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Resumo

Belo, Felipe Augusto Weilemann;  Alcaim, Abraham (Orientador).
Desenvolvimento de Algoritmos de Exploracdo e Mapeamento Visual
para Robds Moveis de Baixo Custo. Rio de Janeiro, 2006. 276p.
Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Ao mesmo tempo em que a autonomia de robds pessoais e domésticos
aumenta, cresce a necessidade de interacdo dos mesmos com o ambiente. A
interagdo mais basica de um robd com o ambiente ¢ feita pela percepcao deste e
sua navegacgdo. Para uma série de aplicagdes ndo ¢é pratico prover modelos
geométricos validos do ambiente a um robd antes de seu uso. O robd necessita,
entdo, criar estes modelos enquanto se movimenta e percebe o meio em que esta
inserido através de sensores. Ao mesmo tempo € necessdrio minimizar a
complexidade requerida quanto a hardware e sensores utilizados. No presente
trabalho, um algoritmo iterativo baseado em entropia ¢ proposto para planejar
uma estratégia de exploragao visual, permitindo a construc¢do eficaz de um modelo
em grafo do ambiente. O algoritmo se baseia na determinacdo da informacao
presente em sub-regides de uma imagem panoramica 2-D da localizagdo atual do
robd obtida com uma cdmera fixa sobre o mesmo. Utilizando a métrica de
entropia baseada na Teoria da Informagao de Shannon, o algoritmo determina nos
potenciais para os quais deve se prosseguir a exploragdo. Através de procedimento
de Visual Tracking, em conjunto com a técnica SIFT (Scale Invariant Feature
Transform), o algoritmo auxilia a navegagdo do robo para cada n6 novo, onde o
processo ¢ repetido. Um procedimento baseado em transformagdes invaridveis a
determinadas variagdes espaciais (desenvolvidas a partir de Fourier e Mellin) ¢
utilizado para auxiliar o processo de guiar o robo para nos ja conhecidos. Também
¢ proposto um método baseado na técnica SIFT. Os processos relativos a obtencao
de imagens, avaliagdo, criagdo do grafo, e prosseguimento dos passos citados
continua até que o robd tenha mapeado o ambiente com nivel pré-especificado de
detalhes. O conjunto de nos e imagens obtidos sdo combinados de modo a se criar
um modelo em grafo do ambiente. Seguindo os caminhos, n6 a nd, um rob6 pode
navegar pelo ambiente ja explorado. O método ¢ particularmente adequado para
ambientes planos. As componentes do algoritmo proposto foram desenvolvidas e
testadas no presente trabalho. Resultados experimentais mostrando a eficacia dos
métodos propostos sdao apresentados.

Palavras-chave

Robds Moveis, SLAM, Teoria da Informacdo, Visual Tracking, SIFT,
Transformada de Fourier, Transformada de Mellin, Métodos de Registro de
Imagens, Visdo Computacional, Algoritmos Genéticos.
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Abstract

Belo, Felipe Augusto Weilemann; Alcaim, Abraham (Advisor).
Exploration and Visual Mapping Algorithms Development for Low
Cost Mobile Robots. Rio de Janeiro, 2006. 276p. MSc Dissertation -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

As the autonomy of personal service robotic systems increases so has their
need to interact with their environment. The most basic interaction a robotic agent
may have with its environment is to sense and navigate through it. For many
applications it is not usually practical to provide robots in advance with valid
geometric models of their environment. The robot will need to create these models
by moving around and sensing the environment, while minimizing the complexity
of the required sensing hardware. This work proposes an entropy-based iterative
algorithm to plan the robot’s visual exploration strategy, enabling it to most
efficiently build a graph model of its environment. The algorithm is based on
determining the information present in sub-regions of a 2-D panoramic image of
the environment from the robot’s current location using a single camera fixed on
the mobile robot. Using a metric based on Shannon’s information theory, the
algorithm determines potential locations of nodes from which to further image the
environment. Using a Visual Tracking process based on SIFT (Scale Invariant
Feature Transform), the algorithm helps navigate the robot to each new node,
where the imaging process is repeated. An invariant transform (based on Fourier
and Mellin) and tracking process is used to guide the robot back to a previous
node. Also, an SIFT based method is proposed to accomplish such task. This
imaging, evaluation, branching and retracing its steps continues until the robot has
mapped the environment to a pre-specified level of detail. The set of nodes and
the images taken at each node are combined into a graph to model the
environment. By tracing its path from node to node, a service robot can navigate
around its environment. This method is particularly well suited for flat-floored
environments. The components of the proposed algorithm were developed and
tested. Experimental results show the effectiveness of the proposed methods.

Keywords

Mobile Robots, SLAM, Information Theory, Visual Tracking, SIFT, Fourier
Transform, Mellin Transform, Image Registration Methods, Computational
Vision, Genetics Algorithms.
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1
Introducéao

1.1
Motivacao

O crescimento e popularizacdo da robodtica tém se evidenciado nos ultimos
anos principalmente com a explosdo da automagdo industrial, comercial e
residencial, além do aparecimento de robos moveis caracterizados por diversos
produtos e aplicacdes.

O uso de robos na automacao industrial, exploracdo espacial, exploracao
submarina, em locais inOspitos € em tarefas penosas e perigosas tem
experimentado ampla difusdo. Robds autonomos sdo capazes de substituir o
homem em trabalhos de alto risco, assim como em servi¢os que ndo enobrecem o
ser humano, podendo realizar atividades em areas de dificil acesso ou em
condi¢cdes ambientais desfavoraveis. No Brasil, robos sdo cada vez mais usados
em operacdes como levantamentos hidrograficos, monitoracdo ambiental,
supervisdo de sistemas de producdo de petrdleo e gas e pesquisas oceanograficas
entre outras, gerando grande demanda de pesquisa em roboética, principalmente na
area submarina. Um trabalho nacional feito sobre reconhecimento de ambientes
atraves de sistema robotico auténomo, que utiliza visdo para alcancar objetivos
pré-determinados pode ser visto em [1].

A RIA (Robotic Industries Association) estima que héa atualmente 142 mil
robos em uso industrial nos Estados Unidos. Em 2003, a venda de robos
industriais na América do Norte observou aumento de 19% com valor estimado de
876,5 milhdes de dolares. De acordo com a UNECE (The United Nations
Economic Comission for Europe), em 2003 houve crescimento de 25% na
demanda mundial de robos, sendo a robotica atualmente uma industria de 8
bilhdes de dolares globalmente, com crescimento esperado para 22,61 bilhdes de
dolares em 2010.

Também se podem verificar grandes mudangas no mercado de robos moveis

de uso doméstico. Segundo a UNECE o maior crescimento para os proximos 3
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anos sera relativo a robos pessoais, € nao industriais. Enquanto um rob6 industrial
¢ projetado para realizar tarefas na manufatura, robos pessoais sao construidos
para realizar tarefas para seu usuario. Hoje podem ser encontrados robos entre
eletrodomésticos, como aspiradores robdticos autonomos, cortadores de grama e
equipamentos para seguranca, inspe¢do e vigilancia roboticos. A industria de
brinquedos e robOs para entretenimento, tal como o uso de ferramentas
educacionais como kits de roboética, também tem tido grande crescimento. Este
fenomeno ndo ¢ decorrente somente do perceptivel aumento do interesse
relacionado a robos mdveis, mas € também relativo a queda de pregos associada a
producdo de robds. As aplicagdes possiveis para robds moveis pessoais vao do
transporte, vigilancia, seguranca, limpeza, entretenimento, educacdo a até mesmo
o auxilio a deficientes fisicos, entre outras.

Se a tecnologia para robds de uso pessoal crescer como promete, com
precos competitivos, ¢ boa aceitagdo comercial, este pode vir a ser um grande
mercado em um futuro préoximo, ainda mais se for levado em conta que a industria
eletro-eletronica ¢ a que apresenta o segmento com o maior nimero de
empregados mundialmente. De acordo com Dan Kara, presidente da empresa
Robotic Trends, a industria de robds pessoais deve crescer de 5,4 bilhdes de
dolares em 2005 para 17,1 bilhdes em 2010.

O avango da robdtica atual se deve em grande parte a alguns fatores.
Primeiramente, a redu¢do de custos associados a hardware tem permitido a
produgdo de robds cada vez mais baratos e com grande poder computacional,
requisito importante para desenvolvimento de sistemas autonomos. Além disto, a
pesquisa em robdtica tem crescido muito, permitindo grandes avangos ao integrar
areas do conhecimento tdo diversas quanto Inteligéncia Artificial, Ciéncia da
Computacdo, Matematica, Engenharia FElétrica, Engenharia de Controle ¢
Engenharia Mecanica.

Fatores econdmicos ainda requerem a substituicdo de arquiteturas
complexas por arquiteturas mais simples, o desenvolvimento de robos de baixo
custo, além do uso de sistemas inteligentes. O grande objetivo da roboética esta na
criacdo de robos autonomos capazes de executar tarefas sem a necessidade de
interven¢do humana. A autonomia de robds ¢ de muito interesse em uma grande
quantidade de aplicagdes, principalmente aquelas que envolvem riscos, como

operacdes de resgate ¢ seguranga, desarmamento de minas, uso policial,
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exploragdo submarina e espacial, aplicacdes nucleares e militares. Também sdo
importantes as aplicagdes que envolvem beneficios econdmicos, abrangendo a
industria de servigos, agricultura, manufatura e construgdo, e até mesmo o uso em
cirurgias médicas.

Dentro do cenario apresentado, o estudo de robos moéveis e do planejamento
de movimento tem sido tema central de diversas pesquisas nos meios académico e
industrial. Os paises que ndo estiverem capacitados ao desenvolvimento das
tecnologias associadas a automagdo e robdtica certamente ficardo defasados
tecnologicamente no mercado global. E uma preocupagdo mundial atual a
viabilizagdo rapida de maquinas inteligentes, a viabilizagdo de altos ganhos em
flexibilidade e o desenvolvimento de sistemas roboticos com desempenho
préoximo ao humano.

A presente dissertacdo tem como objetivo apresentar algoritmos para
navegacdo, exploracdo ¢ mapeamento de ambientes por robos moveis de baixo
custo auxiliados por uma camera simples e de baixa resolucao.

A secdo 1.2 apresenta uma visdo geral sobre robds auténomos, robds
moveis, métodos tradicionais de representacdo de um ambiente por um robo e
técnicas tradicionais de exploragdo de um ambiente por um robo.

A secao 1.3 descreve os objetivos propostos nesta dissertagao.

A se¢do 1.4 descreve os capitulos seguintes do presente trabalho.

1.2.
Navegacdo, Localizacdo e Mapeamento para Robés Moveis

1.2.1.
Robds Autbnomos

Robos inteligentes sdo sistemas mecanicos que possuem a capacidade de
funcionamento auténomo. Estes devem integrar as capacidades de perceber o
mundo, raciocinar e interagir com o mesmo, podendo aprender e se adaptar as
mudangas ocorridas no ambiente. Percepcao, planejamento ¢ a¢do constituem as
trés primitivas de robds inteligentes.

A capacidade de percepc¢do de um rob6 agrega os instrumentos necessarios

para mensurar suas propriedades internas e outras relativas ao ambiente. Com tal
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propoésito existe uma grande variedade de sensores com aplicagdo comum em
robotica indo desde odometros e sonares a cameras digitais.

Um trabalho recente sobre a percep¢do de ambientes utilizando-se de
camera de video acoplada a um sistema robdtico autonomo pode ser visto em [1].

Aliado a percepcao, robos autonomos devem poder incorporar uma base de
conhecimento em relacdo ao ambiente junto a qual possam ter capacidade de
raciocinio. As habilidades de percep¢do e raciocinio ¢ que permitirdo ao robo
observar o mundo e tomar agdes de modo autdnomo e adaptativo permitindo ao
sistema se locomover de forma inteligente e decidir quais movimentos sio
necessarios de modo a cumprir objetivos pré-determinados.

Além das habilidades de percepc¢do e raciocinio, também ¢ de fundamental
importancia para um robd, dito inteligente, que consiga aprender e evoluir quais
os melhores comportamentos a serem tomados. Para muitos pesquisadores, a
autonomia esta diretamente relacionada a capacidade de aprendizado.

A autonomia ¢ um fator de grande importancia para robds moveis. Uma

visdo geral sobre robos moveis € apresentada a seguir.

1.2.2.
Rob6s Mbéveis

O estudo de robds mdveis € uma area relativamente recente de pesquisa que
lida com o controle de veiculos autonomos e sua relagdio com o ambiente. O
estudo do planejamento do movimento tem tido papel vital no avango da roboética.
O minimo que se pode esperar de um robd autonomo ¢ a capacidade de planejar
seus proprios movimentos. Esta capacidade ¢ necessaria dado que, para um robd
realizar tarefas, este precisa se movimentar e interagir com o mundo real.

Nos Estados Unidos, agéncias como o DARPA e ESPIRIT tém financiado
fortemente projetos de robds de larga escala, tais como veiculos convencionais €
off-road autdbnomos. O tamanho destes projetos tem requerido a colaboragdo de
centenas de pesquisadores de diversas universidades e areas de estudo distintas.

Quanto a sua movimentagdo, robds modveis autdbnomos devem ter as
habilidades de navegac¢ao, de exploragao, de mapeamento e de auto-localizagdao. A
interagdo mais basica de um robé com o ambiente ¢ feita pela percepcdo deste e
sua navegacao. A navegagdo constitui a aptiddo de se chegar a lugares desejados

sabendo-se da sua localizagdo e conhecendo-se o ambiente ao seu redor. Para
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navegar, muitas vezes o robo precisa de um modelo do ambiente, sem o qual nao
pode tomar decisdes. Em determinadas aplicagcdes o modelo ndo ¢ dado ao robd,
que precisa entdo fazer a modelagem do ambiente movendo-se e “sentindo-0”.
Dai o mapeamento lida com a criacdo de um modelo representativo do mundo
através da percepcao do mesmo feita por sensores. A capacidade de explorar um
ambiente estd no robo descobrir areas ainda ndo conhecidas do ambiente visando
agregar mais informacdes a sua base de conhecimento da maneira mais eficaz
possivel. Por fim, a auto-localiza¢do ¢ o procedimento que integra a percepg¢ao
sensorial com o conhecimento previamente acumulado, objetivando-se a
localizagdo do robd em relacao ao ambiente.

As quatro tarefas apresentadas se inter-relacionam e requerem a tomada de
decisdes de maneira autonoma e inteligente. Agentes autdnomos e inteligentes
devem ndo s6 poder interagir com o ambiente na busca de atingir seus objetivos,
reunir informagdes e aprender com o mesmo, mas também se adaptarem as
mudancas.

O mapeamento de um ambiente gera um representacdo interna ao robd do

meio. A secdo seguinte apresenta algumas representacdes tradicionais possiveis.

1.2.3.
Representacdo do Ambiente

Ao navegar pelo espaco, um robd pode fazer uma modelagem interna deste
ambiente criando um mapa do mesmo. Existem diversas possibilidades de
representacdo do ambiente, sendo as mais usuais:

- Representacdes Métricas:

0 Decomposi¢ao Espacial [2-6]:

= Bitmaps,
= BSP;
®  Quaditree;

- Representagoes Geométricas [7-11];
- Representacdes Topologicas [12-14];
As representagdes métricas do ambiente lidam com a reproducao 6tima, de

acordo com as medidas obtidas, de modo quantitativo e preciso.
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Na representacdo métrica por decomposi¢do espacial guarda-se uma tabela
ou grid que representa o espaco (Figura 1-1). A decomposi¢do espacial mais
simples € por bitmap. Nesta decomposi¢ao, existem dois componentes essenciais:

- As coordenadas do robd em uma referéncia global;

- Representacdo em grid do ambiente onde as propriedades do mesmo

sdo guardadas;

A decomposi¢do por bitmap usa uma representagdo iconica baseada em uma
matriz de células, onde cada célula esta centrada em coordenadas » = (r; 7;) do
mundo real e correspondem a uma area quadrada. Cada célula carrega atributos
referentes ao ambiente tais como estado (vazio, ocupado, nao explorado) e certeza
(medida de probabilidade referente aos seus estados possiveis).

A Figura 1-1 apresenta um exemplo de uma representacdo métrica do
ambiente. Em azul pode-se ver as paredes do ambiente. Os quadrados cinzas
representam as areas do grid ocupadas (paredes) e os brancos as areas nao

ocupadas.

Figura 1-1: Representacdo métrica do ambiente

As representacdes topoldgicas do ambiente (Figura 1-2) abordam técnicas
relacionais e associativas de representacdo. As técnicas representativas usam
modelos em grafo, onde diferentes landmarks sao tratados como nés de um grafo

e seus caminhos sdo tratados como adjacéncias.
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Enquanto  modelos  métricos sdo  mais  precisos, modelos
topograficos/topoldgicos sdo mais robustos quanto a estratégias de navegagao. A
existéncia de modelos hibridos associa precisdo e robustez criando uma
independéncia de modelos que faz com que erros de percepcdo verificados nas
representacdes métricas ndo se propaguem para as representacdes topologicas. O
uso de um modelo hibrido pode ser visto em [14].

A Figura 1-2 apresenta o mesmo ambiente da Figura 1-1 mas utilizando
uma representacao topologica. Os circulos representam os nos e as linhas cinzas

representam os caminhos entre os nos.

Figura 1-2: Representacdo Topolégica do ambiente

Para poder representar um ambiente, um robd precisa fazer a exploragao do
mesmo. A se¢do seguinte apresenta técnicas tradicionais de exploracdo de um

ambiente.

1.2.4.
Técnicas de Exploracéao

O problema central em explorag@o esta em cobrir uma area nao explorada de
maneira eficaz. Alguns métodos propostos mais tradicionais sao:

- Random Potential Field — Busca aleatoria: Percorre-se o ambiente

randomicamente seguindo um campo potencial gerado de modo

aleatorio [13];
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- Repulsive Field: Utiliza-se de campo de potencial onde o robd ¢
repelido de areas visitadas recentemente e atraido para areas ainda nao
conhecidas. Um trabalho que usa campos potenciais harmonicos pode
ser visto em [15].;

- Busca por centroides das areas desconhecidas: O robo tenta seguir
centroides de areas ainda desconhecidas [13];

- Frontier-Based Exploration [16]: Encontrando-se as fronteiras entre as
areas conhecidas e as areas desconhecidas, ¢ tragada uma estratégia de
exploracdo que pode levar em conta o centroéide destas areas, como
exemplo;

- Voronoi-Graph Methods: Métodos baseados em grafos de Voronoi
podem ser vistos em [2, 4, 13];

Nesta e nas ultimas se¢des foi apresentado um panorama sobre robos

autonomos e robds moveis, métodos de representagdo de um ambiente por um
robd e técnicas tradicionais para a exploragdo de um ambiente. Dentro deste

contexto, na proxima sec¢ao serdo apresentados os objetivos do presente trabalho.

1.3.
Objetivo

O objetivo deste projeto ¢ desenvolver técnicas para navegacao, exploracao
e mapeamento de ambientes por robos moveis utilizando-se de tecnologias de
areas diversas, tendo em vista o grande numero de estudos recentes com foco
nestas técnicas aliado ao crescimento comercial do uso de robos moéveis.

Esta dissertagdo tem como fim desenvolver e aplicar as componentes de um
algoritmo de auto-localizacao e mapeamento simultaneos (SLAM — Simultaneous
Localization And Mapping) para robds moveis que planeje uma estratégia de
exploragdo visual (por cdmeras) do ambiente, permitindo a construcao eficiente de
um modelo topoldgico do mesmo, sem necessidade de se usar sensores de alto
custo.

Este objetivo ¢ atingido através da combinagcdo de componentes de
tecnologia ja& existentes para a geragdo de um sistema robotico de baixo custo. A
contribuicdo deste projeto estd na fusdo dos procedimentos da Teoria da

Informagdo, Visdo Computacional, Processamento de Imagens, Algoritmos


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Introducédo 27

Genéticos e algoritmos de SLAM baseados em grafos para a criagdo de algoritmos
de exploragao e navegacao de robos moveis.

E proposto um algoritmo de SLAM para robds moéveis que planeje uma
estratégia de exploragdo visual (por cameras) do ambiente. Este algoritmo deve
fazer a construg¢do eficiénte de um modelo topologico (baseado em grafos) do
ambiente sem necessidade de se usar sensores com alto custo. As componentes
deste algoritmo sdo desenvolvidas e investigadas.

Todo o desenvolvimento ¢ feito para ambientes estdticos, apesar de se
verificar posteriormente robustez na presenga de alguns elementos dindmicos no
ambiente.

O projeto consiste no prosseguimento de trabalhos ja desenvolvidos ou em
desenvolvimento, tendo como foco a aplicacdo pratica dos métodos criados. Além
disso explora técnicas classicas na area em conjunto com técnicas mais atuais
viabilizando novos avangos para as pesquisas recentes.

O algoritmo proposto se baseia na quantidade de informacao presente em
sub-regides de imagens panordmicas em 2D para determinar lugares a serem
explorados pelo robd usando uma tnica camera fixa sobre o mesmo. Utilizando
métrica relacionada a quantidade de informagdo (derivada da Teoria da
Informagao de Shannon) [17] , o algoritmo determinard na imagem localizagdes
potenciais de nds para se prosseguir a exploracdo do ambiente. O algoritmo
também lidard com a navega¢do do robd para os novos nos, onde o processo deve
ser repetido. Uma estratégia de reconhecimento de imagens invariavel a
translagdo, escala ¢ rotagdo, utilizando transformadas com caracteristicas
invariaveis (Fourier, Mellin do tipo 1 e Mellin do tipo 2) [18-24], ¢ utilizada para
navegar o rob0 para nos ja conhecidos. Também ¢ apresentada técnica alternativa
a esta, utilizando-se de transformagdes baseadas em SIFT (Scale-Invariant
Feature Transforms) [25-35]. O algoritmo prossegue iterativamente até ter
explorado o ambiente com nivel de detalhamento pré-especificado.

Durante o desenvolvimento da dissertacdo, etapas do algoritmo foram
desenvolvidas, testadas e aplicadas em experimentos praticos com um robo do

tipo differential-drive, como sera descrito na se¢ao adiante.
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1.4.
Metodologia

O objetivo deste projeto foi desenvolver os procedimentos do algoritmo de
exploracdo e mapeamento do ambiente proposto. O mapeamento do ambiente ¢
topologico, ou seja, o mapa ¢ um grafo onde cada no representard uma localizagao
do ambiente. O rob6 deve guardar uma imagem panoramica de cada no tal como
as distancias e angulos entre os nos explorados, para que em um segundo
momento, este mapa criado possa servir de base para que o robd navegue
autonomamente para lugares desejados.

A principio, o projeto pode ser sub-dividido em 5 componentes. Estas
componentes sao:

1. Criagdo de imagens panoramicas;
Identificacdo de lugares a serem explorados;
Navegagao para lugar ndo explorado;

Navegacdo para lugar ja explorado;

A

Processamento das imagens obtidas ¢ do grafo que representa o
ambiente;

Na componente 1 do algoritmo, a criacdo das imagens panordmicas ¢ feita
através da composicdo de varias imagens obtidas com o robd apontado para
diferentes angulos. Para que as imagens sejam concatenadas é necessario
encontrar pontos em comum entre elas e recombina-las. Isto foi feito utilizando
técnicas baseadas em entropia e analises de correlagdes entre regides das imagens,
entre outras.

Na componente 2, para determinar localizagdes potenciais a serem
exploradas, pode-se utilizar alguma métrica, como entropia por exemplo, que faca
essa escolha através das imagens panoramicas. Uma das opgdes escolhidas para
tal foi o algoritmo de exploragdo se basear na quantidade de informagao (entropia)
presente em sub-regides de imagens panoramicas em 2D para determinar regides a
serem exploradas pelo robo usando uma tnica camera fixa sobre o0 mesmo.

O algoritmo proposto também deve lidar com a navegacdo do robo para os
novos nos através de controle com feedback servo-visual. Na componente 3, uma
estratégia de reconhecimento de imagens rapida ¢ utilizada para navegar o robo

para nos ja conhecidos. Isso foi inicialmente feito fazendo comparacdes de
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transformadas invaridveis a determinadas caracteristicas das imagens como escala,
translagao e rotacdo. Transformadas como de Fourier ou Mellin, por exemplo,
possuem propriedades que auxiliaram nesta tarefa.

Também foi adotado outro método para a componente 3. Neste método
utilizou-se de descritores SIFT, junto a um algoritmo de Visual Tracking
proposto, para se fazer a navegacao para lugares desconhecidos. Uma variagdo
deste método foi utilizada na componente 4, onde se deseja navegar para lugares
ja conhecidos.

Uma segunda etapa do projeto envolve o refinamento do modelo interno
criado fazendo-se refinamento do grafo relativo ao mapeamento topoldgico

utilizando técnica baseada em algoritmos genéticos e teoria de grafos.

1.5.
Organizacao da Tese

O restante da tese esta dividido em mais 7 capitulos, conforme descrito a
seguir:

- Capitulo 2 - Transformagdes Integrais Invaridveis: Uma série de
transformadas (Fourier, Mellin do tipo 1, Mellin do ripo 2, Fourier Mellin
do tipo 1 e Fourier Mellin do tipo 2) sdo apresentadas e ¢ discutido o uso
de propriedades caracteristicas das mesmas para se fazer comparagdes
entre imagens e auxiliar a navegagao de robds;

- Capitulo 3 - Transformacdo SIFT (Scale Invariant Features): Descritores
SIFT sdao muito utilizados quando se deseja encontrar regides em comum
entre diferentes imagens. A base tedrica e as aplicagdes da transformacao
SIFT sdo aqui vistas. A técnica SIFT sera utilizada no auxilio a navegagao
e exploracdo em varios momentos do presente trabalho;

- Capitulo 4 - Registro e Correspondéncia de Imagens: Um breve panorama
sobre técnicas de registro e correspondéncia de imagens pode ser
conferido aqui;

- Capitulo 5 - Sistema Experimental: O sistema experimental sobre o qual o
presente trabalho foi desenvolvido ¢ apresentado;

- Capitulo 6 — Algoritmos para Exploragdo ¢ Navegac¢ao Propostos: Este

capitulo descreve as implementagdes desenvolvidas ao longo deste
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trabalho. Diversos métodos sdo propostos com o objetivo de se explorar
um ambiente navegando pelo mesmo com auxilio de uma camera;

- Capitulo 7 - Experimentos e Resultados: Experimentos que ilustram e
investigam os métodos propostos sdo vistos;

- Capitulo 8 — Conclusdoes e Trabalhos Futuros: Conclusdes sobre os

métodos empregados e breve descricao sobre possiveis trabalhos futuros;
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Transformacdes Integrais Invariaveis

Transformacoes bidimensionais tais como Fourier, Mellin ¢ Transformada Z
sdao de grande importancia para o processamento de imagens [18, 20, 21]. O uso
de tais transformadas pode ser verificado extensamente em aplicacdes como pré-
processamento de imagens, filtragem e compressao.

No presente trabalho as Transformadas de Fourier, Mellin do tipo 1 e Mellin
do tipo 2 sdo apresentadas e estudadas porque estas apresentam propriedades que
permitem que imagens sejam transformadas em versdes invaridveis a escala,
distor¢des, translacdo e rotacdo. Estas versdes permitem que imagens que
sofreram as variacdes citadas possam ser diretamente comparadas umas com as
outras.

E importante ressaltar que ao longo do trabalho o uso do termo distorgao
sera referente a dilatagdes horizontais e verticais, ou seja, alteracdes em escala
horizontais e verticais isoladamente. O termo ndo é usado para se referir a
distor¢des locais.

Primeiramente ¢ apresentada a Transformada de Fourier que possui
magnitude invariavel a translagao.

Ap6s a Transformada de Fourier, ¢ apresentado o conceito da Transformada
de Mellin de uma dimensao, transformada esta que possui caracteristicas similares
a Transformada de Fourier e possui magnitude invaridvel a escala.

Entdo, sdo apresentados dois métodos de mapear uma imagem:

- Mapeamento Log-Log: Possui a propriedade de transformar variagdes

em escala horizontal e vertical em variagdes em translagao;

- Mapeamento Log-Polar: Possui a propriedade de transformar variagdes

em escala e rotacdo em variacdes em translagao;

Apbs os mapeamentos serem explicados, sdo apresentados métodos de
combinar a Transformada de Fourier e estes mapeamentos de modo a se construir
as transformadas de Mellin do tipo 1 e 2 e de Fourier Mellin do tipo 1 e 2. Neste

momento s3o apresentados meios de se chegar as invariancias desejadas.
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Por fim, ¢ descrito como fazer a comparagdo entre imagens aproveitando-se

das transformadas citadas e um método de Window Growing ¢ proposto, método

este que serd utilizado durante a etapa de navegacdo para lugares conhecidos.

Este capitulo apresenta as seguintes segdes:

2.1 — Transformada de Fourier: Apresenta a Transformada de
Fourier para uma dimensdo, para duas dimensdes, suas versdes
discretas e suas caracteristicas. E importante verificar a propriedade
de translacdo que serd explorada para se conseguir as invariancias
desejadas. A se¢@o possui as seguintes subdivisoes:

- 2.1.1 — Transformada de Fourier Discreta;

- 2.1.2 — Propriedade de Translacdo da DFT;

- 2.1.3 — Propriedade de Escala da DFT;

- 2.1.4 — Propriedade de Rotacdo da DFT;
2.2 — Transformada de Mellin: Descreve o conceito da Transformada
de Mellin para fungdes de uma dimensao e mostra as caracteristicas
comuns desta com a Transformada de Fourier;
2.3 — Mapeamento Log-Polar: O mapeamento Log-Polar transforma
uma imagem que estd no sistema de coordenadas cartesiano para um
novo sistema de coordenadas no qual variagdes em escala e rotagao
representam variacdes em translacdo. Esta caracteristica serd
aproveitada junto a Transformada de Fourier para se chegar as
transformagdes invariaveis a escala, translagdes e rotagao;
2.4 — Mapeamento Log-Log: Este € outro mapeamento como o
anterior. Este, porém, possui a caracteristica de transformar escalas
horizontais e verticais em translagoes;
2.5 — Obtendo Invaridncias a Rota¢do, Translagdo, Dilata¢des ¢
Escala: Esta secdo mostra como os conceitos apresentados até a
mesma sdo combinados de modo a se obter as transformadas de
Mellin do tipo 1 e 2, e Fourier Mellin do tipo 1 e 2. A secdo esta
dividida em:

- 2.5.1 — Invariancia a Translagao;

- 2.5.2 —Invariancia a Rotac¢ao e Escala;

- 2.5.3 —Invariancia a Dilata¢des Horizontais e Verticais;

- 2.5.4 — Propriedade Comutativa Entre Rotacdo e Dilatacao;
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- 255 - Invariancia a Translagdo, Rotacdo e Escala
Simultaneas;

- 2.5.6 — Invariancia a Translacdo e Dilatagoes Verticais e
Horizontais Simultaneas;

- 2.6 — Comparando Imagens: A ultima se¢do do capitulo apresenta o
uso das transformadas descritas para comparacao entre imagens. As
sub-secdes desta sdo:

- 2.6.1 — Distancia Euclidiana;
- 2.6.2 —Correlacgao;
- 2.6.3 — Comparando Imagens com Invariancias;

- 0— Window Growing;

2.1.
Transformada de Fourier

Em uma dimensao, a Transformada de Fourier de uma fungdo complexa f(x)

¢ definida como:

FER=3[@J0)=]" f(x) 2™ a n

A Transformada de Fourier inversa ¢ dada por:

F@)=3FE)Nx)= |7 FR)>™ ak o)

A versdo em duas dimensdes da Transformada de Fourier ¢ dada por:

F(@y.a,)=3[f ()@, )=

o o I, - 3
J‘_OO J_wf(X,Y)e 27zz(wxx+wyy)dxdy 3)
Sendo sua inversa:
f(ny): S_l [17(0)67 wy )Ixay):
“4)

J.:)OOO IjowF(wx, wy}zm(kxﬁkyy)dwxdwy

Se a fungdo f{x,y) apresenta intensidades ao longo das coordenadas espaciais
x, y, entdo w,, w, sdo freqiiéncias espaciais que representam as variagoes de
intensidade em relagdo as distancias espaciais.

Na proxima secdo ¢ apresentada a versdo discreta da Transformada de

Fourier.
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2.1.1.
Transformada de Fourier Discreta

Para uma fun¢do discreta de uma varidvel f{x;) dada para x; inteiro e

definido no intervalo 0 <x, < N, sua Transformada de Fourier Discreta (DFT)

F(u) ¢ dada por:

N-1
Fu)= 2 f(xe)e
x;=0

—2 7miux

/u 5)

Sendo sua inversa:

2 mux

N .
f)=r L Fe M (6)
x;,=0

A DFT bidimensional de uma fungao discreta de duas variaveis f{xx;), dada

para x; inteiro e definido no intervalo 0<x, <N e ), inteiro e definido no

intervalo 0 <y, <M , ¢ dada por:

M-1 N-1 .
F(u,v)z Z Z f(Xk,yk)e—bzz uxk/N+vyj/M) %)
Y;=0x;=0
E sua inversa:
M-1N-1
1 2 7 (ux /N+vy</M)
Vi)l T F s , / 8
f(xky]) NM‘EOLE) (uv)e ®)

Uma imagem representada por uma fungdo f(x; i) real geralmente possui

DFT complexa. Pode-se entdo ter uma representacdo em amplitude e fase da DFT:

A(u,v)= ‘F(u,v)‘ )
D(u,v) = LF(u,v) (10)
F(uyv)= ‘F (u,v)‘eilF(u’V)w (11)

Serdo vistas a seguir algumas propriedades da Transformada de Fourier
Discreta. A primeira propriedade apresentada ¢ em relagdo ao comportamento da

Transformada de Fourier para fungdes transladadas.
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2.1.2.
Propriedade de translacdo da DFT

Translagdes espaciais na imagem em x; ou y; causam translacdes na fase da

DFT:
f(xk+a,yk+b)<—>F(u,v)e_i(a”/N+bv/M) (12)

Perceba que tanto F'(u,v) quanto f{x;,);) sdo fungdes periddicas, portanto esta
implicitamente assumido que as translag¢des sdo circulares.

E interessante verificar que a amplitude da DFT ¢ invariavel a translages na
imagem. Isso quer dizer que duas imagens idénticas, porém transladadas,
apresentariam a mesma amplitude apos a Transformagao de Fourier.

A proxima propriedade a ser vista ¢ em relacdo a variacdes em escala na
fungao a ser transformada. E interessante notar que variagdes em escala na fungéo
f sdo acompanhadas por variagdes semelhantes, porém inversas na magnitude de

sua Transformada de Fourier.

2.1.3.
Propriedade de Escala da DFT

Outra propriedade importante da Transformada de Fourier ¢ que variagdes
em escala no dominio espacial causam variacdes inversas no dominio da
freqiiéncia:

1 u v
f(pxk,ayk)<—>—F T (13)
pa \p «a
Rotagdes na fungdo f sdo acompanhadas por rotagcdes na magnitude da

Transformada de Fourier. Isto pode ser visto na se¢ao seguinte.

2.1.4.
Propriedade de Rotagdo da DFT

Rotagdes na imagem f{x;);) de um angulo 0 fazem com que a sua
Transformada de Fourier possua a mesma rotagao 6:
f(xk cosf—y;sinb,x; sinf+ y ; cos 9)(—)

(14)
F(ucos@—vsinf,usinf+vcosb)
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Perceba que o grid ¢ rotacionado, portanto o novo grid pode conter pontos
nao definidos. Os valores devem ser definidos entdo por interpolacao.

Esta secdo termina de apresentar a Transformada de Fourier. A secdo
seguinte apresentard a Transformada de Mellin e suas semelhangas com a

Transformada de Fourier.

2.2.
Transformada de Mellin

A Transformada de Mellin de uma funcao f(x) ¢ definida em [23, 24] como:
[0'0)
M(s)= | fx)x" L (15)
0

A partir desta defini¢cdo pode-se perceber que a Transformada de Fourier de
flexp &) ¢ a Transformada de Mellin de M(iw) de f(x) ao longo do eixo imaginario

do plano complexo. Esta relagdo pode ser vista através das seguintes

consideracgdes:
x=e° (16)
dx =—e°d& (17)

Aplicando-se a eq.(16) e aeq. (17) naeq. (15) temos:
M(s) = T FoO)xSdx = T fle)ede (18)
0 —00

Fazendo a substitui¢do abaixo:
s=0+i*w (19)

Temos (tipicamente 0 = 0):
w .
M(iw)= | fe e e 2™ gi =5 (f(e‘f ))‘”5 (20)
—00
Esta transformada possui a propriedade de ter amplitude invaridvel a escala:

f(ax) e M(ig)e™ @n@) (21)
Isto pode ser verificado como a seguir. Caso se escale a fungdo f(x) por um

fator p, o seguinte resultado ¢ obtido:
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iw—1
T F(o)x'dx =T f (x)(fj d _
0 0 P 1%

(22)
p—ia) T f(x)xia)_ldx =p_ia)M(ia))
0
Portanto, a Transformada de Mellin de uma funcdo escalada adquire
translacdo em sua fase porém mantém sua amplitude. Isto pode ser visto pelo fato

de:

€ = of Inz _ eC(ln\Z|+l argz) _ o 1n|z|elc argz (23)

Paraz = pe c = -iw, tem-se arg(p) = 0 e, portanto:

—i@® —i® 1n|a|eO

p C=e
p—ia)(x+l-y):p—ia)(reiﬁ):e—ia)ln|p|(rei0): rei(&—a)ln|p|)

=cos(—wln|p|)+isin(-wln|p|) (24)

Isto corresponde somente a uma translacao na fase dado que |e“9 |=1.
Outro modo de se verificar a invaridncia na amplitude da transformada ¢
pensar na Transformada de Mellin como uma Transformada de Fourier de uma

funcao f;(&) onde:

f©)=1E ) /) (25)

Ou seja f; ¢ uma fun¢do que mapeia f da coordenada (x) para a coordenada

(9
&=In(x) (20)
Desta maneira, uma variagao em escala em (x) representa uma translagdo em
(o)
(ox) > (E+1np) (27)
Como pode ser verificado por:
&' =In(px)=In(p)+In(x)= <& +1In(p) (28)

Portanto, como a Transformada de Fourier ¢ invaridvel em amplitude a
translagdo, e a variacdo em escala em f{x) corresponde a uma translagdo em f;(&),
pode-se concluir que a Transformada Fourier de f;(£) tem amplitude invaridvel
para escalas em f{x).

As Transformadas de Mellin do tipo 1 e 2 para imagens em 2 dimensdes
utilizam de propriedades dos mapeamentos Log-Polar e Log-Log que sdo

apresentados nas segdes 2.3 e 2.4 a seguir.
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2.3.
Mapeamento Log-Polar

Os mapeamentos de imagens para coordenadas distintas das originais sdo
utilizados quando se deseja utilizar caracteristicas especificas das novas
coordenadas.

Serdo apresentados aqui dois mapeamentos que possuem caracteristicas
interessantes quando aplicados junto a Transformada de Fourier. O primeiro a ser
apresentado ¢ o mapeamento Log-Polar que converte variacdes em escala e
rotagdo para translagdes. O segundo ¢ o mapeamentto Log-Log que converte
dilatacdes horizontais e verticais em translagdes.

A representacdo Log-Polar de uma imagem ¢ feita através da transformagao
das coordenadas (x,y) € 9 para as coordenadas (1, 6) como definido em [18, 23]

como a seguir:

x=e*cosf (29)

y=etsend (30)

yzln\lxz +y2 31)

O=tan”' L (32)
x

Onde € e 0<SOH<N.
Aplicando-se a eq. (29) e a eq.(30) temos o mapeamento Log-Polar f,(u, 6)
de f(x,y):
fr(w6)=f(x.y)= f(e” cos@,e"‘sen@] (33)
Este novo sistema de coordenadas ¢ interessante devido ao fato de que

escala e rotacdo sao convertidas para translacoes.

Escala ¢ convertida em translacao na coordenada sz

(ex,pv) > (u+1np,0) (34)
Como pode ser verificado abaixo:

x'=px (35)

yV'=py (36)

M= lmlpzx2 + p2y2 =In mlxz +y2 =
lnp+lnw1x2 +y2 =lnp+ uw

(37)
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g=tan' 2 =9 (38)
o)y
Rotagdo & convertida para translago na coordenada 6:
(xcos(5)—ysen(S),xsen(8)+ycos(5)) > (1,0+95) (39)
Como demonstrado a seguir:
x'=xcos(8)~ ysen(5) (40)
y' =xsen(5)+ycos(5) (41)

U= ln\/(xcos(5)—ysen(5))2 +(xsen(5)+ycos(5))2 =

X’ 005(5)2 +x7 S€I’l(5)2 +y2 cos(é‘)2 +y2 sen(5)2
+2xysen(5)cos(5)—2xysen(5)cos(5)

:In\/x2+y2 =Uu

_jxsend+ycosd

- (42)

=in

0'=tan =
Xcoso—ysend

_] xseno +xtan @ cos o
=tan =

xcosS—xtan@send (43)
_jcosB@send+senfcosd

=tan =
cos B cos & —sen@send

:tan_]wztan_] tan(0+§):6’+5
cos(6’+5)

Estas conversoes de escala e rotacdo para translagdo serdo utilizadas junto a
Transformada de Fourier para se obter transformadas invaridveis a estas
caracteristicas na se¢do 2.5. A secdo seguinte apresenta outro mapeamento
parecido com o descrito, mas que transforma variacdes em escala e rotagao para

variagdes em translacao.

2.4.
Mapeamento Log-Log
De modo similar ao mapeamento Log-Polar, pode-se fazer a transformagao
das coordenadas (x,y) € % para as coordenadas (& 77) como definido:
x=éf (44)
y=e (45)
E=Inx (46)
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n=Iny (47)

Onde & € e n e 7.
Desta vez ao aplicarmos a eq. (44) e a eq. (45) encontramos 0 mapeamento
Log-Log fi(& 1) de f(x.y):
&)= 1 ()= e” (48)
Este mapeamento também possui propriedade interessante. Escalas

independentes horizontais e verticais sao traduzidas em respectivas translagoes:

(ex,ap) > (E+Inpp,n+1na) (49)
Como pode ser demonstrado:

x'=px (50)

y'=ay (1)

F=lnpx=Inp+Inx=lnp+¢& (52)

n'=lnay=lna+Iny=lna+n (53)

As propriedades apresentadas nesta secdo e na secdo anterior serdo
utilizadas na se¢do seguinte para se conseguir obter transformadas baseadas na
Transformada de Fourier que possuam invariancia a escala, rotacao e dilatagdes
alem da invaridncia a translagdo caracteristica da propria Transformada de

Fourier.

2.5.
Obtendo Invariancias a Rotacéao, Translacao, DilatacfOes e Escala

Na presente secdo os conceitos apresentados nas segdes 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4
serdo utilizados para se definir as transformadas com invariancias desejadas que
serdo aplicadas as imagens de modo a se poder fazer comparacdes entre imagens
que representam uma mesma visdo, mas com escalas, rotagdes, distorcdes e

posicdes diferentes.

2.5.1.
Invariancia a Translacao

Como foi apresentado na secdo 2.1.4, a amplitude da Transformada de

Fourier de uma imagem ¢ invaridvel a translacdes espaciais circulares.
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Veremos nas sec¢des 2.5.2 ¢ 2.5.3 que ¢ possivel aplicar esta invaridncia a
translagdo de modo a cobrir mudangas em rotacao, escala e escalas horizontais e
verticais. Para isto serd necessario trabalhar com os mapeamentos apresentados

nas segoes 2.3 e 2.4.

2.5.2.
Invariancia a Rotacao e Escala

E possivel se aplicar uma Transformada de Fourier de maneira peculiar para
conseguir se obter invariincia a escala e rotagao.
Caso seja aplicada a Transformada de Fourier em uma imagem mapeada

para o sistema de coordenadas Log-Polar, tem-se:
o (27 =27 (@ ut+w@,0) _
G N A" D dudo-

IOO J.27T U 0.e"send —27n'(wxy+wy9)d 0 (54)
_Ooofecos,esen)z ud

A Transformada de Fourier da representacdo Log-Polar de uma imagem ¢
conhecida como Fourier-Mellin [23]. A Transformada de Fourier-Mellin 2D ¢
dada por:

~27i(a, In(x? +)? tan”' %)

> dxdy (5 5)

Mz(wlowz):j:_‘.:f(x:J/)e

x*+y

Uma translagdo na coordenada p representa uma mudanga em tamanho no
plano x-y, e uma transla¢do na coordenada 0 significa uma rotacdo no plano x-y.
Portanto, como a amplitude da Transformada de Fourier ¢ invariavel a translagao
para as duas varidveis, ao aplicarmos a mesma sobre f,(x 6), conseguimos na
verdade invaridncia quanto a escala e rotacdo no plano x-y. Doravante, escala e

rotagdo em f{x,y) representam translagdes na fase da Transformada de Fourier

Mellin:
f(p(x cosd— ysind), p(xsind+ ycos 5))(—)
M( @, > )e—i (@, In p+@,0)

E importante observar que ao se ganhar invariancia a rotagdo e escala, se

(56)

perde a invariancia a translacdo em x e y.
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A Transformada de Mellin apresentada ¢ conhecida como Transformada de
Mellin do tipo 2. A Transformada de Mellin do tipo 1 serad apresentada na secao
2.5.3.

A Transformada de Mellin do tipo 2 pode ser discretizada levando-se em
conta algumas consideragoes.

A func¢ao continua f{x,y) pode ser discretizado em uma matriz F de tamanho
N x M cujos elementos sdo dados por f;; para uma imagem com pixels de

dimensdes Ax e Ay:

J(xy) = f(xg,y;) quando fi ;= f(xg,y ;) (57)
xj = kAx (58)
Y =JjAy (59)

= f(kAx, jAY) (60)

Com k=1,..,N e k=1,...,N. A transformada continua M>(w; @)

pode ser discretizada como uma matriz de tamanho U x V considerando-se

intervalos de freqiiéncia Au/2m e Av/2w para ®; € ®; respectivamente:

o =2 (61)
=2 (62)
M@y, = Mz[{fk,j ](u v) (63)
M) =M, (u- Au/27r,v - Av/27r) (64)
u,v
Resultando em:
. _1| jAy
iuiu In((eAx)2 (A )2 ivAv tan I(J

o (kAx)? +(JA )

A secdo seguinte apresentara a Transformada de Mellin do tipo 1 ¢ como

esta possui invariancia a dilatacdes horizontais e verticais.

2.5.3.
Invariancia a Dilatagbes Horizontais e Verticais

De modo analogo ao apresentado na secdo 2.5.2, pode-se conseguir

invariancia a dilatagcdes horizontais e verticais.
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Se a Transformada de Fourier for aplicada em uma imagem mapeada para o

sistema de coordenadas Log-Log, obtém-se:

F(@y. @, )= J ° J (f 1) B

. (66)
o [2 -2 )
[ Y S T e
Ao se considerar:
dé=—Lax (67)
X
1
dn=—ay (68)
y

Esta transformada pode ser reescrita como a seguir, sendo conhecida como

Transformada de Mellin do tipo 1:

o0 00
2 7wy -1 i2 7,1
M (oy,0,) = I j S, y)x! ST YO ddly (69)
00
TT 1 i27(o; Inx+w, Iny)
Mi(o1,07) = Ef (x.»)e dxdy (70)
00

Desta vez, uma dilatacdo no eixo x € traduzida para uma translacdo em ¢ e
uma dilatagcdo no eixo y em uma translagdo em 7. Portanto, a Fourier de fi(& 1)
acaba sendo invariavel em amplitude a dilatagdes em x e y, estas representam

translagoes na fase da Transformada de Mellin:

f(px,O()/)(—)Ml(wl,wz)e_i(wl In pt+@, Ina) (71)

Como fazer uma variacdo em escala na fungdo f{x,y) significa igualar as
dilatacdes p e n, pode-se dizer que a amplitude da Transformada de Mellin do tipo

1 é invariavel a escala:

f(,ox,,oy)<—>M1 (w_l’ w_z)e—i(wl In p+@, In p) (72)

Para se discretizar 0 basta aplicar as consideracdes vistas da eq. (57) a eq.

(64) apresentadas obtendo-se:

M N
M(l) _ z Z_eluAu In(kAx) fk,j '_eszv In(jAy) 73)
u,v P kAx JAY

A Transformada de Mellin 2D do tipo 1 pode ser escrita de forma matricial

COmMo S€ segue:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0410268/CA

Transformacdes Integrais Invariaveis 44

1 .
Txu,k _ %emAu In(kAx) (74)
I ivAvIn(jA
_ JBY
Tyjv= ;e () (75)
My =Tx-F-Ty (76)
Onde:
- . - _
elAu In Ax - e1Au In2Ax - elAu In NAx
2
L oi2Buln A % 28uln2ax 1 ipAuinNax 77)
*Ax
e1UAu1r1 AX _elUAuln 2AXx _elUAuln NAx
L 2 N 4
eiAv In Ay eiZAv In Ay » eiVAv InAy
1avinaay 1 i2avin2ay 1 ivavinaay
T = | ) 2 3 (78)
y Ay
1 giavinmay 1 i2avinmay 1 ivavinmay
LM M M i

A préxima secdo explica a propriedade comutativa entre rotagdo e dilatacao.

2.5.4.
Propriedade Comutativa Entre Rotacao e Dilatacé&o

E interessante apontar que transformagdes em rotacdo dadas por R(6) e
transformagdes em dilatacdo dadas por S(p, @) comutam:

ROS(p.a)f (v.y)= RO (or.)
= f(ppx cos 6 — pysenO,axsend+ ay cos 0) (79)
=S(p,a)f (xcos - ysen,xsenf+ ycosb)
=S(p.)R(O)f (x.)
Do mesmo modo transformacdes em escala dadas por S(p) poderiam ser
usadas no lugar de S(p, @) para mostrar que S(p) e R(6) comutam.
Similarmente, pode-se mostrar que transformacdes em translagdo 7(x; 7) nao
comutam nem com S(p) S(p, &) nem R(6).

Invaridncias a translacdo, rotagdo e escala por uma mesma transformada

serdo apresentadas a seguir utilizando a propriedade comutativa aqui mostrada.
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2.5.5.
Invariancia a Translacéo, Rotacéo e Escala Simultaneas

Considere os dois operadores invaridveis F e F;, apresentados a seguir:
Fo f(x,y)=|FLf () Ju,v) (80)
Fypz o [ y)= M, [f (e, ) Ju,v) (81)

Como pode ser visto, F, extrai o modulo da Transformada de Fourier e F),,
extrai 0 modulo da Transformada de Mellin do tipo 2.
Aplicando-se o operador hibrido F o F,,, a uma imagem f{x,y) obtém-se:
L =[Fy2 o F1f (x,5) (82)
Ao se aplicar o mesmo operador para uma imagem que foi transladada,

rotacionada e escalada tem-se:

1, =[F,, o FoR(0)S(p)>T(x,7)]f (x,¥) (83)
= |:FM2 ° R(@)%S[lj oFo T(K,T):|f(x, ») (84)
P \p
= Lg[FMz ° Flf(x,y) (85)
o
-1 (86)
Y2

Portanto /> ¢ igual a I; multiplicado por um fator 1/p e a representagio é
invaridvel a escala, translacdo e rotacdo. Os passos 0. (83) e na eq. (84) se devem
as propriedades apresentadas nas se¢des 2.1.3 e 2.1.4. A contragdo apresentada na
eq. (85) se deve a propriedade de invariancia de F' e F.

As invariancias aqui descritas sdo suficientes para lidar com qualquer
combinagdo ou permutagdo quanto a rotagdo, escala e translagdo em qualquer
ordem.

De modo semelhante ao aqui apresentado, serd apresentado adiante como se

obter invariancia a translacao e dilatagdes verticais e horizontais.
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2.5.6.
Invaridncia a Translacdo e Dilatagdes Verticais e Horizontais
Simultaneas

Considere o operador F' apresentado na se¢do 2.5.5 e o operador Fy; a
seguir:

Fyyo £ y) =M, [f e, )fu,v) (87)

Aqui F) extrai o modulo da Transformada de Mellin do tipo 1 ¢ F o

modulo da Transformada de Fourier.

Aplicando-se o operador hibrido F o F,,; a uma imagem f(x,)) obtém-se:

I, =[F,, o F]f(x,») (88)

Ao se aplicar o mesmo operador para uma imagem que foi transladada e

dilatada nos eixos x e y, tem-se:

1, =[F, o FoR(0)S(p. @) T(x,7)|f (x, ) (89)
=[Emon>1—%:ljoFoT@nﬂfuuo (90)
po \ pa
=Ly, o Flr(x.y) 1)
oo
-1, ©2)
Yolo’

Novamente encontra-se /3 proporcional a I, e agora a representagdo ¢
invariavel as dilatagdes horizontal e vertical ¢ a translagao.
As transformadas invariaveis desenvolvidas serdo utilizadas adiante para se

comparar imagens.

2.6.
Comparando Imagens

Todos os métodos apresentados para se encontrar fungdes invaridveis para
imagens tem como fim a identificacdo e classificagdo das imagens. Para tal
deseja-se comparar tais fungdes para diferentes imagens de modo a se obter uma
funcao de similaridade entre estas.

Aqui serdo apresentadas duas medidas de similaridade para se fazer as
comparagoes: distancia euclidiana e correlagdo. Entdo, ¢ explicado com usar estas

fungdes para comparar as imagens.
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Por fim, é proposto um método para se comparar imagens obtidas em

diferentes distancias para uma mesma cena chamado de Window Growing.

2.6.1.
Distancia Euclidiana

Uma medida padrdo de similaridade entre duas fungdes f{x,y) e g(x,y) ¢ dada
pela distancia Euclidiana entre estas:

Error! Objects cannot be created from editing field codes. (93)

Quanto maior a distancia d, menor a semelhanga entre as fungoes.

Repare que esta fun¢do tem a desvantagem de ser extremamente sensivel a
grandes magnitudes para valores pontuais das fungdes. Além disso, esta distancia
nao ¢ normalizada para limites dados.

Outra medida de similaridade muito comum ¢é a correlagdo, esta sera

descrita a seguir.

2.6.2.
Correlacao

A Correlagao entre duas fungdes f{x,v) e g(x,y) € definida de sua maneira

mais geral pela integral continua:

',y )=|[f(p.a)gp+x'q+ ") (94)
Sua forma discreta ¢ dada por:
Cl',y) =22 f(P.@)g(p+x'q+y") (95)

Sua versdo normalizada ¢ vista como se segue:
B 2.2 [(p.agp+x'qg+y")
V22 (P Y Y s(pg)

Quando x” = 0 e y’ = 0, esta correlagdo ¢ feita para as funcdes sobrepostas.

(96)

C(Xl,y’)

E, conseqiientemente, uma medida de similaridade entre as funcdes.

A correlagdo normalizada pode ser entendida como uma multiplicagdo
vetorial para vetores normalizados. Portanto, ¢ uma boa medida de similaridade
entre duas fungdes por ndo ser tdo sensivel a grandes magnitudes para valores

pontuais como a distancia Euclidiana.
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A correlagdo normalizada ¢ igual a 1 para func¢des idénticas, igual a 0 para
fungdes completamente diferentes e igual a —1 para funcdes opostas, ou seja,
quando f'= -g;

O valor de maximo da eq. (96) indica x’ e y’ que apresentam a melhor
sobreposi¢do entre as fungdes. Este valor ¢ invariavel a translagdes.

Para se correlacionar duas imagens com tamanhos diferentes, a imagem a
ser comparada pode ser redimensionada para o tamanho da imagem base.

O uso da distancia euclidiana e da correlagdo para se comparar imagens
tendo invariancia a escala, dilatagdes, rotagdes e translagdes ¢ apresentado

adiante.

2.6.3.
Comparando Imagens com Invariancias:

Aplicando-se a correlacio ou a distancia euclidiana nas diversas
transformadas das imagens, ¢ possivel fazer comparacdes invaridveis a varios
fatores. Verifique as possibilidades a seguir:

- Maximo da correlagdo entre duas imagens: Invariancia a translagao;

- Distancia ou correlagdo entre magnitude da Transformada de Fourier de
duas imagens: Invariancia a translagao;

- Distancia ou correlagdo entre magnitude da Transformada de Mellin do
tipo 1 de duas imagens: Invariancia a distor¢des (dilatagdes);

- Distancia ou correlagdo entre magnitude da Transformada de Mellin do
tipo 2 de duas imagens: Invariancia a escala e rotagao;

- Distancia ou correlagdo entre magnitude da Transformada de Mellin do
tipo 1 da magnitude da Transformada de Fourier de duas imagens:
Invariancia a distor¢oes e translagao;

- Distancia ou correlagao entre magnitude da Transformada de Mellin do
tipo 2 da magnitude da Transformada de Fourier de duas imagens:
Invariancia a translacao, escala e rotagao;

A seguir ¢ explicado um método interessante para se fazer comparacdes que

sera utilizado para auxiliar a navegacdao de um robo para um lugar conhecido.
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2.6.4
Window Growing

Em determinadas situagdes, deseja-se encontrar uma imagem em uma sub-
janela de outra imagem. Este ¢ o caso de um robd observando um mesmo fundo,
com a mesma dire¢cdo, porém para distancias diferentes. Para tal é proposta uma
técnica de “window growing” onde uma das imagens serd sub-dividida em varias
sub-imagens, para entdo, fazer a comparacao.

Na Figura 2-1 ilustra como isto ¢ feito. O retangulo a esquerda representa a
imagem de referéncia que serd procurada na outra imagem, representada pelo
retangulo a direita. Perceba que a imagem a direita possui varias sub-divisdes, ou
melhor, sub-janelas. Estas sub-janelas serdo comparadas com a imagem de

referéncia.

Comparagdo

Figura 2-1: Window Growing

A figura na qual se deseja procurar a imagem base ¢ subdividida em um
numero # de janelas com centro comum. As diferencas de tamanhos Dx e Dy entre
uma janela e outra sdo dadas por:

Dx = sx/2n (97)
Dy =sy/2n (98)

Onde sx € o tamanho horizontal da imagem a ser comparada e sy o tamanho
vertical.

Perceba que apesar das janelas a serem comparadas terem tamanhos

diferentes, algumas transformadas apresentadas podem ser obtidas de modo que as
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fungdes obtidas tenham tamanhos semelhantes. Isto pode ser feito para qualquer
comparacao que antes de ser feita passe por uma Transformada de Mellin do tipo
1 ou2.

Para se comparar através de correlagdo ou Fourier, pode-se fazer o
redimensionamento da imagem base para entdo fazer a comparagao.

Por fim, tem-se uma série de comparagdes, uma para cada sub-janela e
pode-se encontrar a janela com maior semelhanca com a imagem base.

De modo a ndo ser necessario ter » muito grande para se encontrar uma sub-
janela bem proxima da imagem base, pode-se fazer uma segunda tomada de
comparagdes criando-se novas sub-imagens ao redor daquela que obteve melhor
comparagao.

Isto esta exemplificado na Figura 2-2. Entre as duas sub-janelas ao redor
daquela que obteve maior valor de comparacao sdo sub-divididas novas m janelas

e o processo ¢ retomado.

|

Figura 2-2: Nova tomada de comparacdes

Este método apresentado pode ser feito iterativamente o numero de vezes
necessario até que se chegue em um intervalo entre janelas desejado. O diagrama
de fluxo do procedimento ¢ dado na Figura 2-3.

O préximo capitulo apresentara uma técnica que sera utilizada para se

encontrar regides locais em comum entre imagens.
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Input: ;
Imagem /

Divide em um

Entre as janelas vizinhas a
de melhor comparacao se
prossegue

»| numero de sub-

janelas

Deseja-se

prosseguir?

Compara
Imagens

Output:
Melhor janela e
valores de
comparagao

Y

Término

51

Input:
Imagem
Template

Figura 2-3: Diagrama de fluxo do procedimento de Window Growing
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Transformacao SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

Este capitulo apresenta as seguintes segdes:

- 3.1 — Uma Introducao Sobre Descritores Locais: A técnica SIFT
(“Scale Invariant Feature Transform”) ¢ utilizada para se
construir descritores. Nesta secdo ¢ apresentado o que sdo
descritores ¢ um panorama do uso de descritores em diversos
problemas de visdo computacional;

- 3.2 — Descrigao do SIFT: Esta secdo apresenta a técnica SIFT,
apresenta trabalhos recentes que utilizam da técnica e, entdo,
descreve sua teoria e como ¢ aplicada. Esta se¢do ¢ dividida em:

- 3.2.1 — Introdugao;

- 3.2.2 — Deteccao de Extremos;

- 3.2.3 — Localizagdo Exata de Pontos Chave;

- 3.2.4 — Atribui¢do da Orientacdo dos Descritores;
- 3.2.5— Constru¢ao do Descritor Local;

- 3.2.6 — Encontrando os Pontos em Comum;

3.1.
Uma Introducéao Sobre Descritores Locais

Correspondéncia de imagens ¢ fundamental em diversos problemas de visao
computacional como reconhecimento de objetos, reconhecimento de cenas,
montagem automatica de mosaicos, obtencdo da estrutura 3D de multiplas
imagens, correspondéncia estéreo e perseguicao de movimentos. Uma abordagem
para se trabalhar com correspondéncia de imagens € se usar descritores locais para
se representar uma imagem. Descritores sdo vetores de caracteristicas de uma
imagem ou de determinadas regides de uma imagem e podem ser usados para se
comparar regides em imagens diferentes. Este vetor de caracteristicas ¢
normalmente formado por descritores locais ou globais. Descritores locais

computados em pontos de interesse provaram ser bem sucedidos em aplicagdes


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Transformacao SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 53

como correspondéncia e reconhecimento de imagens [25, 31]. Descritores sdo
distintos, robustos a oclusao e ndo requerem segmentacao.

Existem diversas técnicas para se descrever regides locais em uma imagem
[31]. O mais simples descritor ¢ um vetor com as intensidades dos pixels da
imagem. A medida de correlagdo cruzada pode ser entdo usada para computar a
similaridade entre duas regides como apresentado na secao 2.6.2. Porém, a alta
dimensionalidade de tal descritor aumenta a complexidade computacional da
comparagdo. Entdo, esta técnica ¢ principalmente usada para se encontrar
correspondéncias ponto a ponto entre duas imagens. A vizinhanga de um ponto
também pode ser escalada de modo a reduzir sua dimensdao. Outro descritor
simples ¢ a distribuicdo de intensidades de uma regido representada por seu
histograma.

Trabalhos recentes tém se concentrado em fazer descritores invariaveis a
transformagoes nas imagens. Mikolajczyk e Schmid [30] propuseram um detector
de pontos de interesse invariavel a transformacodes afins através da combinagao de
um detector invariavel a escala e da técnica “second moment of Harris corners”
[32]. Ling e Jacobs [33] propuseram um sistema para a constru¢ao de descritores
de intensidade locais invariaveis a deformagdes em geral. Em [34], Gotze, Drue ¢
Hartmann apresentam descritores baseados na Transformada de Fourier-Mellin de
regides locais. Lowe [25-29] propds uma maneira rapida e eficiente de computar
caracteristicas invaridveis a transformagdes em escala, que medem a distribuicao
do gradiente em regides detectadas invaridveis a escala.

A secdo a seguir apresentara os descritores SIFT e detalhara seu uso.

3.2.
Descricdo da técnica SIFT

3.2.1.
Introducéo

SIFT (“Scale Invariant Feature Transform”) ¢ uma técnica de
processamento de imagens que permite a deteccdo e extracdo de descritores
locais, razoavelmente invaridveis a mudancas de iluminagdo, ruido de imagem,

rotagdo, escala e pequenas mudangas de perspectiva. Estes descritores podem ser
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utilizados para se fazer a correspondéncia de diferentes visdes de um objeto ou
cena.

Descritores obtidos com a técnica SIFT sdo altamente distintos, ou seja, um
determinado ponto pode ser corretamente encontrado com alta probabilidade em
um banco de dados extenso com descritores para diversas imagens.

Um aspecto importante da técnica SIFT ¢ a geragdo de um numero grande
de descritores que conseguem cobrir densamente uma imagem quanto a escalas e
localizagdes. A quantidade de descritores ¢ particularmente importante para o
reconhecimento de objeto, onde a capacidade de se encontrar pequenos objetos
em ambientes desordenados requer ao menos 3 pontos encontrados em comum
para uma identificacdo confidvel.

A obtencao de descritores SIFT ¢ feita através das seguintes etapas:

- Deteccdo de extremos: Nesta primeira etapa ¢ feita procura para
todas escalas e localizagdes de uma imagem. Isto ¢ feito utilizando-
se a diferenca de filtros gaussianos de modo a se identificar pontos
de interesse invariaveis a escala e rotacdo. A deteccdo de extremos ¢
descrita na sec¢do 3.2.2;

- Localizagdo de pontos chave: Para cada localizagdo em que foi
detectado um extremo, um modelo detalhado ¢ ajustado de modo a
se determinar localizagdo e escala. Pontos chaves, ou pontos de
interesse, sdo entdo selecionados baseando-se em medidas de
estabilidade. A localizagdo dos pontos chaves ¢ apresentada na se¢ao
3.2.3;

- Definigdo de orientagdo: E definida a orientagio de cada ponto chave
através dos gradientes locais da imagem. Toda operacdo a partir de
entdo serd feita com relagdo a dados da imagem transformados em
relagdo a orientagdo, escala e localizagcdo de cada ponto chave. Desta
maneira se obtém invariancia a estas transformacgdes. A atribui¢ao da
orientacdo de cada descritor ¢ vista na se¢do 3.2.4;

- Descritor dos pontos chaves: Nesta etapa ¢ feita a construgdo dos
descritores ao se medir Gradientes locais em uma regido vizinha a
cada ponto de interesse. Estas medidas sdo entdo transformadas para

uma representagdo que permite niveis significativos de distor¢ao e
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mudanga na iluminagdo. A constru¢do dos descritores ¢ apresentada
em 3.2.5;
Em tarefas de comparag¢do de imagens e reconhecimento, descritores SIFT
sdo extraidos das imagens para entdo poderem ser comparados.
Na proxima se¢do serd descrito o primeiro passo da obtengao de descritores

SIFT.

3.2.2.
Deteccéo de Extremos

A primeira etapa da técnica SIFT ¢ detectar extremos (maximos e minimos)
em uma piramide da imagem convoluida com a fun¢do Diferenca de Gaussiana.
Pontos chave correspondem a estes extremos para diferentes escalas. Esta etapa
esta descrita na presente secao.

A convolucao de uma fungao f(x,y) com uma funcao A(x,y) ¢ dada por:
M-1N-1

f(x,y)*h(x,y)=MLN >3 f(mnh(x—my - n) (99)

m=0n=0
Onde x variade l aM e yvariade 1 a N.
Um filtro Gaussiano passa baixa ¢ dado pela convolugdo de uma imagem /
com a fung¢do G:
L(x.y,0)=G(x.y,0)* I(x.y) (100)
Onde:

G(x,y,0)= ! e x2+y2)/202

101
2ro (101)

Perceba que este filtro ¢ variavel a escala através do pardmetro o.
A fungdo DoG (“Difference of Gaussian’) ¢ dada pela diferenga de imagens
filtradas em escalas proximas separadas por uma constante k. A funcdo DoG ¢
definida por:
DoG = G(x,y,kc)—G(x,y,0) (102)
O resultado de fazer a convolugdo de uma imagem com o filtro DoG ¢ dado
por:
D(x,y,0)= (G(x,y,ka)— G(x,y,O'))* I(x,y)

(103)
= L(x,y,kc)—L(x,y,0)
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ou seja, ¢ a diferenga entre imagens borradas por um filtro gaussiano em
escalas o e ko. Este filtro consegue detectar variagdes de intensidade na imagem,
tais como contornos. Perceba que variando-se o; ¢ possivel encontrar descritores
para variagdes em diferentes escalas espaciais.

Nas Figura 3-1 e Figura 3-2 podem-se ver alguns exemplos de aplicacao dos

filtros descritos.

Figura 3-1: Imagem apds filtro gaussiano com oigual a 1.6, 2.4 e 3.2

Figura 3-2: Filtro DoG para imagens apresentadas na Figura 3-1

Um modo eficiente de se construir D(x,y,0) ¢ apresentado na Figura 3-3.
Deseja-se construir s intervalos, onde cada intervalo representa uma imagem

filtrada por DoG intervalar entre duas outras. Para se construir s intervalos serao
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necessarias s+3 imagens na pilha apresentada pelas imagens superiores da Figura
3-3. A imagem inicial ¢ convoluida progressivamente com funcdes gaussianas
para produzir mais s+2 imagens separadas por um fator constante k. A imagem ¢
inicialmente filtrada por filtro Gaussiano com escala o. A partir de entdo, sdo
geradas imagens que sdo progressivamente convoluidas. Cada nova imagem ¢
filtrada com escala k& vezes a escala utilizada anteriormente. Para cada duas
imagens, pode-se produzir a diferenca de Gaussianas D através da subtragdo de
duas imagens consecutivas na pilha de imagens L.

Para exemplificar, imagine que se deseja gerar apenas um intervalo. Serdo
necessarias, entdo, quatro imagens na pilha superior (a pilha das imagens filtradas
com Gaussianas). Estas imagens serdo:

- A imagem original;

- A imagem original filtrada por Gaussiana com escala c;

- Outras duas imagens filtradas com escalas multiplicadas por k: ko e
k2c;

Lowe considera em [25] que € necessario fazer a convolug¢ao da imagem até
20 para ser possivel a construcdo de descritores invariaveis a escala. Portanto,

para se gerar s intervalos ¢ definido:

k= 2% (104)

Desta maneira, teremos s intervalos produzidas por DoG, sendo que o

primeiro ¢ dado por D(x,y,0) e a ultima imagem da pilha de DoG dada por
D(x,y,20).

Para melhor entendimento, perceba que na Figura 3-3, a primeira imagem
acima a esquerda ¢ I(x,y) e a ultima imagem acima ¢ L(x,y,k20). A primeira
imagem abaixo € D(x,y,0) e a ultima ¢ D(x,y,20). O intervalo ¢ dado por D(x,y, o).

O processo apresentado gera o que ¢ chamado de uma oitava. Este processo
¢ repetido para um numero desejado de oitavas. Cada oitava representa um
conjunto de imagens L e D para a imagem reescalada com diferentes amostragens.

Isto funciona da seguinte forma: quando uma oitava tiver sido processada, a
imagem Gaussiana que possui 2o (corresponde a pentltima imagem da pilha

superior na Figura 3-3) ¢ re-amostrada para a metade de seu tamanho. Esta serd a
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primeira imagem da proxima oitava. Cada oitava produz o mesmo numero de

intervalos.

Filtro Gaussiano

DoG Intervalo

Figura 3-3: Construcdo das Diferencas de Gaussiana

A geracdo de oitavas estd exemplificada na Figura 3-4.

A partir de agora sera feita a detec¢do de extremos em cada intervalo de
cada oitava. Os extremos sdo dados por valores locais de médximo ou minimo para
cada D(x ,y,0) que corresponda a um intervalo. Cada ponto ¢ comparado aos seus
oito vizinhos na imagem atual, mais seus nove vizinhos na escala superior € nove
vizinhos na escala inferior.

As escalas superior e inferior sdo correspondentes as imagens vizinhas em
uma mesma oitava para a pilha de imagens DoG. Nao confunda escala superior e
inferior com oitavas onde a amostragem das imagens gera imagens em escalas
diferentes. Quando se diz escala superior e inferior aqui, estd se fazendo

referéncia a o.
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O procedimento de detecgdo estd exemplificado na Figura 3-5. No exemplo,
o ponto marcado como X ¢ comparado com seus vizinhos marcados como O. As 3

imagens DoG apresentadas sdo 3 intervalos vizinhos em uma pilha.

' . . Proxima Qitava

Primeira Qitava

Figura 3-4: Formagéo das Oitavas

Figura 3-5: Deteccdo de Maximos e Minimos

A proxima etapa ¢ definir a localizagdo exata dos pontos chave e fazer o

descarte de pontos chave instaveis. Isto serd visto na préxima segao.
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3.2.3.
Localizagdo Exata de Pontos Chave

Todos os pontos detectados como extremos sdo possiveis pontos chave.
Deseja-se agora calcular a localizagdo e escala Gaussiana detalhadas de cada um
destes pontos. Recalcular a localizacdo e escala interpoladas dos pontos de
maximo traz melhoria para a técnica. A localiza¢do dos pontos chaves como sera
apresentada ¢ especialmente importante para as ultimas oitavas, porque o
espagamento amostral destas representa grandes distancias na imagem base.

O método consiste em enquadrar uma fun¢do quadratica 3D do ponto de
amostragem local de modo a determinar uma localizacao interpolada do méximo.

Para cada ponto analisado ¢ utilizada uma expansdo de Taylor da funcao
D(x,y,o0) transladada de modo que a origem desta expansdo esteja localizada no

ponto:

Pl I_TﬁzD_

D(y_c)zD+§)_c+§x 2 X... (105)
Onde:

D=D(x,y,0) (106)

D(X)=D(x+x",y+y',0+0) (107)

Esta equacdo deve ser entendida da seguinte maneira, D e suas derivadas
sdo avaliados a partir do ponto analisado ¢ x = (x', v, o")T ¢ o offset em relacdo a
este ponto. Ou seja, D ¢ o valor da fun¢do D(x,y,5) no ponto avaliado, X ¢ o
offset em relagdo a este ponto e D(X) ¢ a aproximagdo do valor de D(x,y,o)

interpolado para um ponto transladado com offset x .

Os coeficientes quadraticos sdo computados aproximando-se as derivadas
através das diferengas entre pixels das imagens ja filtradas.

A localizagdo sub-pixel / sub-escala do ponto de interesse ¢ dada pelo
extremo da fungédo apresentada na eq. (105). Esta localizagdo, x, é determinada ao
se fazer a derivada segunda da eq. (105) com relagdo a x e igualando o resultado a
zero. Isto ¢ feito como a seguir:

AD(x) D" D,

+—X=
123 &x &

0 (108)
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: ~ . D ~
Perceba que esta derivada usa a expansao de Taylor até = Tem-se entdo a

posicao do extremo dada por:

xX= —ézD—zl@ (109)
&- &

O resultado ¢ um sistema linear 3x3 que pode ser resolvido com custo
minimo. Caso X seja maior que 0.5 em alguma dimensdo, isto significa que o
extremo se aproxima mais de outro ponto. Neste caso, o ponto ¢ re-alocado e a
interpolagdo ¢é realizada para este novo ponto. O offset x final é adicionado a
localizagdo do ponto analisado para se chegar a interpolagdo estimada da
localizagdo do extremo.

A localizacdo estimada devera ser usada a partir de entdo nos procedimentos
que seguirao.

O valor da func¢do no extremo, D()?), ¢ utilizado para se rejeitar extremos
instdveis com baixo contraste. Substituindo-se a eq. (109) na eq. (105) obtemos:

) 1607 .
D(x)=D+— 110
(x) +2 p % (110)

E aconselhdvel por Lowe que se rejeite valores de ‘D(fcj inferiores a um

determinado valor. Em [25] ¢ aconselhado trabalhar-se com o wvalor 0.03
(assumindo-se que os pixels da imagem estejam entre [0,1]).

Aqui ndo ¢ refinada a posicdo como apresentado, porém sdo descartados
valores de |D(x,y, 0)| inferiores a determinado limiar.

Alem do procedimento apresentado para se descartar pontos, Lowe ainda
aponta que a fun¢do DoG possui resposta forte ao longo de arestas, mesmo que a
localizag¢ao ao longo da borda seja mal determinada. Isto faz com que estes pontos
sejam instaveis para ruido em até pequenas quantias.

Um pico mal definido em DoG tera grande curvatura principal ao longo da
borda, porém pequena curvatura em sua direcdo perpendicular. As curvaturas
principais podem ser computadas através da matriz Hessiana 2x2, H, computada
na localizagdo e escala do ponto:

D xx D Xy

H=
ny Dxx

(111)

Onde:
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L i

Onde D,, ¢ a derivada de D(x,y, o) na localizagdo e escala dados, em relagdo

(112)

ax, e entdo a y; Dy, ¢ a derivada segunda em relacdo a x; D,, € a derivada segunda
em relacdo ay;
As derivadas sdo estimadas através das diferengas entre pontos vizinhos a
localizagdo e escala definidos, podendo ser aproximada por:
D, =D(x +1,y,0)=2D(x,y,0)+ D(x - 1,y,0) (113)
Dyy = D(x,y + 1,0')— 2D(x,y, a)+ D(x,y -1, 0') (114)
ny=£D(x—1,y+1,0')—D(x+l,y+l,0') J/4 (115)
+D(x+1y-10)-D(x -1y -10)
Os autovalores de H sdo proporcionais as principais curvaturas de D. Porém,
ndo serd necessario computar os autovalores pois o que se busca € a razao entre as
curvaturas. Determina-se a, o autovalor com maior magnitude, ¢ B, o de menor.

Pode-se, entdo, calcular a soma dos autovalores pelo trago de H e o produto pelo

determinante:
Tr(H)=Dy + Dy, =a+p (116)
2
Det(H)= DDy, — (D, ) =af (117)

Para o caso em que o determinante ¢ negativo, as curvaturas possuem sinais
diferentes e entdo o ponto ¢ descartado como ndo sendo um extremo. Sendo 7 a

razdo entre o autovalor de maior magnitude e o de menor, de modo que a =rg,

entao:
THHY (a+p)  (B+p) (r+1)
= = = (118)
Det(H) af rpB? r

A eq. (118) depende apenas da razdo entre os autovalores, independente de
seus valores individuais. O valor (r+ 1)2 / r ¢ minimo quando os dois autovalores

sdo idénticos e cresce com r. Portanto, para se conferir a razao entre as curvaturas
esta abaixo de determinado limiar 7, basta checar:

Tr(H) _(F+1)’
Dei(t) " 7 (1)
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A eq. (119) ¢ altamente eficiente de ser computada. Lowe propde o uso de
= 10.

Ap0s a definicdo de quais pontos serdo usados como pontos chaves ainda
serdo feitas duas etapas na construcdo dos descritores. A primeira etapa consiste
em estabelecer uma ou mais orientagdes para cada ponto chave. Entdo, ¢ feita a
construcao dos descritores com relacao as orientagdes definidas.

A defini¢do das orientacdes de cada ponto chave ¢ descrita na proxima

secao.

3.2.4.
Atribuicdo da Orientacdo dos Descritores

Ao se atribuir uma orientacao para cada ponto chave, pode-se representar os
descritores em relacdo a esta orientagdo, conseguindo-se assim invariancia quanto
a rotagdo. O método utilizado para se atribuir esta orientacdo ¢ apresentado como
se segue.

A escala Gaussiana o ¢ utilizada para se escolher a imagem filtrada L, com a
escala mais proxima, e de oitava referente ao ponto avaliado. Dessa maneira,
todas os calculos passam a ser feitos com invariancia a escala.

Para cada ponto de cada imagem L(x,y, o) intervalar, referente as escalas e
oitavas utilizadas, sdao calculados os gradientes. Magnitude m(x,y) e orientacao

0(x,y) sao calculados como se segue:

(L(x +1,y)—L(x - l,y))2

. 2 (120)
+(L(x,y + D= Lx.y-1))
o ey + D)= L(x,y -1))
Ox.y)=tan ((L(x +1y)-L(x~1 Ly))J o

Observe que G ndo aparece nas equagoes. Isto foi feito para simplificar, pois
0 processamento ¢ feito para cada imagem L. Somente as imagens
correspondentes a intervalos precisam ser processadas.

Agora, monta-se um histograma das orienta¢des para pixels em uma regiao
ao redor do ponto chave. O histograma ¢ uma funcao discreta #yum determinado
numero de valores discretos de 0 (Lowe sugere 36) cobrindo os 360° de

orientagdes.
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Cada ponto na vizinhanga do ponto chave ¢ adicionado ao histograma para
até dois 0’s discretos mais proximos de sua orientagdo com uma serie de pesos.
O primeiro peso ¢ dado pela distdncia entre a orientagdo e 0 discreto

normalizada pelas distancias entre 0’s discretos. Este peso ¢ dado por:

{d/i,d<i
a=
0,d>i

(122)

Onde d ¢ a distancia absoluta em graus entre a orientacdo do ponto ¢ 0
discreto, e i ¢ o intervalo em graus entre 0’s discretos.

Por exemplo, para g com 6 dado por 0°,10 °,20 °...350 °, ou seja, com
intervalos de 10°, um ponto com orientagdo de 15 ° seria acrescentado em hyg e
hyo. Como a distancia da orientag¢do para 10° e 20° ¢ de 5°, o peso utilizado para
adicionar este ponto em para hjo e hyy € dado por 5/10, ou seja, a distancia sobre o
intervalo entre 0’s para /.

O segundo peso ¢ dado pela magnitude m(x,y) de cada ponto adicionado a
he.

O ultimo peso ¢ dado por uma janela gaussiana circular com o’com valor

1.5 vezes maior que a escala o do ponto chave. Esta janela ¢ definida pela fungao

gaussiana:
e 2 2
g(AxAy.0')= e (2o (123)
2o’
E,
o'=0 (124)

Onde Ax e Ay sdo as distancias entre cada ponto verificado e o ponto chave.

Por fim, Ay ¢ atualizado com estes pesos, para cada ponto na vizinhanga
localizado em (x,y), da seguinte forma:

hg'=hg+a-m(x,y)- g(Ax,Ay,0") (125)

Onde hy éa atualizagdo de /.

Perceba que ndo ¢ necessario fazer a atualizagdo de /g para todos os pontos
da imagem porque a funcdo g(Ax, Ay, o") retorna valores muito baixos
(aproximadamente zero) para a grande maioria dos pontos.

Picos na orientagdo do histograma correspondem a direcdes dominantes

para os gradientes locais. O maior pico no histograma e aqueles acima de 80% do
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valor do maior pico sdao usados para se definir a orientagdo de cada ponto chave.
Portanto, para localizagdes com multiplos picos de magnitude similar, sdo criados
diferentes pontos chaves na mesma localiza¢do, mas com diferentes orientagdes.
Para se definir com maior precisdo a orienta¢do, uma parabola ¢ interpolada
entre os 3 valores do histograma préximos de cada pico, e entdo ¢ interpolada a
posic¢ao do pico.
Finalmente ¢ possivel construir os descritores para os pontos chaves

definidos. Isto sera abordado na secdo a seguir.

3.2.5.
Construcao do Descritor Local

Até entdo, para cada oitava, foram escolhidos pontos chaves para
localizagdes, escala ¢ e orientacdo definidos. A etapa atual consiste em computar
o descritor que represente as regioes relativas aos pontos chaves. Nao se esqueca
que os procedimentos a seguir serdo feitos normalizados em relagdo a orientagdo
definida na secdo anterior para cada ponto chave.

Também serdo utilizados os gradientes das imagens L ja calculados na etapa
descrita na se¢do 3.2.4.

Para cada ponto chave, a construcdo do descritor ¢ feita através dos
seguintes passos:

- Escolhe-se a imagem filtrada L referente a escala o e oitava relativas
ao ponto chave;

- De modo a se conseguir invaridncia, as coordenadas dos pontos
vizinhos ao descritor e das orientagdes dos gradientes destes pontos
sdo giradas em relagdo ao ponto chave de acordo com a orientagao
definida na secdo anterior;

- Uma fungdo gaussiana, como apresentada na eq. (123), ¢ utilizada
como peso para se ajustar as magnitudes de cada ponto na
vizinhanga do ponto chave. ¢’ € escolhido igual a metade da largura
da janela em que sera calculado o descritor;

- S0 definidas n x n regides, com k x k pixels cada, ao redor da
localizagdo do ponto chave. Geralmente n = k = 4 como

exemplificado na Figura 3-6;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Transformacao SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 66

Para cada regido, ¢ feito um histograma h6. para 8 direcdes, como na
Figura 3-7. Este histograma ¢ feito com as magnitudes dos pixels
pertencentes a cada regido. A constru¢cdo do histograma ¢ similar a
apresentada na se¢ao 3.2.4. O peso referente a magnitude de cada
pixel foi atenuado pela funcdo gaussiana como ja ajustado. Perceba
que a fun¢do gaussiana nao ¢ aplicada de modo idéntico ao na se¢ao
anterior. Também como feito em 3.2.4, ¢ utilizado um peso a para
interpolar a dire¢do relativa no histograma.

O descritor ¢ entdo representado pelos histogramas das regides. A
Figura 3-8 exemplifica como fica o descritor para 2 x 2 regides (n =
2ek=4);

O descritor ¢ representado por um vetor, onde cada valor do vetor ¢
referente a uma das diregdes de um dos histogramas. Para n e k
iguais a 4, o vetor tem tamanho 128.

Para que o descritor tenha invaridncia a iluminacdo, este ¢
normalizado. Apds a normalizag¢do, todos os valores acima de um
determinado limiar sdo ajustados para este limiar. Isto ¢ feito para
que direcoes com magnitude muito grande nao dominem a
representacdo do descritor. Lowe sugere usar limiar 0.2. Por fim, o

vetor € normalizado novamente.

Figura 3-6: Regides comn=4 e k = 4;

A

Y

Figura 3-7: Dire¢bes do histograma
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Figura 3-8: Construcéo do descritor

O descritor esta construido. Para cada imagem, sdo construidos diversos
descritores, cada um referente a um ponto chave. Quando se aplica a técnica SIFT
em uma imagem, tem-se como resultado, portanto, um conjunto de descritores.
Estes descritores podem ser, entdo, usados para se fazer a correspondéncia da

imagem em outra imagem como sera visto na proxima secao.

3.2.6.
Encontrando os Pontos em Comum

Para se encontrar a correspondéncia entre duas imagens, deve-se encontrar
pontos em comum entre as duas. Quando se trabalha com a técnica SIFT, pontos
de interesse sdo detectados pelo método e representados em descritores. Tendo-se
descritores de duas imagens, a tarefa de se encontrar a correspondéncia de uma
imagem em outra ¢ resumida por se encontrar entre os descritores de uma
imagem, os melhores candidatos a serem seus equivalentes na outra imagem.
Portanto, dadas duas imagens /; e I,, a tarefa de se encontrar a correspondéncia de
I; em I pode ser definida como se segue.

Os descritores sdo respectivamente definidos por di; e dj», onde i e j sdo aos
indices para cada um dos descritores de cada imagem e k é o tamanho de cada
descritor:

dil = (mlil,mliz,m1i3---,m1ik) (126)

djy = (myji.myjp,myj3--,mayjy) (127)
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A magnitude de cada valor dos vetores di; e dj, ¢ dada por m,i,, onde a
representa a qual imagem se refere o descritor, i ¢ o indice do descritor € b € o
indice de cada magnitude dentro do vetor.

A correspondéncia ¢ feita achando-se os descritores dj, que mais se
assemelham aos descritores di;, encontrando-se as falsas equivaléncias e
eliminando-as e por fim, encontrando-se a transformacao de /; para />.

A tarefa de se encontrar o melhor candidato dj, para determinado di; ¢ feita
procurando-se o vizinho mais proximo ou ‘“nearest neighbor” de di; entre todos
os possiveis candidatos, ou seja, para todo o indice j. Quando se procura
classificar uma imagem em um extenso banco de dados de descritores para varios
objetos, a busca exaustiva de vizinho mais proximo pode ser demorada e para tal
existem diversas técnicas para se acelerar a busca. Porém, para o caso de se
comparar duas imagens, a busca exaustiva ndo exige processamento pesado e,
portanto, foi a escolhida.

O vizinho mais proximo de di; para i dado ¢ definido por dj, que possua a
menor distancia euclideana em relacdo a di;. Ou seja, deseja se encontrar j que

minimize a fungao:

. . (mlil—m2j1)2+(m1i2—m2j2)2+...
diy —dj| = , (128)
+(myig —majy)

Isto ¢ feito para todo i de modo a serem encontrados todos os pares de
descritores correspondentes. Perceba que muitos dos pares encontrados
correspondem a falsas equivaléncias, portanto, as correspondéncias serdo
refinadas e falsos pares descartados.

O capitulo seguinte aborda métodos de registro e correspondéncias entre

imagens, mostrando como utilizar as correspondéncias entre pontos encontradas

com o método SIFT.
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4
Registro e Correspondéncia de Imagens

Duas areas de interesse em Visdo Computacional sdo o registro ¢ a
correspondéncia de imagens. Estas duas areas possuem muito em comum por
buscarem regides em comum entre duas imagens. Neste capitulo serdo
apresentadas algumas teorias e técnicas relativas a estas areas que serdo usadas
nos procedimentos experimentais desenvolvidos.

O registro de imagens consiste da sobreposi¢ao de imagens de uma mesma
cena obtidas em momentos, pontos de vista e até mesmo por sensores diferentes
[36]. A correspondéncia de imagens consiste em classificar imagens mesmo que
estas estejam em escalas, rotagdes, posi¢des e com geometrias diferentes.

A comparacdo de imagens utilizando-se transformagdes invariaveis
baseadas em Fourier e Mellin esta descrita no capitulo 2. Neste capitulo foram
apresentados alguns procedimentos de comparagdo de imagens que podem ser
utilizados para se fazer a classificacdo de duas imagens. Porém, estes
procedimentos comparam a imagem de modo global. Os métodos aqui discutidos
tratam da correspondéncia de imagens através de caracteristicas locais, ou seja,
buscam a correspondéncia de regides da imagem. Outra grande diferenga entre os
métodos aqui apresentados e os do capitulo 2 ¢ que através destes é possivel se
descobrir um modelo que transforma uma das imagens na outra de modo
aproximado.

Durante o registro de duas imagens, uma imagem ¢ transformada para poder
ser combinada com uma imagem de referéncia, ou, imagem base. Esta
transformagao deve remapear as posigdes dos pixels da imagem transformada de
modo que a area sobreposta esteja alinhada com a imagem de referéncia.

Primeiramente, pontos em comum entre as duas imagens devem ser
encontrados, estes s3o chamados de pontos de controle. A partir dos pontos de
controle, estimam-se os parametros do modelo de transformacao que ird gerar a
imagem transformada que sera sobreposta a imagem base. Por fim ¢ feita a

transformagao e a sobreposicao das imagens.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Sistema Experimental 70

Uma etapa dos métodos de registro estd em se fazer a correspondéncia de
duas imagens. Isto consiste em encontrar pontos em comum entre as duas € a
transformagdo que leva os pontos de uma imagem para a outra de modo que se
correspondam. Pode-se entender entdo a correspondéncia de imagens como uma
sub-area do campo de registro de imagens.

Um outro campo de Visao Computacional ainda nao comentado ¢ o campo
de Fluxo Otico [37]. Esta area trabalha com casos que requerem a determinagio
de um campo vetorial que descreva deslocamentos ocorridos em quadros
subsequentes de uma sequéncia genérica de video. A determinacdo do Fluxo
Otico ¢ ainda um problema sem soluc¢io (como muitos dos problemas descritos no
presente trabalho). Um trabalho nacional recente sobre o assunto pode ser visto
em [38].

Este capitulo esta dividido nas seguintes sec¢des:

- 4.1 - Etapas de um M¢étodo de Registro: Apresentagdo dos passos
comuns para métodos de registro;

- 4.2 — Detecgao e Casamento de Pontos de Controle: Descreve como
sdo procurados pontos em comum entre diferentes imagens;

- 4.3 — Transformagdo de Coordenadas de uma Imagem: Explica
diferentes maneiras de se mapear uma imagem para que esta
corresponda com outra € como se obtém a fun¢do que faz o
mapeamento de uma imagem em outra. A se¢do ¢ sub-dividida em:

- 4.3.1 — Minimos Quadrados;
- 4.3.2 — Transformacao Procrustes;
- 4.3.3 — Transformacao Afim;

- 4.4 — Refinando o Modelo de Transformagdo T: Sao discutidos
diferentes métodos de se melhorar a fungdo que mapeia a imagem.
Sao apresentados:

- 4.4.1 — Transformada de Hough;

- 442 -RANSAC;

- 4.4.3 — Reajustando a Matriz de Pesos W;

- 444 — Determinando-se Dados Inconstantes Através de

Limiar;
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4.1.

4.5 — Sobreposi¢ao de imagens Utilizando Ajuste Radiométrico dos
Pixels. Esta secdo descreve como ¢ aplicado o modelo de

transformag¢ao de modo a se sobrepor duas imagens;

Etapas de um Método de Registro

De um modo geral, métodos de registro consistem das seguintes etapas [39]:

Deteccao de pontos ou areas de interesse: Objetos ou areas distintos
(regides fechadas, arestas, contornos, interseccdo de linhas, cantos)
sdo identificados na imagem a ser transformada. Estes objetos serdo
representados por suas representacdes pontuais, denominadas de
pontos de controle;

Casamento dos pontos de controle: Nesta etapa, ¢ encontrada a
correspondéncia dos pontos de controle da imagem a ser
transformada na imagem de referéncia. A idéia do casamento de
pontos de controle ¢ ilustrada na Figura 4-1. A deteccdo de pontos de
controle e casamento de pontos entre imagens ¢ apresentada na se¢ao
4.2;

Estimacdo do modelo de transformacao: Sao estimados o tipo e os
parametros da func¢do de transforma¢do que mapeard a imagem para
poder fazer o alinhamento com a imagem de referéncia. Na se¢do 4.3
sao vistos alguns modelos de transformacao possiveis tal como sao
calculados ;

Refinando o modelo de transformacdo: O modelo de transformagao
visto na etapa anterior pode ser melhorado através da eliminacdo de
pontos de controle inconsistentes como também através de novos
calculos. A secdo 4.3 apresenta algumas técnicas que podem ser
usadas para se refinar o modelo de transformacao obtido;
Transformacdo e sobreposicdo das imagens: A imagem ¢
transformada pela fung¢do de transformagdo obtida. Os valores da
imagem em coordenadas ndo discretas ¢ computado por alguma
técnica de interpolacdo. A transformagdo das imagens seguida da
superposi¢do das mesmas ¢ ilustrada na Figura 4-2 e descrita na

secdo 4.5;
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[Imagem a ser transformada Imagem de referéncia
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Figura 4-1: Casamento de pontos de controle

Imagem de referéncia Imagem a ser transformada
Transposicdo da smagem '1.‘- l,-" Trarsformacsa
"""""""""""""\.""" R R EEEEEEEEE———

N i
i i
v

Figura 4-2: Registro de imagens
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4.2.
Deteccédo e Casamento dos Pontos de Controle

Existem diversos métodos para identificar areas em comum entre as duas
imagens. Um método apresentado para se detectar e comparar pontos de controle
¢ apresentado no capitulo 3 através da técnica SIFT. Neste capitulo também sdo
citados alguns outros métodos de obtencdo de descritores que podem ser
utilizados para se comparar imagens.

Uma das maneiras mais simples em se casar pontos de controle consiste em
usar a medida de Correlagdo Cruzada Normalizada. A Correlagdo Cruzada
Normalizada entre uma imagem I e uma imagem base w ¢ dada por:

2211 J[wee=x'y =) -w]

CC(x'.y")= Ly 73 (129)

S Y [T ] EE - xy-30-w]
X y Xy

Obtém-se a posi¢do X,y de casamento de I na imagem base encontrando-se
x’ e y’ que maximize CC(x’,y’).

Note que a correlagdo apresentada aqui ¢ um pouco diferente da vista na
secdo 2.6.2. Aquela se mostrou mais adequada para a aplicagdo em questdo, mas,
os dois meios sao validos como medida de correlagao.

Uma maneira de se encontrar pontos de controle de uma imagem em outra, ¢
se definir uma regido vizinha ao ponto de controle e procurd-la na imagem base
através da correlacdo cruzada normalizada. Repare que este método possui a
desvantagem de nao ser invariavel a mudangas de rotagdo e escala, mas somente a
translagdo. Em contrapartida, a correlagdo cruzada ¢ computada com grande
eficiéncia computacional.

A correlacdo cruzada ¢ um dos métodos mais simples e comuns de se
comparar imagens.

Uma aplicagdo da correlagdo cruzada para deteccdo e casamento de pontos
de controle na geragdo de imagens panoramicas sera proposta na se¢ao 6.2.2.

Apobs serem encontrados pontos em comum entre duas imagens, estes
pontos sdo usados para se encontrar uma fung¢do que mapeie as posi¢des dos
pontos de uma imagem para as posi¢cdes dos pontos correspondentes na outra

imagem. O mapeamento de posic¢des ¢ discutido na proxima se¢ao.
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4.3.
Transformacgao de Coordenadas de uma Imagem

Uma transformagdo geométrica mapeia as posicdes dos pixels de uma
imagem para novas posi¢oes. Em esséncia, uma transformagdo geométrica faz o

rearranjo da configuracdo espacial de uma imagem. A Figura 4-3 ilustra este

conceito.

{x, ¥} [ wa |

Figura 4-3: Transformag&o de uma imagem

x x'
Para uma transformacdo de coordenadas que mapeia p =( ] em p' =[ ,j
y

y
dada por:
p'=T(p) (130)
Ou,
p=T"'(») (131)

A transformagdo geométrica da imagem /(p) na imagem I'(p’) ¢ dada por:
I'(p)=1(p)
I'(T(p))=1(p)

Ou:

(132)
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1()=1(" (), (133)
Perceba que ha duas maneiras de se fazer a transformacgdo. A primeira delas
¢ dada por [/ ’(T ( p))z 1 (p) e ¢ conhecida como método direto. O procedimento
consiste em transferir as cores da imagem original para a imagem transformada.
Cada pixel da imagem original resultard em um pixe/ na imagem transformada.
Como o resultado de T (p) pode ndo ser inteiro, € preciso fazer um rearranjo da
posicao dos pixels resultantes, como por exemplo trabalhar com o pixel vizinho
mais proximo. Este procedimento tem a desvantagem de poder resultar em pontos
em branco em / '(p') pois nem todos os pixels de p’ serdo preenchidos a partir do
resultado de T(p).
Outro procedimento possivel ¢ trabalhar com a transformagao pelo método
indireto dado por'(p’)=1 (T ( p')). Através deste método cada pixel da imagem
transformada serd preenchido procurando-se suas cores na imagem original.

Como o resultado de T7'(p’) pode ndo ser inteiro, o valor de I v, pode ser

calculado pela interpolagao bilinear dada por:
Loy = (6] + 1= )1+ 1=y) 1
o =X 1+ 1=y M 110y
+H([x1+1=x )y =D a1
+(x =[x = VD xs110 411

Varias transformacdes de coordenadas sdo apresentadas na

(134)

Tabela 4-1 [40, 36].

As transformagdes Procrustes e Afim serdo apresentadas com maiores
detalhes nas segdes 4.3.2 e 4.3.3 respectivamente. A se¢do seguinte mostra como
calcular os parametros das transformagdes quando se conhece pontos que
obedecem a correspondéncia dada pela transformacdo através de minimos

quadrados.
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Tabela 4-1: Mapeando as coordenadas p=(x,y) de uma imagem em novas coordenadas

P'=(X.y")

Modelo Transformacao de Parametros

coordenadas

Translagido p'=p+b beR’

Escala e p=qp+b geR,beR’
translagao

Rotagao e , [ cos@® sinf ] be R’

= . p+b

translacao | —sin@ cosd |

Transformagio [ cos®  sind] geRbeR

=l . qp+b

Procrustes - Escala, | —sin@ cosd |
rotagdo e translagao

Transformacéio p'=Ap+b AeR*™ beR?
Afim

Transformagao ,_ Ap+b AeR* . b,ceR’
Projetiva c'p+l

Transformacao x' X AeR*?,B.beR’

¢ ( ’j:A( )+Bxy+b < T

Bilinear y y

Transformacao X zaﬁxi y’ a, €R,b, eR
Polinomial Y Zbyxi y/
4.3.1.

Minimos Quadrados

Algumas transformagdes espaciais em imagens podem ser definidas por [40,

36]:
X'=TX
Para:

X=(x y l)T

X'=@x" l)T

(135)

(136)

(137)
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Para problemas onde se deseja encontrar os pardmetros de uma
transformagao T, vista na eq. (135), em que se conhecem diversos pontos
p. =|x.,».] e correspondentes p! =[x/, y!], tem-se:

P
P'=| : (138)
P

Se pardmetros da matriz de transformacdo 7 sdo escritos em um vetor Z, € a
eq. (135) ¢é reescrita como:

P'=J7 (139)

Onde J ¢ a Matriz Jacobiana utilizada para descrever P “em termos dos
pardmetros da matriz de transformacao.

Procura-se a solugdo que aponta os melhores pardmetros de 7 que minimiza,
para todo i, a soma dos erros entre as localizagdes mapeadas. Isto pode ser

entendido da seguinte maneira, ap6s 7 ter sido estimado, define-se para cada par

de pontos i:
Xi=(x yi 1) (140)
Xi=( v 1) (141)

Onde X’ ¢ referente a posicdo do ponto equivalente ao descritor cuja

localizag¢ao ¢ dada por X. Com uma matriz 7" dada, a localizacdo de X ¢ mapeada

para X como se segue:

A

X=Tx (142)
Onde:

S A A T

Xi :(Xl' yi 1) (143)

O erro quadratico residual entre a localizagdo mapeada por 7 e a localizagao

do descritor dada por X’ ¢ calculado como:

o =E-x)+ () (144)
Ou:
e; = \/(X{ —7X; ) (X} -TX;) (145)

Pretende-se estimar os parametros de T que minimizem a soma dos erros

quadraticos dada por:

E=)¢ (146)
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A solugao é¢:

Z=JP (147)
Onde J' ¢ a matriz pseudoinversa de J:

Jt :(]TJ)_IJT (148)
Caso sejam atribuidos pesos as correspondéncias p; € p’;, a eq. (139) pode

ser reescrita como:

w(P)=W(JZ) (149)
Onde W ¢ uma matriz diagonal com os pesos escritos em sua diagonal:
W
W= w; (150)

Wi

Observe que 1 <i <k.

A solugdo aqui ¢ dada pela eq. (147) reescrita como:
T T
Z= ((WJ) (WJ)) ) we' (151)

Quando a matriz W ¢ a matriz identidade, a eq. (151) se iguala a eq.(147).
A proxima secdo apresentarda com maiores detalhes a transformacao

Procrustes e a aplicagdo da matriz pseudoinversa para calculo de seus pardmetros.

4.3.2.
Transformagédo Procrustes

A transformagdo Procrustes [40, 36] ¢ uma transformagdo de 4 parametros
que leva em consideragao mudancas de escala, rotacao e translagdo entre imagens
como ilustrado na Figura 4-4.

A transformagdo Procrustes pode ser escrita como:

; X X
1 1 3
1

Onde:
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acos(6) asin(f) Ax
T'=|-asin(f) acos(d) Ay (153)
0 0 1

Transformacio Procrustes

Figura 4-4: Tranformag&o Procrustes

O parametro a realiza mudangas em escala. Quando @ =1, nao ha variagao

quanto a escala. Para a > 1, a imagem ¢ dilatada proporcionalmente. E para a <1,

a imagem ¢ reduzida proporcionalmente.
O parametro O cuida da rotacdo da imagem e estd em radianos.

Os parametro Ax e Ay realizam as translagdes horizontal e vertical
respectivamente.

Para a transformagao Procrustes podemos escrever Z como:

asin@
_ acos® (154)
Ax
Ay
E a matriz Jacobiana J como:
yiox 10
—x y 01
J= R (155)
Yn  Xn 0
=X, yp 0 1]

Outra transformacdo de interesse ¢ a transformagdo Afim que sera vista na

secdo a seguir.
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4.3.3.
Transformagao Afim

A transformagdo Afim [40, 36] ¢ uma generalizagdo de 6 pardmetros da
transformagao Procrustes que leva em consideragdo escala, rotagdo, translacdo e
ndo ortogonalidade entre eixos, permitindo dilatacdes e reducdes ao longo das

linhas e colunas de uma imagem como visto na Figura 4-5.

Transformacao Afim

Figura 4-5: Transformacéo Afim

Esta ¢ a transformacao linear mais geral de todas e ¢ definida por:

ao a1 92

T'=ay ay ap (156)
0 0 1
Para a transformagado Procrustes podemos escrever Z como:
a0
a1
7| 412 (157)
a0
az]
Ld22 ]
E a matriz Jacobiana J como:
xx yy 1 0 0 O
0 0 0 x y 1
J=|: R Do (158)
X, vy, 1 0 0 0
L0 0 0 x, y, 1]
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Os modelos de transformagdo 7 apresentados minimizam o0s erros
quadraticos para os pontos utilizados. Porém, pontos com falsas correspondéncias
induzem ao calculo de matrizes T que ndo representam realmente a transformagao
entre duas imagens. De modo a se refinar o modelo calculado, a se¢do seguinte

apresenta algumas técnicas possiveis.

4.4,
Refinando o Modelo de Transformacédo T

Para procedimentos onde sd@o encontrados pontos em comum entre imagens
e se deseja computar a matriz de transformacdo que mapeia as posicdes dos
pontos de uma imagem para outra imagem, ¢ interessante refinar o modelo T
encontrado com auxilio da matriz de pesos W apresentada na eq. (150) ou através
de eliminagdao de pontos mal correspondidos. Para tal, sdo apresentados aqui
alguns procedimentos.

As técnicas aqui apresentadas serdo utilizadas para se gerar imagens
panoramicas ¢ também junto aos procedimentos de navegacao que trabalham com
o método SIFT.

No caso de uso do método SIFT, as técnicas a seguir sdo utilizadas apds o
processo de encontrar pontos em comum utilizando a técnica SIFT apresentada na
secdo 3.2.6.

Serao apresentados métodos relacionados a:

- Transformada de Hough;
- RANSAC (Random Sample Consensus Algorithm);
- Reajuste da matriz de pesos W;

- Eliminagao de pontos através de limiar de erro;

4.4.1.
Transformada de Hough

A Transformada de Hough [41] ¢ uma técnica de extra¢do de caracteristicas
chaves em uma imagem. A técnica cldssica ¢ utilizada para a identificacdo de
linhas e curvas em imagens, porém pode ser estendida para a identificacdo de
posicdes de formas diversas ou, como no caso aqui descrito, transformagodes

diversas.
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A Transformada de Hough pode ser entendida de um modo genérico como
uma tabela de parametros que compusesse um modelo. A tabela seria preenchida
para cada dado de um conjunto de dados apresentado, encontrando todos os
modelos possiveis que condissessem com cada ponto (ou sub-conjunto de pontos)
e atualizando a tabela incrementando 4s células referentes aos possiveis
parametros dos modelos encontrados.

A Transformada de Hough utilizada aqui [25] pode ser entendida como um
histograma em 4 dimensdes que comporte os parametros Ax, Ay, a ¢ € de uma
transformagao Afim. Poderia ser pensada também como uma tabela com todas as
possiveis combinacdes dos parametros dados, sendo estes discretizados.

Perceba que para cada par de descritores equivalentes encontrado € possivel
se obter uma transformac¢do Proscrutes ou uma transformacdo Afim. Sao obtidos
entdo os parametros Ax, Ay, a e @para cada par de descritores encontrado.

A tabela utilizada para se fazer a Transformada de Hough pode ser entdo
criada da seguinte maneira:

- Cria-se uma matriz de 4 dimensdes onde cada dimensdo representa
um parametro dentre Ax, Ay, ae 6.

- Para 0, faz-se a discretizagdo de 30° em 30°. Ou seja, cada intervalo
na dimensdo 0 ¢ relativo a 30°. A dimenséo definida por 0 é dividida
em 12 intervalos;

- As escalas a possiveis sdo dadas por a sendo a inteiro e -8 <= a <=
8. Veja que sdo 17 intervalos relativos a a;

- Ax, Ay tem intervalos de tamanho 0.25 vezes o tamanho da maior
imagem;

- A transformada sera obtida através dos seguintes passos:

- Para cada ponto em uma imagem, encontre o ponto correspondente
para a imagem 2. Encontre entdo a Transformada Procrustes para o
par de coordenadas. Desta maneira sao obtidos os parametros Ax, Ay,
a e @da transformacao deste par de coordenadas;

- Incremente a célula da tabela correspondente aos parametros
utilizados. A célula ¢ incrementada com a multiplicagdo de uma
série de pesos. Cada peso ¢ calculado pela distdncia entre cada

parametro calculado e o valor discreto relativo a célula. Este peso ¢
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normalizado de modo similar a eq. (122), com a diferenca de que ha
um peso para cada parametro do modelo;

- Também sao incrementadas as células vizinhas com relacao a cada
parametro. Elas sdo incrementadas da mesma forma que no passo
anterior. Para cada parametro sdo adicionados os 4 vizinhos
discretos mais préximos do valor obtido. Ao todo sdo atualizadas 4
X 4 X 4 X 4 células, ou seja, 16 células para cada par de pontos.

Ao terminar de preencher a tabela, a célula, ou as células com maior peso,
sdo utilizadas para se prosseguir.

Uma alternativa possivel € de se trabalhar com um limiar, e aceitar todas as
células com valor acima do limiar. Todas as outras sdo descartadas do processo.

A partir de entdo, cria-se a matriz de pesos W, onde cada peso, referente a
cada par de pontos, ¢ relativo aos pesos encontrados para as células que
corresponderam aquele par de pontos. Uma maneira de fazer isso é repetir o
mesmo par de pontos, para cada célula referente a este que ficou acima do limiar,
e para cada aparicao do par de pontos, se usar o peso relativo ao valor da célula.

Esta alternativa utilizada aqui pode ser usada em conjunto com RANSAC,
que sera apresentado na se¢do seguinte, e¢ depois pode-se recalcular W
recursivamente até se obter 7" aceitavel, como serd visto na se¢ao 4.4.3.

Outra alternativa ¢ escolher os pontos relativos a célula, ou as células com
maior peso e calcular a transformada afim a partir destes pontos sem usar uma
matriz de peso W. Entdo, pode-se eliminar pontos com erro residual muito grande
e repetir o processo por um numero de vezes, até se encontrar erros abaixo de um

limiar escolhido.

4.4.2.
RANSAC (Random Sample Consensus Algorithm)

O algoritmo RANSAC ¢ apresentado em [42, 43] como um método para se
estimar os parametros de um modelo para um conjunto de dados conhecido,
porém com presenca de diversos dados erroneos.

O algoritmo ndo ¢ aplicado independentemente porque sua eficiéncia ¢
limitada quando hd um grande nimero de dados, ndo levando a uma boa

estimativa do modelo. Por isso, ¢ sugerido que se aplique anteriormente Hough,
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ou outra técnica, conseguindo-se gerar um conjunto de dados mais robusto que o

inicial.

RANSAC ¢ de um algoritmo bem simples definido como se segue.

Dado um modelo com parametros X, deseja-se estima-los. Para tal, ¢

assumido:

Os parametros podem ser estimados a partir de um niimero N de
itens em um conjunto de dados conhecido;

Existe um total de M itens no conjunto de dados;

A probabilidade de um dado selecionado aleatoriamente fazer parte
de um bom modelo ¢ dada por py;

A probabilidade de que o algoritmo termine sem que se encontre um

bom modelo ¢ dada por ping;

O algoritmo ¢ entdo executado através das seguintes etapas:

I.
2.
3.

N itens sdo escolhidos de modo aleatorio;

A partir dos itens escolhidos, X ¢ estimado;

Encontra-se o niumero de itens que se enquadram ao modelo para
determinada tolerancia especificada. Este nimero ¢ chamado de K
Caso K seja grande o suficiente, para um limiar escolhido, o
algoritmo termina e foi bem sucedido;

O algoritmo ¢ repetido de 1 a 4 um ntimero L de vezes;

Caso o algoritmo ndo tenha terminado apds L tentativas, o algoritmo

falhou;

L pode ser encontrado através das seguintes maneiras:

pfalha = Probabilidade de L falhas consecutivas;

pfalha = (Probabilidade de que determinado dado seja falho)*L;
pfalha = (1 — Probabilidade de sucesso)*L;

pfalha = (1 — (Probabilidade de que um item caiba no
modelo)*N)*L;

pfaltha = (1 - (pg) *N) *L;

O algoritmo RANSAC ¢ adaptado para se encontrar o modelo da

transformagdo afim de 7 da seguinte forma:

1.
2.

Sao escolhidos 3 descritores di; e dj, correspondentes;
A partir dos descritores escolhidos, calcula-se a transformagao afim

T a partir da eq. (151) usando-se pesos calculados para formar W, ou
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a matriz identidade caso RANSAC esteja sendo aplicado
independentemente;

3. Calcula-se a mediana dos erros residuais em se usar a transformacgao
T dados pela eq. (144);

4. Caso a mediana calculada tenha sido a menor até entdo, 7 ¢
guardado ou entdo substitui a tltima transformagdo 7" guardada;

5. O algoritmo ¢ repetido de 1 a 4 um ntimero L de vezes;

6. O T que apresentou a menor mediana de erros residuais ¢ utilizado;

L é calculado fazendo-se:

N
Psucesso = (l - (Pitem _ ruim) )L (159)

Onde:
- Psucesso: Probabilidade de que RANSAC seja bem sucedido.
Deseja-se que seja 1;
- N: Numero de itens usados para se calcular T a cada passagem de

RANSAC. Como visto, N aqui € usado igual a 3;

Portanto:
L= P sucesso
3 (160)
(1 - Pitem _ruim )

Obviamente este valor ¢ aproximado. Aqui ele é arredondado para o
primeiro inteiro superior.

Normalmente, apds se aplicar RANSAC, ¢ feito um procedimento de
reajuste da matriz 7 de modo a se recalcular 7. Este procedimento ¢ apresentado a

seguir.

4.4.3.
Reajustando a Matriz de Pesos W

Este procedimento apresentado consiste em reajustar iterativamente uma
matriz de pesos W’ de modo a se melhorar a estimativa de 7 a partir da
distribuicdo gaussiana dos residuos encontrados na computagdo do modelo 7 por

minimos quadrados.
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O procedimento aqui apresentado ndo ¢ altamente eficiente para um nimero
grande de dados inconsistentes, portanto, ¢ interessante a aplicagdo de Hough e/ou
RANSAC anteriormente.

A partir do método proposto em [44] ¢ definido um algoritmo para se
encontrar W’ que ajude a interpolar um modelo 7 robusto de modo a se conseguir
eliminar dados que levam a uma falsa estimativa do modelo.

De modo a se descrever o qual admissivel ¢ um par de pontos i, ¢
estabelecida uma medida de verossimilhanga que serd usada para se pesar este par
de pontos na obtencdo de 7 por minimos quadrados. Quando se calcula o erro
residual dado pela eq. (144), espera-se que aqueles dados que possuem maior erro
tenham maior chance de serem inconsistentes. Portanto, é definido uma medida de

verossimilhanga dada pela distribuigdo gaussiana do erro residual e;:

2
€;

)
e 20 (161)

1
p(el ) = ma
Onde p(e;) pode ser descrito como a probabilidade do dado i ser consistente.
A estimativa de escala o ¢ baseada na mediana dos residuos dados pela eq.
(144) como proposto em [44] :
o =1.482- median(e;) (162)
Pode-se montar entdo uma matriz W’ dada por:
W'=Ww (163)
Onde a matriz de peso W foi computada por procedimentos anteriores, ou
entdo ¢ igual 4 matriz identidade, ¢ W & uma matriz de pesos onde:
W; = p(e;) (164)
Para dados em que 6%7 > 5, faz-se Vf/l- =0.
Para se definir 7 robustamente, o procedimento a seguir ¢é realizado. W é
inicialmente usado como matriz identidade.
1. Computa-se T através de minimos quadrados com matriz de pesos
W’
2. Calculam-se os erros residuais ei;

3. Calcula-se o, p(ei) e consecutivamente W ;

4. Para dados em que e%_ > 5, faz-se W,- =0;
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5. Repete-se de 1 a 4 um nlimero n de vezes;
E indicado n = 10.
O ultimo procedimento a ser apresentado ¢ o mais simples de todos e pode
ser aplicado em conjunto com os métodos ja apresentados, trata-se da eliminacao
de dados inconsistentes através de limiar relativo ao erro residual. Este

procedimento ¢ visto a seguir.

4.4.4.
Determinando-se Dados inconsistentes Através de Limiar

O ultimo método aqui apresentado de se descartar pontos inconsistentes
para o calculo da matriz T ¢ através de um limiar definido para o erro residual.

A maneira mais simples de determinar que dados sdo inconstantes ¢ definir
um limiar de erro residual para o qual estes sejam descartados. Apos ter se
encontrado a matriz 7, utilizando ou ndo algum dos métodos apresentados nas
secoes 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3, ou outro, calcula-se o erro residual para cada ponto
utilizado. Todo ponto que apresentar erro superior ao limiar especificado ¢
eliminado.

Apo6s o descarte, T deve ser recalculada. Este procedimento costuma ser o
ultimo aplicado para se melhorar 7 calculado.

Por fim, a proxima se¢do descreve como utilizar do modelo 7" encontrado
para se combinar imagens. Este processo ¢ particularmente de interesse na
geracdo automatica de imagens panoramicas que sera vista no capitulo 6 , na

secao 6.2.
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4.5,
Sobreposicdo das Imagens Utilizando Ajuste Radiométrico dos
Pixels Superpostos

Ao concatenar duas imagens é preciso decidir como trabalhar a area em que as imagens

se superpdem. A

]I"'1-E'§|EI'I'I de referéncia [l'nagen' a ser transformada
Transpascia da imagem "-_‘- 4 Transformacio
'."- -.I.
1
_______L_
—
—
B

Figura 4-6 ilustra a sobreposi¢do de imagens. Escolher trabalhar com uma
imagem sobre a outra leva a possiveis descontinuidades na regido de limite entre
as imagens. Portanto, uma alternativa ¢ fazer com que as cores de cada pixel

sejam uma média ponderada entre as duas imagens.
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]H-E-EIEI'I'I de referéncia [m.agen' a ser transformada
Transposcda da imagem *, ¢ Transformacio
_______L_
i _‘—\—___\_
| — |

Figura 4-6: Superposicdo das imagens

Uma solucdo geral seria ponderar as imagens quanto a distancia de cada
pixel para as bordas de cada imagem. Esta solugdo ainda leva a algumas
descontinuidades visiveis.

Outra possibilidade pode ser utilizada com a transformacdo Procrustes,
criando-se um dégradée a partir do come¢o de uma das imagens até o fim da
superposi¢do com inclinacdo dada por 0. Este ajuste pode ser visto na Figura 4-7 e
foi o mais utilizado durante o projeto.

O proximo capitulo apresentard o sistema experimental utilizado e o
capitulo 6 passard a utilizar as técnicas discutidas até entdo para construir o

modelo de exploragdo proposto.
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Figura 4-7: Exemplo de ajuste radiométrico

90
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Sistema Experimental

Este capitulo apresenta o sistema experimental utilizado e ¢ composto das
seguintes segoes:
- 5.1 —Robo ERI: Descreve o robé utilizado. E dividida nas seguintes sub-
secoes:
- 5.1.1 — Hardware;
- 5.1.2 — Software;

- 5.1.3 — Interface com o robd;

5.1.
Rob6 ER1

O robd utilizado neste projeto foi construido com o kit comercial “ERI
Personal Robot System” da empresa Evolution Robotics™. O robd pode ser visto

na Figura 5-1 em diferentes vistas.

Figura 5-1: ER1 — Personal Robot System
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O ERI1 difere da maioria das plataformas robdticas por ndo possuir
processamento embarcado. Seu conceito ¢ de ser uma plataforma movel na qual
pode-se colocar um notebook que através de programa proprietario pode controlar
o robd. Tanto seus motores, quanto camera e sensores sdo conectados ao
computador através de interface USB. Como o processamento do robd ¢ feito
através de um notebook, consegue-se poder muito superior a sistemas micro-
controlados, sendo o processamento limitado ao computador utilizado.

Também faz parte do conceito deste kit ser modular, pois através de
acessorios € possivel construir diferentes configuragdes do robd, além de poderem
ser adicionados alguns periféricos, tais como: garra; sensores infra-vermelhos;
cameras; e outros através de entradas analdgicas e digitais.

O ERI1 tem sido usado em alguns centros de pesquisa e também em
universidades como ferramenta de ensino. [45] apresenta este kit como uma
plataforma comercialmente acessivel que por ser composta de uma série de
periféricos, ressalta a natureza modular do robo, e refor¢a a idéia de que um robo
¢ um conjunto composto por computador, atuadores e sensores, sendo
recomendado como ferramenta para experimentagdo e aprendizado. Além disso,
também apresenta o uso do ER1 em sala de aula sendo usado para implementagao
de algoritmos de localizagdo. Outros também apresentam este robo sendo
utilizado em pesquisas como pode ser verificado em [45-47].

A proxima secao detalha o hardware do robd ER1.

5.1.1.
Hardware

O kit do ER1 ¢ composto de:

- Chassis: Vigas de perfil x de aluminio, conectores de plastico,
porcas e placas laterais em aluminio;

- Sistema de acionamento (Drive System): Mecanismo pré-
montado sobre placas de aluminio com dois motores de passo,
rodas de 4 polegadas de didmetro, correias e polias. O kit
também contém um rodizio de 360°;

- Moddulo de forga: Possui bateria recarregavel de 12V e 5,4A-h

com fusivel interno para protecdo. Tem durabilidade de 2,5
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horas ao ser utilizada com o robd. Tem duas saidas de 12V DC
nao reguladas e uma entrada para o carregador de bateria;
Modulo de controle: Eletronica que faz a interface dos motores
e [/O com o computador. Contém: Conector USB Siave;
Entrada DC para conexao com modulo de forga; Sub-conector
de 25 pinos D para I/O digital com 8 entradas e 8 saidas; Sub-
conector de 25 pinos D para 15 entradas analogicas;
Carregador de bateria, conector USB e conector de forga;

Web Camera com resolucao de 80x60 até 640x800;

Programa “ERI Robot Control Center”,;

As pecas das quais o kit ¢ composto podem ser vistas em Figura 5-2, Figura

5-3, Figura 5-4 e Figura 5-5.

Figura 5-2: Vigas em x, placas laterais e saco com conectores e porcas

i ‘ - r i
Figura 5-3: Rodizio e conjunto de motor com roda

B o

Figura 5-4: Carregador de bateria, cabo de for¢a e conector USB
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Figura 5-5: Web Camera utilizada

Além do robo, também foi utilizado o acessorio “ERI IR Sensor Pack” que
traz trés sensores infra-vermelhos com conexao USB.

A proxima se¢do detalha o programa que € utilizado para controlar o robo.

5.1.2.
Software

O programa que acompanha o ER1 ¢ chamado de “ERI Robot Control
Center”, ou simplesmente RCC, e pode ser visto na Figura 5-6. E através deste

programa que ¢ feita a comunicagdo entre o computador e o robd.

Bhrwion |

iff one of these occurs... then do all of these (2D @D
TSEht o c— I Mave =

1 Obeet e — -

-t s Sto o Cober [~ % ol Sereen

I St0p on Sewnce
I
b [ T

wd CCCCCC

T Message
=7 Receive

© Tahe Photn € shoot vides [ 3]

™ hem riame 11

I Them fmadl

Figura 5-6: ER1 Robot Control Center

O programa RCC ¢ usado para controlar e receber feedback do robo. Sua
interface permite configurar comportamentos através de conjuntos de ordens do
tipo “SE condi¢io ENTAO acdo”. Esta interface ¢ limitada, ndo sendo possivel

utilizar o programa RCC de modo isolado para criar os algoritmos desejados e
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trabalhar com o ER1. Porém, o programa pode trabalhar com trés configuragdes
distintas:

- ER1 controlado remotamente utilizando-se outro RCC em uma
maquina remota conectada ao computador que controla o robd por
rede;

- ERI controlado através de comportamentos configurados no proprio
programa;

- ERI controlado remotamente através do protocolo TCP/IP;

A terceira configuragdo apresentada ¢ uma solugdo para as limitagcdes do
programa. Podendo-se comunicar com o RRC através de TCP/IP torna-se possivel
controlar o rob6 através de um programa externo.

A secdo seguinte explicarda como foi feita a interface entre as aplicacdes

desenvolvidas no presente projeto € o robd.

51.3.
Interface com o Robo6

Como visto na se¢ao 5.1.2, € possivel se comunicar com o RCC através de
TCP/IP. Essa comunicagdo ¢ feita através de uma APl (“Application
Programming Interface”) por linha de comando que permite a criagdo de
programas que enviem comandos diretamente para o robd. Também se pode usar
esta API para coletar informagao sensorial do robo.

Os comandos e o feedback do ER1 sdo enviados através de sockets TCP.
Desta maneira, ¢ possivel comandar o ERI1 através de qualquer linguagem de
programagao ou plataforma que suporte TCP/IP tais como Visual Basic, C , C++,
Java, Python e Matlab.

Esta API também suporta acesso as 15 portas analdgicas e 16 portas digitais
do ERI, possibilitando a adi¢do de hardware adaptado para ser controlado pelo
ER1.

Ha, porém o inconveniente de ser obrigatorio que o programa RCC esteja
rodando para que a API funcione, pois na verdade a comunica¢do TCP/IP ¢ feita

entre o programa externo e o programa RCC e ndo diretamente com o robd. A
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interface entre o robd e o computador ¢ feita pelo RCC. Toda esta comunicagio

esta exemplificada no diagrama apresentado na Figura 5-7.

ER1 Robot
Control Center

Programa
Desenvolvido

Figura 5-7: Interface com ER1

Para poder controlar o ER1 via TCP/IP ¢é necessario configurar o programa
RCC. Isto ¢ feito através da aba “Remote Control” dentro da caixa de didlogo
“Settings”. A opg¢do de controle remoto ¢ ativada através da opcao “Allow API
Control of this instance”. Para melhor entendimento do procedimento veja a

Figura 5-8.

+"ER1 Robot Control Cent x|
Log | Jopstick | Grippe | IR Sensors | Push Ta Tak | Abaut |
Sight | Camera | Sound  RenoteContol | Emsl | Motion | Obstacle Avoidance
" Disable remote contral
1 Allow remote contral of this instance
" Control iobot at IP address: | 10 . 1 . 3 108

1+ Allow API control of this instance

Port: 9000
Password: l““““—

[ Reset the network connection now,

oK I Cancel | Help |

Figura 5-8: ER1 Robot Control Center Settings

Através da caixa “Settings” e aba “Remote Control” também ¢ possivel
configurar a porta pela qual ¢ estabelecida a comunicagdo com o programa. Nao ¢

possivel manter controle através da API e da GUI do RCC ao mesmo tempo.
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Também ¢ necessario desligar o uso da cadmera pelo RCC para permitir que
esta seja acessada exteriormente. Isto ¢ feito na caixa “Settings” e aba “Camera”
desmarcando-se a opcdo “enable camera usage”. O acesso a imagem da cdmera ¢
feito através dos drivers do Windows.

A API apresenta, dentre outros, os seguintes comandos que interessam para
0 projeto aqui descrito e que podem ser enviados em modo texto através de
TCP/IP para a porta configurada:

- “move”: Faz com que o robd se movimente. SO ¢ possivel fazer com
que o robd ande em linha reta ou rode sobre seu eixo central. A API
responde a este comando apos este ter sido verificado, mas antes de
que um movimento tenha sido concluido. Isto quer dizer que caso
outro comando “move” seja dado, o comando anterior sera
interrompido e o novo executado. Ha porém como se determinar se o
rob0 terminou um movimento através do comando “events’;

- “stop”: Manda o rob0 parar;

- “position”: Retorna a posicao (x,y) atual do robd relativa a posi¢ao
em que o robo estava quando o programa RCC iniciou. Esta fungdo
também deveria retornar o angulo que indica a dire¢cdo do robd,
porém este recurso nao funciona devido a um problema no
programa;

- “sense” e “ir”: Estas fungdes permitem configurar os sensores IR e
ativar o feedback dos mesmos. Porém, este feedback ¢ feito através
de outra funcao, a fungao “events”;

- “events”: Esta fun¢do faz com que qualquer feedback do robo seja
enviado como uma mensagem de retorno na comunicacao TCP/IP. O
tratamento de sensores e do estado de movimentagao do robd ¢ feito
com este comando. Para se tratar um feedback ¢ necessario portanto
chamar o comando “events” e ficar “escutando” a comunicagao
TCP/IP até se obter alguma resposta;

- “exit”: Faz com que o programa RCC seja terminado. O socket pelo
qual a conexdo a API ¢ feita também ¢ fechado;

Como foi apresentado, todo feedback do rob6 implica no processo de se
executar o comando “events” e ficar esperando alguma resposta, para entdo, fazer

o tratamento desta resposta. Infelizmente, este processo nao € simples e muitas
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vezes ¢ extremamente lento. Para se saber o estado dos sensores IR por exemplo,
¢ necessario ficar chamando e esperando alguma resposta dos sensores, sendo que
esta resposta pode ndo acontecer.

O controle do robo através da API dada ¢ limitado. Algumas de suas
limitacdes e problemas sao:

- Movimento restrito a rotagdes e trajetérias em linha reta. Nao ¢
possivel acessar os motores do robd diretamente para se controlar as
velocidades individuais de cada roda. Portanto, ¢ impossivel
descrever trajetorias curvilineas.

- Nao ha acesso direto as contagens referentes aos encoders de cada
roda. S6 ¢ possivel saber a posi¢do do robo através das coordenadas
(x,y). Deveria ser possivel aquisitar também a coordenada & relativa
a direcdo do robd, porém descobriu-se que a API apresenta um
problema que ndo foi nem serd resolvido que impossibilita se
adquirir esta coordenada (informagao dada pelo suporte da empresa
Evolution Robotics™).

- A resposta ao comando “move” apresenta discrepancias em relagdo
as distancias percorridas ou giradas em relagdo as distancias pedidas.
Isto significa que € necessario estar checando a posi¢ao do robo para
se corrigir possiveis erros. Porém, isto nao € possivel de ser feito
quando o robd gira porque ndo € possivel se obter a coordenada de
giro do robd como ja discutido. Estes problemas ndo deveriam ser
esperados ja que o robd trabalha com motores de passo e encoders,
mas infelizmente acontecem.

- O acesso ao feedback do robd ¢ lento e complicado como ja descrito
anteriormente;

- A resposta aos comandos ndo ¢ imediata fazendo com que a
comunicagdo com o robd possa ser lenta em varios momentos;

O capitulo seguinte passara a utilizar as teorias apresentadas nos capitulo 2,
3 e 4 para construir o algoritmo de navegacdo e exploracdo proposto, tal como

suas COl’l’lpOl’lel’ltGS.
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6
Algoritmos de Exploracdo e Navegacdo Propostos

O presente capitulo apresenta o algoritmo de exploragao proposto e detalha
todas suas componentes. As se¢des deste capitulo sado:
- 6.1 - Algoritmo de Exploragao;
- 6.2 - Componente 1 - Criando Imagens Panoramicas Automaticamente;
- 6.3 - Componente 2 - Segmentagdo da Imagem por Quadtree Baseada em
Entropia;
- 6.4 - Visual Tracking: Acompanhamento de Features e Navegagao;
- 6.5 - Componente 3 - Navegac¢do para N6 Desconhecido;
- 6.6 - Componente 4 - Navegacdo para N6 Conhecido;
- 6.7 - Componente 5 - Refinando o modelo criado através de algoritmos

geneticos;

6.1.
Algoritmo de Exploracao

Nesta se¢do ¢ apresentado um algoritmo para a modelagem e exploracao de
um ambiente indoor estatico. Este algoritmo trabalha com diferentes componentes
que serdao abordadas em detalhes nas segdes que se seguem neste capitulo. O
algoritmo de modelagem proposto se diferencia da grande maioria dos algoritmos
encontrados por ndo fazer a modelagem através de um mapeamento usual, € sim
através da defini¢do e exploragdo de posi¢cdes no ambiente, escolhidas através da
analise visual do mesmo.

O modelo criado pelo robd ¢ uma arvore de noés. Cada adjacéncia carrega a
informagdo de distancia entre dois nos e a diferenca angular entre eles. Cada n6
guarda a imagem panoramica criada naquele ponto do espago. Esta modelagem
possibilitaria uma futura navegagao baseada em busca de imagens, seja de objetos,
lugares, ou outros.

A Figura 6-1 ilustra um possivel ambiente que o robd teria explorado. Os

circulos em preto representam os locais que o robd explorou, ou seja, 0os nos
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criados. As linhas entre os circulos representam os caminhos que o robo navegou
entre um noé e outro. Também sdo apresentados os simbolos 6 e I, que representam
respectivamente os angulos entre os nds € as imagens panoramicas. A
representacdo deste modelo topologico ¢ uma arvore tal como a apresentada na

Figura 6-2, que corresponde a exploragao da Figura 6-1.

, Qlo—e

0.l

Figura 6-2: Arvore de nés

O robd deve navegar através de diferentes locais do ambiente de modo a
construir um modelo topografico que ¢ esta colegdo de nés em um grafo. Cada

local explorado pelo rob6 ¢ marcado como um né no mapa criado. Para cada nd
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explorado, uma série de procedimentos sdo realizados. Uma visdo geral

algoritmo pode ser vista na Figura 6-3.

.—>

¥

Cria Imagem
Panaramica

¥

Identifica lugares de interesse
para serem explorados. Este
lugares sao representados por
nos em um grafo.

Existem nos nao
explorados para se
explorar?

QO no atual € ono

B Fim
raiz?

Sim N&o
2 Y
Navega
Adiciona os nés como nés para o nd
filhos do no atual Eii

Y

¥

Navega para o
primeiro no filho de
modo a prosseguir a
exploracao

Ainda ha nos fithos
para explorar?

h J

Navega para
proximo no filho

Figura 6-3: Visédo Geral do Algoritmo

O algoritmo pode ser entendido como se segue:

101

do

1. A primeira posi¢ao do robo ¢ definida como o n6 raiz da arvore a ser

criada;

2. Para o no atual, registra-se uma imagem panoramica do ambiente;

3. A partir da imagem panordmica, novos lugares para serem

explorados s3o escolhidos. Cada um destes lugares passa a

representado como um né ainda nao explorado no modelo criado;

Ser
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4. Verifica-se a existéncia de nés a serem explorados a partir do nd
atual. Caso existam, navega-se para o primeiro destes noés de modo a
prosseguir a exploracdo. Deste novo nd, a exploragao segue da etapa
2;

5. Caso ndo existam nds para serem explorados a partir do n6 atual,
navega-se para o n6 pai do n6 atual;

6. Ap0s chegar no no pai, verifica-se se este n6 ¢ o n6 raiz. Caso seja, o
procedimento foi terminado. Caso nao seja, o procedimento segue da
etapa 7;

7. Uma nova verifica¢ao ¢ feita de modo a se constatar se existem nos
ndo explorados a partir do n6 atual. Caso ndo existam, navega-se
para o n6 pai do nd atual e se prossegue a partir da etapa 5. Caso
existam nos filhos para serem explorados, navega-se para o primeiro
destes nds e segue a exploragdo da etapa 2;

A Figura 6-4 mostra um exemplo do algoritmo que ilustra a constru¢do do
modelo interno ao longo de uma exploragdo. No primeiro momento o rob6 esta no
nd raiz e encontra 3 novos nds para serem explorados. O robd se dirige ao
primeiro destes nos e verifica que nao ha novos nds para serem explorados a partir
deste, voltando entdo para o n6 pai. Do n6 raiz o robd vai para o segundo no filho
e neste encontra mais 3 nods para serem explorados. Se dirige ao primeiro destes
nds e encontra mais 2 nés a serem explorados. O exemplo termina aqui mas em
um caso real, o robd sé terminaria o algoritmo apds explorar todos os nos

definidos.

© N6 atual
-> (O No explorado
(O N6 néo explorado

Figura 6-4: Exemplo de como é feita a exploragéo
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O algoritmo consiste do uso de quatro componentes primarios:

Componente 1 - Geragdo de imagens panoramicas: Para cada
posicao explorada, o robo captura uma série de imagens ao redor de
si. Com estas imagens cria-se uma imagem panoramica do ambiente
para aquela posicao. Esta componente ¢ apresentada na se¢ao 6.2;
Componente 2 - Identificagdo de lugares de interesse para futura
exploragdo: Através das imagens panoramicas, sao definidos os
locais que o robd devera explorar. A componente 2 serd vista na
secdo 6.3;

Componente 3 - Navegacgdo para lugares ja conhecidos: Quando o
robo sai de um né filho e busca retornar para um n6 pai. Esta
componente ¢ descrita na se¢do 6.4;

Componente 4 - Navegacdo para lugares ainda ndo conhecidos: A
secdo 6.5 explica o que ¢ feito quando o robd navega na diregao de

um lugar ainda nao conhecido, onde um novo no6 sera criado;

Para apos a exploracdo, € proposta uma quinta componente:

Componente 5 — Refinamento do modelo criado através de
algoritmos genéticos: Esta componente tem como objetivo refinar o
grafo criado ao longo da exploracao e foi experimentada dentro de

ambiente simulado. Esta componente sera apresentada na se¢do 6.7;

Nas secdes dadas, os detalhes de cada componente e suas possiveis

implementagdes sdo apresentados, com exce¢do da componente 5. Na presente

secdo 6.1, serd apresentada uma pequena descri¢ao das abordagens utilizadas para

cada uma das componentes do algoritmo.

6.1.1.

Panoramicas

Em cada no, uma série de imagens ¢ obtida sequencialmente com o robd

girando 360° em torno de uma localizagdo dada. Consecutivamente, estas imagens

devem ser combinadas automaticamente de modo a construir uma composicao

panoramica relativa aquele no.

Os métodos de combinacdo de imagens, comumente conhecidos como

métodos de registro de imagens, consistem em encontrar pontos, ou regioes,
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correlatos entre duas imagens para entdo calcular um modelo que transforme uma
das imagens para que esta possa ser sobreposta a outra (como discutido no
capitulo 4). Por fim a sobreposicdo ¢ feita através de ajuste radiométrico dos
pixels de cada uma das imagens.

Para se encontrar as regides coincidentes entre as imagens subseqiientes
optou-se por trabalhar com Correlagao Cruzada. Esta escolha foi feita devido ao
custo computacional da técnica em relacdo a técnicas mais robustas como SIFT.
Posteriormente sdo aplicados procedimentos diversos de modo a se eliminar
regides mal correlacionadas.

O capitulo 4 descreve algumas teorias e técnicas de registro de imagens
utilizados no presente trabalho. A secdo 6.2 apresenta como foram desenvolvidos
0s experimentos para a geracdo automatica das imagens panoramicas.

A partir da imagem panoramica deve se fazer a identificacdo dos lugares

para os quais o robd ird navegar como sera visto na préxima secao.

6.1.2.
Identificac&o de Lugares de Interesse

A segunda componente do algoritmo ¢ a identificagcdo de potenciais nods
filhos para uma localizacdo dada. Para cada no, potenciais nds filhos sdo
escolhidos através de uma analise da imagem panoramica. Esta analise tem como
objetivo a identificagdo de areas de interesse. Estas areas devem ser selecionadas
de acordo com caracteristicas que as diferenciem do resto da imagem.

A abordagem escolhida para se definir as regides de interesse da imagem
panoramica foi baseada no célculo de entropia para diferentes se¢des da imagem.
A entropia de uma imagem ¢ uma métrica da quantidade de informagao presente
no histograma de tons de cinza da mesma. Ao se buscar regides com grande
entropia, ¢ possivel se encontrar areas distintas com grandes variacdes na imagem
tais como quinas, portas, objetos, e outros.

Se determinada regido de interesse contiver quantidade suficiente de
informacdo, entdo esta area ¢ identificada como um nd potencial e deve ser
explorada.

A secdo 6.3 do presente capitulo apresenta algumas possibilidades para se

fazer a segmentacdo de uma imagem de modo a se obter regides de interesse
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baseadas em informagdo. Os métodos descritos se baseiam em dividir uma
imagem através de um quadtree que trabalha com o valor de entropia das regides
para determinar continuas sub-divisoes.

Identificados os locais de interesse, o robo devera fazer a navegacdo para

estes como sera descrito na se¢ao seguinte.

6.1.3.
Navegacédo para NOs Desconhecidos

A navegacao para nds desconhecidos consiste em alinhar o robo
continuamente com a regido de interesse escolhida na imagem panoramica que
represente o nd a ser explorado. Tendo o rob6 se direcionado corretamente, este
segue em frente até encontrar algum obstaculo ou entdo comegar a perder de vista
a regido de interesse procurada.

Escolheu-se trabalhar com descritores SIFT de modo a encontrar a regido de
interesse nas imagens obtidas para a partir de entdo se fazer o acompanhamento
destas regioes durante a navegacao do robd.

O procedimento pode ser entendido através de duas etapas:

- Deve-se encontrar na imagem vista a regido de interesse que
represente o nd a ser explorado. Esta correspondéncia ¢ feita através
de descritores SIFT;

- Tendo-se encontrado pontos em comum entre a regido de interesse e
a imagem vista pelo robo, passa a se fazer um acompanhamento
visual destes pontos através de Visual Tracking por correlagdo,
permitindo o alinhamento adequado constante do rob6é com o n6 pai.
Este procedimento ¢ feito até se encontrar algum obstaculo ou até
que a regido de interesse comece a sair da tela por cima ou por
baixo;

A secdo 6.4 descreve as possibilidades de se trabalhar com Visual Tracking
de pontos na tela a partir de correlagdo.

A secdo 6.5 explica em maiores detalhes a navegagdo para nods
desconhecidos utilizando-se de descritores SIFT e de Visual Tracking.

Para voltar para os nos ja conhecidos outros procedimentos sdo abordados

como visto na proxima segao.
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6.1.4.
Navegacéo para N6s Conhecidos

A navegacdo para noés ja conhecidos usa como base de comparagdo a
imagem que se espera ver quando se chegar ao nd. Esta imagem ¢ extraida da
panoramica do né pai, para o qual se navegara, tendo como base a direcdo em que
aponta o no filho para o n6 pai.

Tendo esta imagem como referéncia, dois procedimentos diferentes foram
experimentados de modo a alinhar o rob6 com o nd pai e navegar para este. As
duas abordagens diferentes tomadas foram: transformagdes invaridveis e uso da
transformagao SIFT junto com Visual Tracking.

Na primeira abordagem, a imagem de referéncia ¢ constantemente
comparada com a visao atual do robd utilizando-se uma transformacao invariavel.
Quando a comparagdo comeca a retornar valores inferiores ao esperado, ¢ feita
uma busca pelo melhor alinhamento do robd para que a navegacdo possa
continuar. Algumas das transformagdes apresentadas no capitulo 2 foram testadas.

A segunda abordagem consiste de duas etapas:

- Busca da area da imagem atual correspondente a imagem de
referéncia através de descritores SIFT;

- Realizacdo de um acompanhamento dos pontos encontrados por
correlagdo em comum entre imagens na etapa anterior. Este
acompanhamento ¢ em tempo real (5 a 10 Hz nos experimentos
realizados) permitindo um constante alinhamento do robé com o né
pai;

A secdo 6.4 do presente capitulo descreve como ¢ feito o Visual Tracking de
modo a se perseguir os pontos encontrados através do uso da transformagao SIFT.

A secdo 6.6 descreve em detalhes tanto a navegagdo para um n6 conhecido
usando a transformacdo SIFT quanto a primeira abordagem feita do problema

utilizando-se transformagdes invariaveis.

6.2.
Componente 1 - Criando Imagens Panoramicas Automaticamente

A presente secao descreve a componente 1 do algoritmo de exploragdo

proposto.
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E desejado criar uma imagem panordmica através de uma seqiiéncia de
imagens obtidas por um robd girando sobre seu proprio centro. O robd vai girando
de um nimero pequeno de graus por vez e obtendo as imagens a serem
combinadas. Apds um giro completo de 360°, estas imagens devem ser utilizadas
para compor uma imagem panoramica da posi¢do em que o robd efetuou o giro.
Para tal ¢ necessario combinar cada par de imagens vizinhas através de um
processo de registro automatico.

A combinagdo destas imagens a partir da informacdo de angulo (que poderia
vir a ser extraida do sistema utilizado) implicaria em erros de sobreposi¢dao das
imagens derivados dos erros das medidas de angulos. Para o sistema experimental
utilizado, o problema ¢ ainda mais critico, dado que a informagao de orientagdo do
robd ndo pode ser obtida diretamente.

Este mapeamento panoramico pode ser usado num segundo momento para
que se conheca a imagem que o robd estaria vendo em um angulo arbitrado,
mesmo que o robd nao tenha obtido uma imagem para aquele angulo especifico.

Outro uso futuro estd em se utilizar as imagens panoramicas obtidas para se
escolher 4reas interessantes do ambiente para serem exploradas. A partir da
comparagdo da panoramica com a visao do robd, este pode se dirigir para estas
areas de interesse e explora-las.

O capitulo 4 apresentou uma visdo geral de como sdo usados métodos de
registro. Para se compor a panordmica algumas das técnicas apresentadas foram
utilizadas.

A técnica proposta encontra os pontos de controle automaticamente através
da correlagdo de blocos da imagem a ser transformada com a imagem de
referéncia. Os parametros da funcgdo de transformacao sdo obtidos utilizando-se a
matriz pseudoinversa da jacobiana que relaciona a posi¢do na imagem base dos
pontos de controle com os parametros. Por fim, a sobreposi¢ao das imagens ¢ feita
utilizando-se ajuste radiométrico das intensidades dos pixels sobrepostos por
deégradee.

A imagem panoramica resultante pode ser utilizada para extracdo da
imagem de um angulo arbitrado. Isto pode ser feito porque as posi¢cdes no
panorama referentes ao centro de cada imagem obtida sdo guardadas tal como os

angulos referentes a estas imagens. Dai, esta informagdo pode ser utilizada para se


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Algoritmos de Explorac@o e Navegacao Propostos 108

interpolar onde estaria no panorama o centro de uma imagem em um angulo
arbitrado.
A secdo seguinte descreve como foi feita a comparacdo das imagens de um

modo geral.

6.2.1.
Comparacdo Entre Imagens e Construcdo da Matriz de
Transformacgcédo T

Optou-se por trabalhar com um método rapido e eficiente, que atendesse ao
sistema experimental usado, trabalhando-se com correlagdo. A busca dos pontos
em comum por correlacdo cruzada ndo € tdo poderosa quanto o uso de técnicas
mais complexas, como SIFT, mas tem como vantagem menor custo
computacional. Apesar de ndo ser extremamente robusto, o0 método demonstrou
ser confiavel e eficiente para a geragdo de panoramicas usando-se o ER1.

Os experimentos feitos para se comparar cada par de imagem seguiram de
um modo geral as seguintes etapas:

- Detecgdo de pontos de interesse: Como dito, optou-se trabalhar com
correlacdo cruzada. As imagens sdo sub-dividas em blocos para
entdo serem casadas em outras imagens. Inicialmente blocos com
baixa entropia podem ser descartados. Este topico esta detalhado na
secdo 6.2.2;

- Descarte de pontos inconsistentes: Algumas das possibilidades
testadas serdo apresentadas na secdo 6.2.3, outras foram vistas no
capitulo 4;

- Célculo final da matriz de transformagao T como visto no capitulo 4;

A detec¢ao de pontos de interesse esta detalhada na se¢do a seguir.
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6.2.2.
Deteccdo e Casamento dos Pontos de Controle por Correlagéo
Cruzada

Sempre se busca encontrar pontos de uma imagem em outra, sendo a
primeira a imagem a ser transformada e a segunda a imagem de referéncia. Estes
pontos comuns entre as imagens serdo chamados de pontos de controle.

Inicialmente, deve-se dividir a imagem a ser transformada em blocos de
tamanho N x M. Estes blocos serdo procurados na imagem de referéncia. A idéia
estd exemplificada na Figura 6-5 que mostra a esquerda a imagem a ser
transformada dividida em blocos, e a direita a imagem de referéncia onde alguns

blocos sdo encontrados.

Irnagerm & ser transformada Imagem de referéncia
..... CESSSnENEEEEE
—
| SESEEENEEEEEI
"
..... WSS == S
——-

Figura 6-5: Deteccdo e casamento de pontos de controle

E interessante que o tamanho definido seja adequado: nem muito pequeno,
dificultando a procura por falta de informagao suficiente, nem muito grande, o que
torna a procura mais lenta e ineficaz.

De um modo geral, ao dividir-se a imagem em blocos, pode-se criar um
numero de blocos muito grande. Portanto, caso todos os blocos sejam procurados,
pode-se ter um tempo de procura muito grande e até desnecessario. E interessante
buscar maneiras de se escolher um conjunto de blocos do todo que sejam mais
adequados para a procura de modo a tornar a detec¢ao dos pontos de controle
mais rapida.

Percebeu-se que blocos com maior entropia t€ém maior chance de serem
encontrados corretamente na imagem de referéncia. Isto acontece porque quanto
mais distinto for um bloco, maior sera a chance de se encontrar um bloco em outra
imagem que case com ele de modo unico. Blocos com baixa entropia sdo mais

uniformes e portanto mais faceis de serem erroneamente identificados.
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Portanto, ¢ uma boa idéia de pré-selecao de blocos, se eliminar aqueles com
baixa entropia. Isto pode ser feito tanto definindo-se um limiar quanto definindo-
se um numero k de blocos com maior entropia para serem procurados.

A secdo 6.3.2 deste capitulo descreve o uso da entropia de imagens.

A entropia de cada um destes blocos ¢ calculada pela formula de entropia
[17]:

n
H(@1:42:++4n) = = 2.9k 1082 i (165)
k=1
q;=/f;/N para i=1 - Ngray (166)
Onde:
- g:representa o histograma de tons de cinza da imagem;
- fiz Numero de pixels na imagem com o tom de cinza i;
- N: Nuamero de pixels da imagem;
- Ngray: Numero de niveis de cinza utilizados;

Entdo, selecionam-se k blocos com maior entropia. Como dito, isto ¢ feito
de modo a descartar aqueles blocos que por terem baixa quantidade de
informagdo, poderiam levar a casamentos incorretos de blocos.

Os blocos restantes sdo procurados na imagem de referéncia através da
maximizagdo da correlagdo entre os blocos e a imagem como apresentado em 4.2.

Obtém-se a posi¢do x, y de casamento de cada bloco na imagem base
encontrando-se X’ e y’ que maximize a correlagdo cruzada CC(x’,y’). Os blocos
tém seus centros utilizados como pontos de controle.

O casamento dos blocos por correlagdo possui a desvantagem de nao
funcionar muito bem para blocos que tenham sofrido grande distor¢ao ou variagao
de intensidade. Observe que o procedimento apresentado € bem especifico para o
casamento de imagens com mudancgas de escala e rotacdo bem pequenas, se
adaptando bem para o caso da construgdo de panoramicas e sendo bastante
eficiente em termos de processamento em relacdo a procedimentos mais
complexos para a definicdo dos parametros do modelo de transformagao entre as
imagens como os vistos no capitulo 4.

E proposto que apds encontrar blocos correspondentes, como apresentado,
seja feita uma selegdo dos pontos de controle consistentes utilizando os métodos

aqui propostos e outros apresentados no capitulo 4.
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Apds encontrar blocos em comum, ¢ interessante fazer o descarte de pontos

de controle inconsistentes como visto na proéxima segao.

6.2.3.
Descarte de Pontos de Controle Inconsistentes

Apos ser feita a busca dos blocos por correlagdo, muitos pontos ndo serdo
casados corretamente. Algumas idéias foram experimentadas de modo a descartar

pontos inconsistentes e serdo aqui descritas.

6.2.3.1.
Baixa Correlacéo

E feito um processo de selegdo de pontos eliminando blocos que receberam
baixo valor de correlagdo. Esse valor € relativo a correlagdo maxima entre bloco e
imagem de referéncia. Tal como para a sele¢do de blocos por entropia, € possivel
fazer a eliminagdo destes pontos utilizando-se um limiar ou escolhendo um
numero k de pontos com maior correlagao.

O uso de um limiar de correlagdo ¢ bem interessante e eficaz. Porém, tem
como desvantagem nao ser possivel se determinar o nimero de pontos restantes,
ou mesmo se havera pontos restantes.

O uso de um numero determinado de pontos com melhores valores de
correlagdo implica em ou ndo se eliminar pontos mal correlacionados, ou se

eliminar pontos com boa correlagao.

6.2.3.2.
Méa Correlacao

Uma outra maneira de se verificar se um ponto estd sendo bem ou mal
correlacionado consiste em conferir se este obteve alta correlacdo para um grande
nimero de pontos na imagem de referéncia. Quando isto ocorre pode-se entender
que este ponto ndo esta sendo identificado de modo unico porque existem varios
locais para os quais o bloco possui grande semelhanga. Sera portanto qualificado

como um ponto de ma correlagao.
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A idéia proposta estd em definir C,,, como o maior valor de correlagdo
obtido e a partir de entdo contar para quantos pontos se obteve uma correlagao
proxima desta. O valor utilizado para a comparagdo ¢ definido como:

Caux = pCmax (167)

Com0O<p<].

A partir de entdo, ¢ contado o numero de pontos com correlacdo superior a
Chax. Caso o percentual de pontos computado (em relacdo ao nimero total de
pontos correlacionados) seja superior a [ dado, entdo este ponto pode ser
descartado e qualificado como um ponto com ma correlagao.

Esta técnica também sera usada mais adiante na descricdo dos

procedimentos de “Visual Tracking”.

6.2.3.3.
Eliminac&o por Analise Amostral

E proposta uma analise dos vetores que levam o bloco casado da imagem de
referéncia para o bloco original da imagem a ser transformada. Sdo descartados
aqueles blocos cujo vetor de movimento fuja do padrao geral. Isto ¢ feito de modo
a tentar garantir que os blocos resultantes tenham sido encontrados na imagem de
referéncia corretamente.

A representacao pontual dos blocos € dada pelo seu centro. Dados os centros
dos blocos que apresentaram correspondéncias, ¢ possivel definir um vetor que
apresenta o movimento relativo de um bloco ao outro. Sabendo-se da posi¢ao x;,y;
do bloco w na imagem a ser transformada e da posi¢do xy, na imagem base,

temos um vetor de movimento de cada bloco dado por:

Xy —X
Vi =L2 IJ (168)

27N

Este vetor possui norma:
2 2
[Vw]=\/(xz—x1) +(2-21) (169)
E angulo:
6, = arctan(uJ (170)
X2 =X

Nas imagens panoramicas a serem compostas, a relagdo de coordenadas

entre imagens subseqiientes pode ser razoavelmente aproximada por uma
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translagdo em (x,y). Portanto, o vetor de movimento calculado, caso corresponda a
pontos equivalentes entre as imagens, constitui de uma boa aproximagdo da
transformacao entre coordenadas.

Consecutivamente, sdo calculados as médias e o desvio padrdo para as
normas ¢ angulos dos blocos. Sao descartados todos blocos que ficam fora do
desvio padrao para norma ou angulo.

Apds o descarte de blocos, o procedimento pode ser repetido até que
nenhum bloco seja descartado.

Observe que este procedimento ndo trard bons resultados para comparacao
de imagens que sofreram transformacdes geométricas ou de rotacdo, mas somente
para casos em que a transformacgdo entre imagens pode ser aproximada por uma
translacdo. Como este ¢ o caso de imagens panoramicas, esta proposta traz bons
resultados.

Uma desvantagem da técnica estd em que o nimero de pontos descartados
pode ser grande, podendo-se chegar a somente dois pontos restantes. Se este for o
caso, ¢ necessario aproximar a transformacdo 7 por uma transformagao

Procrustes.

6.2.3.4.
RANSAC e Ajuste de Matriz de Pesos

As técnicas RANSAC e ajuste da matriz de pesos apresentadas no capitulo 4
trazem bons resultados no momento de se eliminar pontos mal casados. O uso
destas técnicas também ¢ interessante para se ajustar o modelo de transformacao
T.

Outra técnica que poderia ser aplicada aqui ¢ a Transformada de Hough
como descrita na se¢do 4.4.1, porém esta ndo foi utilizada nos experimentos
realizados.

Finalmente, ¢ visto na se¢do seguinte como ¢ criada a imagem panoramica

utilizando as técnicas apresentadas.
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6.2.4.
Criando a panoréamica — Registro de Multiplas Imagens

Para se fazer o registro de uma seqiiéncia de imagens sdo encontrados os
pontos de controle para cada par de imagens vizinhas e estimados os parametros
de todas as transformagdes entre imagens vizinhas, para s6 entdo fazer a unido de
todas.

E dada uma seqiiéncia de n imagens [,,/,,---,1,, ordenadas em série de

modo que /, esteja intercalada entre /.; e I+, para todo x. Encontram-se os pontos
de controle entre cada par de imagens vizinhas e sdo obtidas as transformadas 7},
que levariam as imagens /;+; para /; (observe que i+/ se refere a imagem a ser
transformada e 7 & imagem base).

Desta maneira sdo calculadas as transformadas entre todas as imagens

vizinhas e fica estabelecido que:

1 00
=0 1 0 (171)
00 1

A partir de entdo para se calcular a transformagdo 7' que levaria a imagem I;
para a panoramica, basta fazer:
T'=T-...T, (172)
Por fim cada imagem ¢ por sua vez levada para a panordmica fazendo-se o
devido ajuste radiométrico [39].
Veja na Figura 6-6 o método ilustrado. A figura apresenta uma seqiiéncia de
imagens para as quais sdo calculadas as matrizes 7; para cada par, e por fim sdo

calculadas as matrizes T' que s3o usadas para construir a panoramica.

1 2 3 4 5
T, T, T. T,
- - - -
! 4
\\T \T? T ST s 1"
N J;f /
LY \\ / -
% A F

Panoramica

Figura 6-6: Registro de multiplas imagens
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A panoramica criada pode ser usada para se extrair uma imagem vista em

angulo especificado. Isto ¢ descrito na se¢ao seguinte.

6.2.5.
Extraindo Imagens da Panoramica

Cada imagem /; ¢ obtida em um angulo ©; especifico. Portanto, para calcular
onde estaria na imagem panoramica o centro relativo a cada angulo O;, basta
aplicar a transformagdo 7' usada para a posigdo do centro de uma imagem de

tamanho sx x sy dado pela aproximagao de:

x| |[sx/2]
= (173)
[sy/2
Desta maneira pode-se criar uma tabela do tipo:

Tabela 6-1: Tabela que acompanha a imagem panoramica

Angulo 6; Posicao em x Posicao em y

Portanto ao se arbitrar um angulo qualquer, basta calcular o centro da
imagem a ser extraida através de interpolagdo utilizando-se a tabela criada.

Caso o modelo de transformagdo seja o Procrustes, pode-se armazenar na
tabela o valor do parametro © das transformadas e trabalhar com sua interpolagao
para saber o angulo da imagem a ser extraida da panoramica. Outro modo seria
trabalhar com imagens horizontais somente.

O tamanho das imagens deve respeitar o tamanho das imagens da
panoramica.

A partir das imagens panoramicas ¢ definido para onde o robo ira navegar.

Esta ¢ a componente 2 do algoritmo de exploragdo e ¢ vista na se¢do seguinte.
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6.3.
Componente 2 - Segmentacao da Imagem por Quadtree Baseada em
Entropia

6.3.1.
Visao Geral

Sujan propde em [48] o uso de um algoritmo quadtree baseado em entropia
para encontrar regides de interesse em uma imagem. Aqui este algoritmo ¢
explorado e adaptado de modo a segmentar uma imagem em regides de interesse.
O objetivo final ¢ definir areas a serem exploradas pelo robo de acordo com
regides que apresentem maior quantidade de informagdo para serem exploradas.

A idéia do algoritmo proposto ¢ de dividir a imagem em regides utilizando-
se a técnica de quadtree. Para cada regido da imagem, esta serd subdividida em
novas regides caso possua quantidade de informagdo desejada. Por fim, o
particionamento quadtree ¢ utilizado para fazer a segmentacdo da imagem em
regides e pontos de interesse.

Na Figura 6-7, ¢ apresentada uma visao geral do algoritmo.

O procedimento pode ser entendido através de trés componentes:

- Pré-processamento: Aplicacdo de filtros na imagem de modo a
eliminar efeitos de iluminagdo e possiveis ruidos;

- Divisdo da imagem: A imagem ¢ recursivamente sub-dividida
através da técnica “quadtree” de regides com alta quantidade de
informacao. No caso, alta entropia;

- Poés-processamento: A partir da arvore “quadtree” gerada, ¢ feita a
segmentacdo da imagem em dareas e pontos de interesse (feature
points);

As proximas se¢des detalham o procedimento de segmentacao proposto. A
secdo a seguir apresenta o calculo de entropia de uma imagem e descreve suas

caracteristicas.
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Inicio

Y

Input:
Imagem

Y

Pré-processamento
da imagem:
Aplicagao de filtros

Y

Divisao da imagem
através do processo
Quadtree

r'
Segmentagao em

regides e definicao
de centroides

Output:
Regibes e
Centroides de
areas de interesse

Fim

Figura 6-7: Visao geral do algoritmo de segmentacéo

6.3.2.
Célculo de Entropia

A informacdo ganha ao se observar um evento especifico dentre uma
amostra de possibilidades ¢ descrita pela funcdo de entropia dada pela eq. (165)

vista na se¢ao 6.2.2.
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Esta definicdo de informagdo [17] também pode ser interpretada como o
menor numero de estados (bits) necessarios para descrever completamente uma
amostra de dados.

A teoria da informacao da énfase na descricdo de sinais 1-D. Para sinais em
2-D como imagens, o histograma de tons de cinzas, visto na eq. (166) da segdo
6.2.2, pode ser usado para definir a distribui¢do de probabilidades.

Com esta defini¢do, a entropia maxima de uma imagem serd dada por uma
distribui¢do dos niveis de cinzas uniforme, ou seja, maximo contraste. Quanto
menos uniforme ¢ o histograma, menor sera a entropia da imagem.

Para uma imagem, existem diversas interpretacdes para a entropia,
incluindo:

- A incerteza média relativa ao histograma;

- A quantidade teérica minima de bits necessarios para se codificar o
histograma;

- A medida de aleatoriedade na distribuicdo de tons de cinza da
imagem;

Um aumento na entropia corresponde a maior incerteza e maior informagao
contida na imagem. Aqui o interesse esta na terceira interpretacdo de onde se
conclui que a entropia de uma imagem pode ser usada para se apontar regioes de
interesse na mesma.

A préxima se¢do descreve como € feito o procedimento quadtree utilizando

a métrica de entropia apresentada.

6.3.3.
Processo Quadtree

No particionamento Quadtree, a imagem ¢ sucessivamente dividida em 4
quadrantes. Cada quadrante ¢ avaliado de modo a se determinar se novas divisoes
necessitam ser realizadas. Esta avaliagdo ¢ baseada em alguma métrica. O
processo deve continuar recursivamente até que nenhuma nova divisdo seja
necessaria. A Figura 6-8 ilustra o procedimento para uma imagem que
inicialmente ¢ divida em quatro regides, das quais somente a regido 2 ¢

novamente dividida.
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SEERTAN

: A 21 22 23 24

Figura 6-8: Quadtree

A métrica utilizada pode ser escolhida de acordo com a necessidade da
aplicagdo. O particionamento Quadtree proposto usa como condi¢do para a
divisdo a quantidade de informagdo, entropia, da regido a ser subdividida. O
particionamento Quadtree ¢ feito dividindo-se as regides que estiverem acima de
determinado limite escolhido. Repare que alguma outra medida poderia ser usada
para tal fim.

O objetivo de se determinar a quantidade de informagdo na imagem ¢ de se
identificar regides onde existam mudangas significativas. Estas mudancas
poderiam indicar a presenga de cantos, extremidades, quinas, objetos e outras
areas interessantes para serem exploradas.

Areas com grande quantidade de ruido também poderiam ser identificadas
com alta entropia, por isso indica-se o uso de filtros para se fazer um pré-
processamento da imagem antes que esta seja subdividida.

Na Figura 6-9 o procedimento esta apresentado em diagrama de fluxo do
método usando-se entropia como métrica de decisdo. Inicialmente a imagem ¢
sub-dividida em quatro regides. Cada regido pode ser filtrada. Caso a entropia de
uma regido seja superior a um limite, entra-se em um processo recursivo onde esta
sera subdividida. O processo termina quando ndo houver mais regides a serem
subdivididas.

A Figura 6-10 apresenta um exemplo do aplicacdo da técnica utilizando-se
entropia. A figura apresenta uma imagem apoés ter sido particionada através do
quadtree. As linhas brancas mostram as divisdes encontradas.

A préxima segdo explicara como usar a divisdo quadtree apresentada para

se segmentar uma imagem em areas de interesse.
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Inicio

Divide em 4
regides

Pre-
processamento
da imagem

Para cada regiao
calcula sua entropia

Entropia maior que
treshold?

Output:
Arvore
Quadtree

Fim

Figura 6-9: Divisdo por processo Quadtree
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Figura 6-10: Exemplo da divisdo baseada em entropia

6.3.4.
Segmentacdo em Areas de Interesse e Definicdo de Feature Points

Apbés o particionamento quadtree da imagem, deseja-se fazer uma
segmentacao da mesma em regides de interesse que representem areas com grande
quantidade de informagdo, como ja foi explicado. Para se fazer esta segmentacgao
sdo propostos trés métodos diferentes:

- M¢étodo padrao;
- Me¢étodo Open-Close;
- Meétodo Close-Open;

Estes métodos tem como linha geral agrupar os menores quadrantes
encontrados e aplicar operagdes morfologicas nestes de modo a se conseguir criar
conglomerados que representem as regides de interesse da imagem. Estes métodos
serdo descritos nas segdes seguintes.

A primeira coisa a ser feita ¢ a criagdo de uma imagem modelo, do mesmo
tamanho da imagem analisada, com todos os seus pixels zerados. Esta imagem
serd usada para se criar o mapa das regides segmentadas, ou seja, indicara se
determinado pixel faz parte ou ndo de uma regido.

O procedimento, independente do método utilizado, pode ser resumido da
seguinte maneira:

1. Criagao de uma imagem template com tamanho igual a imagem

original com todos os pixels desligados. Como dito anteriormente;
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2. Todos os pixels que estejam nas bordas das regides do quadtree sao
ativados. Isto facilitard o futuro agrupamento das regides ;

3. Liga todos os pixels que estejam nas menores regides do quadtree.
Isto pode ser feito para as regides até um determinado tamanho. A
escolha deste tamanho pode ser pré-determinada ou feita a partir de
um numero de menores tamanhos;

4. Aplica-se uma série de operacdes morfologicas no template de
acordo com o método escolhido. Estas operacdes serdo descritas a
partir da proxima sec¢do, quando sdo detalhados os diferentes
métodos propostos;

5. Faz-se um pos-processamento no femplate de modo a se descartar
regides muito pequenas;

O resultado deste processo serd uma série de regides. Por fim, sdo
calculados os centroides das regides segmentadas. Estes centroides sdo definidos
como feature points, ou seja, pontos de interesse para se prosseguir a exploracao
do robd.

As trés se¢des seguintes descrevem os métodos de segmentacio propostos.

6.3.5.
Método Padrao

O primeiro método apresentado foi denominado de método padrao por ter
sido originalmente proposto em [48] , os outros métodos apresentados foram
desenvolvidos no presente trabalho.

O método padrao consiste em se aplicar a operagdo morfologica de abertura
na imagem template com um disco de raio » dado. O diagrama de fluxo do método
padrdo ¢ apresentado na Figura 6-11. Este método ndo agrupa muito bem as
regides como pode ser visto na Figura 6-12 que mostra um exemplo do método
aplicado. O que pode ser visto na Figura 6-12 sdo as diversas regides resultantes
do método empregado.

A proxima se¢do apresenta outro método de segmentacdo baseado nas

operacdes morfoldgicas de abertura e fechamento.
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imagem template

Cria imagem template do
mesmo tamanho da
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Fim

Figura 6-11: Método padréo

Figura 6-12: Exemplo do método padrao
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6.3.6.
Método Open Close

O método Open Close se diferencia pela operagao morfologica de abertura
seguida da operacao de fechamento na imagem template, ambas com um disco de
raio » dado. Este método consegue agrupar bem as regides sendo sensivel a r
escolhido. O diagrama de fluxo do método Open Close ¢ apresentado na Figura
6-13. A Figura 6-14 apresenta um exemplo do método mostrando as regides

encontradas.

Inicio

Input: Aplica operacao

Arvore morfologica de fechamento
Quadtree da imagem template

l l

Cria imagem template do
mesmo tamanho da
imagem original

' ,

Output: Regides e
centréides das

Pds-
processamento

Liga pixels pertencentes as
menores regides

resultantes do quadtree areas de
interesse
Aplica operacéo _
Fim
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Figura 6-13: Método Open Close


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Algoritmos de Explorac@o e Navegacao Propostos 125

T g ol

Figura 6-14: Exemplo do método Open Close

Outro método similar a este € proposto na se¢ao seguinte.

6.3.7.
Método Close Open

O método Close Open primeiro aplica a operagdo morfologica de
fechamento e depois a de abertura. Como nos outros métodos, isso ¢ feito com um
disco de raio » dado. O diagrama de fluxo do método Open Close ¢ apresentado na
Figura 6-15. Como resultado sdo obtidas regides que se assemelham a focos
centrados em 4reas de interesse como pode ser percebido pela Figura 6-16.

Este ¢ o ultimo método proposto para a segmentagdo usando quadtree. Apds
a escolha das regides da panoramica para as quais o robd deverd prosseguir, sera
feita a navegacao para estes nos.

A comparagdo entre os trés métodos propostos sera apresentada com
experimentos na se¢ao 7.6.

A proxima se¢do descreve um algoritmo de Visual Tracking proposto para
auxiliar as etapas de navegacao para nds ndo explorados ainda e também para os

nods ja conhecidos.
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Cria imagem template do
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Figura 6-15: Método Close Open

Figura 6-16: Exemplo do método close open
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6.4.
Visual Tracking: Acompanhamento de Features e Navegacao

6.4.1.
Introducéo

J4

Em diversos momentos, ¢ interessante se fazer o acompanhamento de
pontos na tela enquanto o robd estd em movimento. A principal funcao deste
acompanhamento estd em permitir que o robd possa ajustar sua trajetoria a partir
das imagens observadas em tempo real (5 a 10 Hz nos experimentos realizados).

O objetivo ¢ se acompanhar pontos que ndo se modifiquem muito ao longo
da trajetdria, possivelmente relativos ao fundo do ambiente observado. Perceba
que pontos ao fundo sdo menos varidveis ao longo do tempo permitindo um
melhor acompanhamento e a correcdo da dire¢ao do robd.

Algumas dificuldades em se fazer o acompanhamento de pontos na tela sdo:

- Podem ocorrer oclusoes;

- A aparéncia de objetos e da cena sofre mudangas ao longo do tempo
devido a iluminacdo ou mesmo mudancas geométricas relativas a
camera;

- Mudangas temporarias ou permanentes relativas a variagdes em 3D
dos objetos ou cenas observados;

De modo a se lidar com mudangas relativas aos pontos observados, o
procedimento deve se adaptar a pequenas mudancas. Um problema ¢ que esta
adaptacao pode induzir a erros.

O procedimento também deve ser robusto a ponto de saber descartar pontos
que ndo estdo sendo acompanhados corretamente, ou que sofreram oclusdo
durante muito tempo, ou que nao sdo mais encontrados com a certeza desejada.

Caso o numero de pontos acompanhados caia muito, alguma estratégia mais
robusta, como utilizando a técnica SIFT (descrita mais adiante), pode ser utilizada
para se reencontrar as regides que estdo sendo acompanhadas. Isto implicaria em o
robd parar de se movimentar para se reencontrar € depois prosseguir seu
movimento.

De modo a se atender as necessidades apresentadas, optou-se por trabalhar

com correlagdes de pequenas regides na imagem para imagens subseqiientes, em
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conjunto com algumas técnicas que serdo apresentadas, de modo a se fazer o
acompanhamento visual de pontos na tela quando necessario. Esta estratégia ¢
similar a utilizada para a correspondéncia de pontos entre as imagens de uma
panoramica.

Como serd visto, o algoritmo SIFT foi escolhido para se reencontrar as
regides procuradas caso fosse preciso.

O problema a ser tratado sera definido da seguinte maneira:

- Deseja-se fazer o acompanhamento de coordenadas na tela chamadas
de pontos chave. Estas coordenadas sdo acompanhadas
indiretamente a partir de pontos de referéncia;

- Pontos de referéncia sdo pontos com caracteristicas de interesse
(particulares a cada aplicagdo) que serdo procurados em frames
subseqiientes e podem ser descartados ao longo do tempo. Da
mesma forma, novos pontos de referéncia podem ser escolhidos;

A escolha dos pontos chave e dos pontos de referéncia ¢ particular a cada
problema tratado. A estratégia descrita a seguir ¢ geral para pontos chave e pontos
de referéncia dados.

Os topicos teodricos utilizados no método a ser descrito foram apresentados
nos capitulos 3 e 4.

A se¢do seguinte descreve como foi feita a correspondéncia dos pontos a

cada momento.

6.4.2.
Correspondéncia de Multiplos Pontos para Imagens em Movimento

Definem-se os pontos chave por PC;, onde i é o indice de cada um destes
pontos. Cada ponto chave guarda as seguintes informacodes:
- Coordenadas (x,y) no momento inicial do tracking;
- Coordenadas (x,) no momento atual;
Definem-se os pontos de referéncia por PR;, onde i ¢ o indice de cada um
destes pontos. Cada ponto de referéncia guarda as seguintes informagdes:
- Coordenadas (x,y) no momento inicial do tracking;

- Coordenadas (x,y) no momento atual;
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- Modelo, ou template, que descreve cada ponto e sera usado para
fazer sua correspondéncia em cada imagem. Este modelo sera
adaptado ao longo do tempo. O modelo de cada ponto ¢ dado por wy;

- Modelo inicial;

Como previamente citado, 0 acompanhamento dos pontos de referéncia sera
feito através de correlagdo. Portanto, o modelo inicial de cada ponto ¢ dado por
uma janela de tamanho (Sx/, Syl) ao redor de cada ponto obtida no primeiro
momento do Visual Tracking.

O diagrama de fluxo do processo ¢ apresentado na Figura 6-17.

‘

Y

Input:
- Pontos Chave;
-Pontos de referéncia;

Y

Criagao dos modelos
relacionados aos pontos de
referéncia

Sim

Nao Nao

Escolha de novos
ntos de referéncia?

Numero suficiente de

g L Final
pontos de referéncia? &

Sim

Y

Atualizagao da
posigao e modelo
dos pontos de

Busca na imagem
atual dos pontos 7 >
de referéncia

referéncia
Y
Obtengao do < Descarte de pontos de
modelo T referéncia inconsistentes
Y
Atualizagao dos pontos
chave
Y
Nao Sim

Figura 6-17: Diagrama do processo de Visual Tracking
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A cada momento, as seguintes etapas sao realizadas:

1. Busca dos pontos de referéncia: Procura dos pontos de referéncia na
imagem atual através de correlagdo. Serd descrito na se¢do 6.4.3;

2. Atualizagdo dos pontos de referéncia: A posicdo e o modelo dos
pontos pode ou ndo ser atualizada. Pontos ruins também sdo
descartados. Esta etapa também serd descrita na se¢do 6.4.3;

3. Obtencdo do modelo: Escolha dos pontos que serdo utilizados para
se computar os pontos chave e calculo da transformada afim que
mapeia as posi¢des iniciais dos pontos chaves para as posigoes
atuais. Este passo esta descrito na se¢do 6.4.4;

4. Caso ndo existam pontos de referéncia suficientes, o tracking ¢
interrompido e novos pontos de referéncia devem ser escolhidos;

A sec¢do seguinte descreve como ¢ feita a busca dos pontos de referéncia a

cada momento e como sdo atualizados estes pontos.

6.4.3.
Busca e Atualizacdo dos Pontos de Referéncia

A busca dos pontos de referéncia ¢ feita para cada ponto buscando a posi¢cao
de correlacdo maxima dentro de uma vizinhanca de tamanho (Sx2, Sy2) ao redor
da ultima posicdo de cada ponto. Veja a Figura 6-18. Caso a janela de busca

extrapole o tamanho da imagem, o ponto de referéncia ¢ descartado.

K Pontos de referéncia

Area da janela do modelo Area de busca de cada ponto
de cada ponto

Figura 6-18: Busca dos pontos de referéncia
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O valor de correlagdo maxima de um ponto PR; sera definido como Cmax;,

A atualizacdo de cada ponto deve seguir as seguintes regras:

- Pontos com Cmax; inferior a um limiar o escolhido ndo sdo
atualizados;

- Define-se Caux; = pCmax; para 0 < p < I. Computa-se o percentual
de pontos dentro da janela de busca que tiveram correlagao superior
a Caux;. Caso este percentual seja superior a § dado, o ponto nao ¢
atualizado. Ou seja, Caux; ¢ um limiar, de preferéncia préximo ao
valor de correlagdo maxima, utilizado para se eliminar pontos que
obtiveram alta correlagdo para uma alta percentagem de pontos
dentro da janela de busca. Caso isto tenha acontecido, pode-se
imaginar que este ponto ndo foi encontrado de modo bem definido e
portanto ¢ melhor nao atualiza-lo;

- Caso a posicdo encontrada esteja fora da imagem, o ponto ndo ¢
atualizado;

Pontos ndo atualizados ndo sdo imediatamente descartados, porém ndo sio
utilizados para se computar o modelo de transformagdo entre o0 momento inicial e
o modelo atual.

Pontos que ndo forem atualizados um numero k£ seguido de vezes sdo
descartados da busca. Perceba que isto permite que oclusdes temporarias nao
afetem o procedimento, a0 mesmo tempo em que se consegue descartar pontos
que ndo estdo bem definidos ou que ndo sdo encontrados durante um tempo
significativo.

Os pontos que sao atualizados tém sua posicao (x,)) recalculada a partir da
posi¢do de correlacdo maxima. Estes pontos também tém seu modelo atualizado
da seguinte maneira:

- Utiliza-se uma janela w, ao redor da localizagao atual do ponto de tamanho
(Sx1, Syl);
- Utiliza-se  esta  janela para atualizar o modelo fazendo

w, = pw, +(1—g)w,, onde p deve obedecer 0 < u < I, w’ é o modelo

atualizado e w ¢ o modelo anterior. O valor de p deve ser proximo de 1

para que o modelo ndo seja deteriorado rapidamente levando a falsas
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correspondéncias do ponto chave. O objetivo de se atualizar o modelo ¢

conseguir se adaptar a pequenas variacdes de luminosidade e pequenas
variagOes de perspectiva;

Com os pontos de referéncia calculados, deve-se entdo obter o modelo de

transformagdo 7 que leva estes pontos da imagem obtida em um momento anterior

para um momento seguinte. Isto € visto na se¢ao seguinte.

6.4.4.
Obtencdo do modelo T

Deseja-se encontrar o modelo 7' que mapeie as coordenadas dos pontos de
referéncia de suas posi¢des iniciais para as posi¢des atuais. A matriz 7 e as
técnicas utilizadas para tal foram apresentadas no capitulo 4.

Apesar de objetos no ambiente sofrerem variagdes geométricas
independentes do fundo, considera-se que as variagdes geométricas do fundo do
ambiente observado possam ser aproximadas por uma transformacgdo afim, que
leva em consideracdo mudangas de perspectiva. Desta maneira, ¢ esperado que o
método proposto consiga eliminar pontos de referéncia que ndo estejam
associados ao fundo e que possam estar levando a construcdo de um modelo
erroneo de 7.

Propde-se que o modelo de transformacgdo 7 seja inicialmente construido a
partir da minimizagdo dos erros médios quadraticos de modo a se mapear as
posig¢des inicias dos pontos de referéncia para as posicoes atuais. A partir de entdo
T pode ser refinado com a combinagdo de uma ou mais das seguintes técnicas ja
apresentadas no capitulo 4:

- Transformada de Hough;
- RANSACG;
- Reajuste da matriz de pesos W;

A escolha de quais técnicas sdo usadas deve ser feita de modo a
contrabalancar a robustez do modelo encontrado com a eficiéncia de
processamento. Nao se pode esquecer que o procedimento estd sendo realizado
em tempo real (5 a 10 Hz nos experimentos realizados) e que o sistema

experimental usado ja implica em baixa eficiéncia computacional.
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Os pontos de referéncia que forem considerados inconsistentes um niimero k
seguido de vezes devem ser descartados da busca, conforme ja mencionado. Estes
pontos ou estdo errados ou ndo condizem com objetos de fundo da cena, mas sim
com algum objeto que estiver tendo sua posi¢ao relativa ao robd alterada de modo
diferente dos objetos do fundo da cena.

O modelo T encontrado ¢ utilizado para computar as coordenadas atuais dos
pontos chaves.

O Visual Tracking ¢ assim feito de modo a auxiliar a navegacdo. A

navegacao utilizando Visual Tracking sera detalhada na secdo a seguir.

6.4.5.
Navegacdo usando Visual Tracking

O principal uso do acompanhamento de pontos chave e pontos de referéncia
nesta dissertacdo ¢ o de fazer a navegagao do robo auxiliada por visao.

A seguir ¢ apresentado como utilizar o Visual Tracking de modo a auxiliar
a navegacgao do robd. Serdo apresentados dois topicos semelhantes: como se fazer
a correcao da dire¢do do robd auxiliada por visdo e como navegar para um ponto
chave dado auxiliado por visdo. Apesar de serem tarefas parecidas, ¢ interessante

fazer a explicacdo das mesmas separadamente.

6.4.5.1.
Correcao de Direcao do Rob6

O problema ¢ definido da seguinte maneira:
- Deseja-se fazer com que o robd corrija sua direcdo auxiliado por
pontos de referéncia e ponto chave dados;
- O ponto chave indica a direcao que se deseja obter;
- Os pontos de referéncia sdo utilizados para se calcular a localizagao
do ponto chave durante a corre¢do de dire¢ao;
A tarefa consiste em se fazer o acompanhamento de pontos de referéncia na
tela de modo a se determinar a cada momento a posi¢do do ponto chave e
conseqiiente direcdo desejada do rob6. Caso a direcdo desejada ndo corresponda a
direcdo real do robd, entdo o robd deve se movimentar de modo a corrigir sua

orientagao.
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Perceba que quanto maior o numero de pontos de referéncia, maior a
redundancia associada a tarefa e, conseqiientemente, maior a robustez do método.
Ao mesmo tempo, quanto maior o nimero de pontos tratados, maior o custo
computacional.

Em linhas gerais, o procedimento ¢ apresentado no diagrama de fluxo da

Figura 6-19.

Inicio

Inputs:
- Direcao: Ponto chave;
- Pontos de referéncia;

Sim

Nao

Namero suficiente de
pontos de referéncia?

Escotha de novos pontos

Corregdo da posigao do
5 de referéncia?

robg

. Sim

Visual Tracking dos
pontos chave e pontos
de referéncia

Ponto chave
centralizado?

Figura 6-19: Correcéo da direcdo do rob6

O procedimento de correcdo € realizado seguindo-se as seguintes etapas:

1. E realizado o Visual Tracking dos pontos de referéncia dados de
modo a: encontrd-los na imagem atual; fazer a atualizagdo dos
mesmos; € computar a posicdo do ponto chave que indica a dire¢ao
da imagem;

2. Caso a dire¢c@o do robd ja esteja alinhada com a dire¢do desejada, o
procedimento termina. Caso a direcdo do robd ndo corresponda a

direcdo desejada, o robd deve se movimentar para esquerda ou
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direita de modo a buscar centralizar o ponto chave. A posi¢do do
ponto de referéncia indica a dire¢do desejada para a qual o robd
deveria estar apontando. A correcdo de dire¢do ¢ feita quando o
ponto chave se distancia um nimero 7 de pixels do centro da
imagem (sugerido o valor de 5% da resolucdo horizontal para o
sistema experimental utilizado). Esta distancia representa o erro da
dire¢do do robo em relagdo a imagem observada;

3. Caso o numero de pontos de referéncia caia abaixo de m dado, novos
pontos de referéncia devem ser obtidos;

4. O procedimento recomega a partir de 1;

Para o caso do sistema robotico utilizado, a corre¢ao da dire¢do do robo ¢
feita através de pequenas rotagdes (aproximadamente 0.5°). Caso uma nova
correcao seja computada antes de que um movimento instruido ao rob6 tenha sido
terminado, este movimento ¢ interrompido e nova instru¢do ¢ dada.

A rotagdo de aproximadamente 0.5° é a menor possivel para o robd. Esta
rotacdo pode ser grande o suficiente para se ter alguma instabilidade na corre¢ao
da dire¢do caso o limiar 77 de erro estipulado seja muito pequeno.

Pontos de referéncia devem ser constantemente selecionados durante a
tarefa. Caso o niimero de pontos de referéncia caia abaixo de um ntimero m dado,
novos pontos de referéncia podem ser escolhidos de acordo com a necessidade da
aplicagao.

A secdo seguinte descreve o uso de Visual Tracking para a tarefa de navegar

seguindo uma dire¢do e ndo somente corrigir a diregao.

6.4.5.2.
Navegacéao para Ponto Chave Auxiliado por Visao

Outra tarefa comum de navegacdo pode ser definida da seguinte maneira:
- Deseja-se fazer com que o robo navegue para um lugar desejado
auxiliado por pontos de referéncia e ponto chave dados;
- A direcdo ao longo da trajetdria pode ser corrigida usando o ponto
chave;
- Para auxiliar a tarefa de se obter a localiza¢ao do ponto chave a cada

momento, pontos de referéncia sao utilizados;
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- S3o dadas condi¢des para a parada do robo;

O diagrama de fluxo da tarefa pode ser visto na Figura 6-20.

v

Inputs: /
- Diregéo: Ponto chave; >
- Pontos de referéncia; /

v Sim

Numero suficiente de
pontos de referéncia?

Escolha de novos pontos
de referéncia?

Visual Tracking dos
pontos chave e pontos
de referéncia

1

Y

Ponto chave

Corregao da posicao do |
centralizado?

robd

Sim

Condigéo de parada
realizada?

| | Andaem linha reta na >

diregdo do ponto chave

Figura 6-20: Navegacao para ponto chave auxiliado por viséo

Repare que a tarefa ¢ bem semelhante a corre¢do de dire¢do apresentada,
com a diferenga de que neste caso, além do robd corrigir sua dire¢do quando
incorreta, ele também deve se movimentar de modo a se aproximar do ponto
chave.

A cada momento se verifica se a dire¢do esta correta e caso ndo esteja ¢ feita
correcdo. Caso a diregdo esteja correta, o robd se move para frente até que uma ou

varias condigdes de parada sejam encontradas.
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Como na tarefa de correcdo de dire¢do, caso o nimero de pontos de
referéncia caia abaixo de um niimero m dado, novos pontos de referéncia podem
ser escolhidos para que o procedimento continue.

A secdo seguinte apresenta a componente 3 do algoritmo de exploragdo.
Esta componente utiliza a navegagdo auxiliada por Visual Tracking aqui
apresentada para fazer com que o robd seja guiado até um ndé novo a ser

explorado.

6.5.
Componente 3 - Navegacao para N6 Desconhecido

A navegagdo para um n6 desconhecido consiste em, apos ter sido feita a
escolha das diregdes para o qual o robo ird navegar a partir de um né atual, fazer
com que ele siga seu rumo sem perder a diregdo escolhida e saber o momento de
parar.

Os nds desconhecidos sao encontrados a partir da segmentacdo (apresentada
na sec¢ao 6.3) da imagem panoramica em um n6 conhecido. Esta segmentagao gera
regides que foram denominadas de regides de interesse. O centroide de cada
regido de interesse define a dire¢do dos nds a serem explorados, denominados de
nds desconhecidos.

A dire¢do que o robo deve manter ¢ dada portanto pelo centroide da regido
de interesse relativa ao n6 em questao.

A navegacdo para um novo no definido pelo centréide ¢ feita através das

etapas apresentadas na Figura 6-21.

Correcao da Navegacso
Direciona o Robd » direcdo ga¢ N6 encontrado
usando SIFT
usando SIFT

Figura 6-21: Navegacao para n6 desconhecido

Primeiramente deve-se direcionar o robd para o n6 a ser explorado. O robd
¢, portanto, girado levando-se em conta os parametros dados pelos encoders.
Como a resposta do sistema experimental adotado para os comandos dados possui
baixa precisdo, ¢ interessante se refinar essa dire¢do a partir das imagens obtidas

pela camera.
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A corre¢do da dire¢do do robd ¢ feita através da comparagdo dos descritores
SIFT obtidos para a imagem observada e para imagem extraida da panoramica
referente a direcdo desejada. Este procedimento serd descrito com maiores
detalhes a seguir.

Com a direcao do robd corrigida, deseja-se fazer com que ele navegue até o
nd a ser explorado. Ao longo da sua trajetoria, o robd deve acompanhar o
centrdide da regido de interesse e fazer um controle visual de modo a corrigir
possiveis desvios de direcdo. Este procedimento também sera descrito com
maiores detalhes a seguir.

Fica estabelecido que o robo chegou ao n6 desconhecido caso o centroide
suma da imagem, por cima ou por baixo, ou caso algum obstaculo seja detectado
pelos sensores infra-vermelhos (infra-red, IR).

A proxima se¢do descrevera em maiores detalhes como ¢ feita a correcdo de
dire¢do usando de descritores SIFT para se apontar o robd para o local a ser

explorado.

6.5.1.
Correcao de Direcdo Usando a Transformacao SIFT

Como a resposta do robé6 ER1 possui baixa precisdo para comandos de
movimento, ¢ altamente recomendado que se corrija a dire¢do do ER1 em relagao
a direcdo desejada antes de se navegar para um nd desconhecido.

Esta correcao sera feita com auxilio de Visual Tracking como apresentado
na se¢do 0. Para tal, ¢ preciso se estabelecer o ponto chave e os pontos de
referéncia e optou-se por utilizar a técnica SIFT.

O diagrama de fluxo do processo esta na Figura 6-22.

Como se deseja que o robo se dirija para uma regido escolhida na imagem
panoramica do né em que ele estd, ¢ extraida a imagem da panoramica relativa ao
angulo O em que estd centralizado o centrdide da regido. Entdo, aplica-se a
transformagdo SIFT na imagem extraida e na imagem atual da camera do robd.

A partir dos descritores SIFT encontrados, ¢ possivel calcular o modelo T’
(verificar capitulos 3 e 4) que mapeia as coordenadas da imagem extraida da

panoramica para a imagem observada. Com 7' computado, encontra-se a posi¢ao
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do centrdide da regido na imagem atual da cdmera mapeando-se sua posi¢do na

imagem extraida para a imagem atual usando 7.

Input:
Imagem extraida da
panoramica para a
diregao escolhida r -

 J Y Y

Obtengao do L

- e ..b,
RIET modelo T

1 SIFT

Y
Pontos de
referéncia:
Feature SIFT em

comum e nao
descartados

T

Y

Correcao de <
direcao

Y

Sim Poucos pontos de

referéncia?

Figura 6-22: Correcéo da dire¢do usando a transformacéo SIFT

O ponto da imagem extraida da panoramica referente a posi¢ao do centrdide
sera usado como ponto chave.

Aqueles pontos da imagem atual que foram correlacionados através do
método SIFT na imagem extraida da panoramica serdo usados como pontos de

referéncia.
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A partir de entdo pode-se fazer a correcdo da direcdo com o procedimento
apresentado na secao 0.

Caso ao longo da corre¢do o nimero de pontos de referéncia caia abaixo de
um numero m dado, o algoritmo é recomecado, encontrando-se novamente ponto
chave e pontos de referéncia usando a transformacao SIFT.

Apo6s a correcao de direcao do robo, este deve seguir para o né6 como visto

na secao a seguir.

6.5.2.
Seguindo para o N6 Desconhecido

A Figura 6-23 apresenta o fluxograma do procedimento feito para se
navegar para um n6 desconhecido.

Apo6s o robd ja ter sido direcionado corretamente, deseja-se seguir a
trajetoria até o n6 desconhecido. Isto seréd feito com procedimento semelhante ao
aplicado na corre¢do da diregdo:

- Aplica-se a transformag@o SIFT na imagem extraida da panoramica
para o angulo 6 dado pela diregdo escolhida. A imagem ¢ extraida da
panoramica como proposto na se¢ao 6.2.5;

- Aplica-se a transformacao SIFT na imagem observada;

- Encontram-se os pontos correlacionados e computa-se o modelo que
leva da imagem panordmica para a imagem observada;

- Para o centréide da regido escolhida na imagem panoramica, calcula-
se sua posi¢ao na imagem observada usando 7. Este sera o ponto
chave;

- Os descritores SIFT obtidos na imagem observada encontrados em
comum com a imagem extraida da panoramica sdo usados como
pontos de referéncia para se fazer o Visual Tracking junto a
navegacao;

A partir de entdo o robo procede navegando para o ponto chave com o
procedimento apresentado na se¢do 0. Enquanto ndo ¢ obedecida nenhuma
condi¢do de parada, o robd prossegue. As condi¢des de parada do robd sao:

- E encontrado algum obstaculo, ou seja, os sensores IR detectaram

algum obstaculo;
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- O ponto chave estd acima de um limiar superior ou abaixo de um
limiar inferior da imagem,;

- O numero de pontos de referéncia estd abaixo de m dado;

Input:
Imagem extraida da

panoramica para a
direcao escolhida r > Inicio

Obtengao do -
modelo T

SIFT - > SIFT

Y

Pontos de
referéncia:
Feature SIFT em
comum e nao
descartados

A

Navegagao
para ponto -
chave

~ Sim Poucos pontos de

referéncia?

Alguma condigao de
> parada estabelecidaZ.

Sim

Fim
Figura 6-23: Navegando para né desconhecido usando a transformacao SIFT

Para o caso de a condi¢do de parada ser relativa ao baixo nimero de pontos
de referéncia, pode-se aplicar a transformagao SIFT na imagem atual e estabelecer
novos pontos de referéncia comparando-se estes pontos com a transformagao

SIFT da imagem inicial. O ponto chave pode ser recalculado a partir destes pontos
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de referéncia e do modelo 7T calculado. Entdo, o robd pode continuar seguindo até
chegar ao n6 desconhecido.

De modo a retornar para os nods ja conhecidos, os procedimentos propostos
sdo um tanto diferentes dos apresentados para se navegar para locais
desconhecidos. A proxima secdo descreve as duas alternativas propostas e

estudadas.

6.6.
Componente 4 - Navegacado para N6 Conhecido

Para se navegar para um nd conhecido, pode-se utilizar a imagem
panoramica do n6 conhecido como referéncia de navegacdo. A partir da imagem
panoramica, consegue-se extrair uma imagem que representa a visdo do robo
quando este chegar ao n6 conhecido a partir de um no atual.

A partir de entdo, duas abordagens diferentes foram dadas ao problema.

A primeira abordagem implementada lidava com a comparag¢ao da visdo do
robd com a imagem de referéncia utilizando-se transformagdes invariaveis. Estas
comparagdes eram feitas constantemente e utilizadas para se corrigir a trajetoria
do robo. A se¢do 6.6.3 descreve esse procedimento.

A segunda abordagem tomada € parecida com a navegagdo para um nd nao
conhecido. A imagem de referéncia ¢ procurada na visdo do rob6 utilizando-se do
método SIFT e a partir de entdo faz-se o acompanhamento dos pontos gerados
pela comparagao SIFT através de procedimento de Visual Tracking. A se¢do 6.6.2
descreve esse procedimento.

A se¢do seguinte descreve como ¢ obtida a imagem de referéncia que é

utilizada nas duas abordagens implementadas do problema.

6.6.1.
Obtendo a Imagem de Referéncia

E possivel se obter da panordmica do né pai uma imagem que corresponda &
visdo que o robo terd ao completar sua navegagdo para o no pai. Veja a Figura
6-24. Esta figura apresenta a posicdo do no filho, a posi¢ao do nd pai, o caminho
que deve ser feito de um ao outro e uma representagdo da imagem panoramica

feita no n6 pai. Repare que sabendo-se a dire¢ao do no filho para o no pai, pode-se


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0410268/CA

Algoritmos de Explorac@o e Navegacao Propostos 143

extrair uma janela da panoramica relativa a visdo do no6 pai na dire¢do dada. A

extracao desta imagem pode ser feita como descrito na se¢do 6.2.5.

I
% N6 Filho

Figura 6-24: Obtendo a imagem de referéncia

Com auxilio da imagem de referéncia sdo propostas duas alternativas de
navegacdo. A primeira estratégia ¢ apresentada na se¢do seguinte e utiliza Visual

Tracking.

6.6.2.
Navegacdo Utilizando-se de a técnica SIFT e Visual Tracking

J4

A navegacdo para um no conhecido utilizando-se o método SIFT ¢
semelhante aquela realizada para nds desconhecidos. A principal diferenca esta na
imagem utilizada para se fazer a busca com a técnica SIFT. Outra diferenca esta
em ndo ser necessario fazer uma corre¢do de angulo inicial, pois esta sera feita
automaticamente ao longo do processo. Além disso, as condi¢des de parada nao
sd0 as mesmas.

Para se fazer a navegacdo para um n6 desconhecido, uma imagem referente
a area de interesse da exploracdo era extraida da panoramica do robd no no atual.
Por outro lado, aqui se usa a imagem de referéncia obtida no né pai pelo processo

descrito na sec¢ao anterior.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Algoritmos de Explorac@o e Navegacao Propostos 144

A partir de entdo o processo segue de modo parecido. O procedimento como

um todo pode ser entendido através das seguinte etapas:

Na imagem extraida da panordmica ¢ aplicada a transformacdo
SIFT;

Na imagem observada ¢ aplicada a transformagao SIFT;

Os pontos em comum entre as duas imagens sdo encontrados e,
entdo, ¢ calculado o modelo que leva da imagem de referéncia para a
imagem observada;

Usando 7, ¢ calculada a posi¢cdo na imagem observada do centro da
imagem de referéncia. O ponto da imagem com esta posi¢ao serd o
ponto chave;

Os pontos de referéncia do Visual Tracking sdo dados pelos
descritores SIFT obtidos na imagem observada encontrados em

comum com os descritores da imagem de referéncia;

Caso o numero de pontos de referéncia caia abaixo de m dado, novos pontos

de referéncia e ponto chave devem ser recalculados e o procedimento de Visual

Tracking deve ser retomado.

Outra grande diferenga esta nas condi¢gdes de parada do robo que ndo sdo as

mesmas da navegagdo para um nd desconhecido. No presente caso, espera-se

parar o rob6 no momento em que a imagem observada corresponder a imagem

vista. Algumas estratégias foram propostas:

Determinar a condi¢do de parada a partir do acompanhamento do
valor de correlagao da imagem vista com a imagem de referéncia;
Determinar a condi¢do de parada a partir do acompanhamento do
valor de comparagdo de alguma transformacdo invariavel da imagem
vista com a imagem de referéncia;

Fazer o acompanhamento do enquadramento da imagem de
referéncia na imagem vista. Quando se encontram pontos em comum
entre as imagens, passa a ser possivel descobrir qual o
enquadramento da imagem de referéncia na visdo do robd. Pode-se

entdo acompanhar este enquadramento ao longo da navegacao;

Para as op¢des em que se faz a comparagdo da imagem vista com a de

referéncia, se espera que os valores de comparacdo cres¢am até o momento em

que o robo alcanca na posi¢do desejada, a partir de entdo estes valores
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comecariam a cair. Neste momento o robd pararia e corrigiria sua posi¢cao para
que volte a de maior valor de comparacgao.

Na verdade existem algumas possibilidades para se parar o rob6 utilizando
comparagdes. Uma delas é que quando os valores de comparacido chegarem a um
limiar dado, o robd pode parar o movimento. Outra delas ¢ observar o momento
em que o valor de comparacdo comeca a subir e proceder como ja dito.

Para o caso de se acompanhar o enquadramento, isto ¢ feito da seguinte
maneira:

- A posi¢do dos pontos relativos as extremidades da imagem de referéncia
pode ser calculada na visao do rob6 através do modelo 7 que ¢ computado
a cada momento;

- Ao longo da navegagdo, estes pontos tendem a se aproximar das
extremidades da visdo observada pelo robd.

- Apos o robo passar da posicdo desejada, estes pontos comegam a se afastar
das extremidades.

A cada momento se calcula a distancia euclidiana média entre estes pontos
acompanhados e as extremidades da tela. O valor computado ¢ um valor de erro
que deve ser minimizado. Como no caso das comparagdes diretas entre imagens,
pode-se ou estabelecer um limiar para este erro, ou acompanhar este erro e
verificar o momento em que este comeca a crescer novamente.

Outra possibilidade de navegacdo experimentada ¢ apresentada na secao

seguinte.

6.6.3.
Navegacdo Utilizando-se de Comparacdo de Transformacdes
invariaveis

A navegag¢do para um n6 conhecido usando transformagdes invaridveis tem
como base a comparagdo da imagem de referéncia com a imagem vista pelo rob6
utilizando-se da técnica de Window Growing apresentada no capitulo 2.

A idéia aqui apresentada admite que a imagem de referéncia pode ser
encontrada como uma sub-janela da imagem atual, ou seja, que a imagem de
referéncia seria uma versdo em escala de uma janela centralizada na imagem

atual. Portanto, ao se aplicar Window Growing pode-se encontrar a sub-janela da
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imagem atual correspondente a imagem de referéncia. Acompanhando o valor de
comparacdo desta sub-janela com a imagem de referéncia, passa a ser possivel
determinar se € necessaria uma corre¢ao na direcao do robo e encontrar a direcao
correta.

A Figura 6-25 apresenta o robé em uma posi¢@o inicial € 0 mesmo em uma
posi¢ao desejada. Esta figura busca exemplificar a idéia de que a visao do robd em
um nod pai pode ser vista em um no filho como uma sub-imagem do rob6 no

mesmao.

Figura 6-25: Navegacao para um no conhecido

A Figura 6-26 traz outro exemplo em que visdes do robd em diferentes
distancias podem ser entendidas de modo bruto como versdes em escala uma da
outra. No proprio exemplo apresentado, pode-se perceber que esta concepcao nao
¢ robusta mas sim uma aproximagao da realidade.

A partir da idéia apresentada a navegagdo pode ser compreendida como
apresentado no diagrama de fluxo da Figura 6-27.

O procedimento ¢ feito através das seguintes etapas:

- Faz-se um procedimento de correcdo de angulos que sera
apresentado adiante;
- A cada momento se compara a imagem atual com a imagem de

referéncia usando Window Growing;
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- Através da analise do valor das comparagdes ao longo do tempo,
decide-se a necessidade de fazer nova corre¢ao de angulo;

- Quando determinadas condi¢des de paradas forem estabelecidas, a
navegacao ¢ dada por terminada;

- Ao terminar a navegagdo, o robo corrige novamente o angulo e anda

para tras até a posicao de melhor valor de comparagao;

Figura 6-26: Encontrando imagens para diferentes distancias

A decisdo de se fazer uma correcdo de angulo ¢ feita verificando-se a cada
momento se houve uma queda no valor de comparacao. Espera-se que ao longo do
tempo, o valor de comparagdo cres¢a. Porém, se este comecar a decrescer, pode-se
admitir que o robd esteja perdendo a dire¢ao. Sempre que o valor de comparagao
for inferior ao valor de um momento anterior dado um percentual escolhido, pode-
se fazer uma correcao de angulo.

As condigdes de parada sdo as seguintes:

- A janela de comparagdo encontrada no Window Growing deve ser do
mesmo tamanho que a imagem inteira;

- O valor de comparagdo estd abaixo do melhor valor de comparacao
encontrado com relacdo a um percentual escolhido;

O valor de comparagdo pode representar o erro de comparacao. Neste caso
deseja-se encontrar o menor valor e portanto monitora-se a subida do erro;

A corregao de diregao ¢ feita da seguinte maneira:

- Faz-se com que o robd se movimente um numero »n de 6 graus em

uma dire¢ao;
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Faz-se com que o robd se movimente um numero 2z de 0 graus na
dire¢do contraria. Para cada passo dado, uma imagem ¢ obtida;

O conjunto de 2n imagens obtidas ¢ comparado com a imagem de
referéncia utilizando-se Window Growing. Aquela imagem que
possuir melhor valor de comparacdo deve representar a melhor
direcao;

Por fim a dire¢do ¢ corrigida voltando a posi¢ao do robo para aquela

onde se obteve a imagem de melhor comparacao;

A Figura 6-28 ilustra como se fazer a correcdo de angulo utilizando-se

comparagoes de transformacdes invariaveis.

Inicio

Input:

|

Corregao Input:
ImagFfm Fje de Angulo / Imagem Atual /
referéncia f

l
v

Busca por

Y

Window <4
Growing

!
Y

Necessidade de correcao ! Sim

pipsstoks - Corregao

de Angulo

Condigao de parada
atingida?

| Sim
Y

Correcao
de Posicao

Figura 6-27: Navegacdao através de transformadas invariaveis
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-._

Figura 6-28: Correcao de angulo

Esta se¢ao termina de apresentar as quatro principais componentes do
algoritmo de exploragdo proposto. A proxima se¢do mostra uma quinta
componente que pode ser utilizada para refinar o grafo que o algoritmo de
exploragdo gera em uma segunda etapa de exploracdo. Esta componente s6 foi

testada em simulacoes.

6.7.
Componente 5 - Refinando o modelo criado através de algoritmos
genéticos

O modelo criado pelo robd ¢ uma arvore de nés. Cada adjacéncia carrega a
informacao de distancia entre dois nos e o angulo entre eles. Cada né guarda a
imagem panoramica criada naquele ponto do espaco. Esta modelagem
possibilitard uma futura navegagdo baseada em busca de imagens, seja de objetos,
lugares, ou outros.

Em uma segunda etapa da modelagem, podemos melhorar o modelo criado.
Para tal, buscam-se novas adjacéncias entre os n6s encontrados. Desta maneira,
quando houver navegagdo, o robd ndo necessitard percorrer muitos caminhos

desnecessarios para chegar a algum lugar escolhido.
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Para criar novas adjacéncias, o robd precisara tentar percorrer o caminho
entre os dois noés que a compdem. Em alguns casos, este caminho pode conter
obstaculos. Como esta tarefa requer tempo, seria impensavel tentar criar todas as
adjacéncias possiveis, para todos os nos. Portanto, seria interessante escolher as
adjacéncias a serem percorridas. Esta escolha seria feita de maneira a otimizar a
futura navegacao.

Este problema ¢ abordado utilizando o método de Algoritmos Genéticos que
ndo serd detalhado aqui, podendo ser verificado em [48-50].

Aqui entra o problema de adicionar novas adjacéncias em um grafo que sera

descrito na préxima sec¢ao.

6.7.1.
Descricao do problema de adicionar novas adjacéncias em um grafo

Dado o grafo G = (X, 4), composto do conjunto de nds X e o conjunto de
adjacéncias 4, deseja-se definir um conjunto 4’ de n’ novas adjacéncias para
acrescenta-lo a G, criando-se um novo grafo G’(X,A+A°). A escolha do conjunto
A’ deve ser feita de maneira a minimizar a soma das distdncias dos menores

caminhos entre todos 0s nos:

PIPIEHET

F(xl,xz,...,xn)=% (174)

Onde x; representa o n6 i de X, e g(x;x;) ¢ uma fungdo que retorna a
distancia do menor caminho entre os nos x; € x;.

A fungdo g(x,y) ¢ calculada utilizando o algoritmo A4 * [4, 51] que encontra o
menor caminho entre dois nds de um grafo.

O conjunto de nds X foi definido neste projeto como pontos em um plano
cartesiano com coordenadas (x,y), pois os grafos trabalhados representam um
modelo de um ambiente em 2-D. A distancia associada a uma adjacéncia ¢ dada

pela distancia entre os dois nos que esta adjacéncia liga:

d(l}j)=\/(xi—xj)2+()/i—)/j)2 (175)
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6.7.2.
O Algoritmo A*

Para um grafo G qualquer, quando as adjacéncias em G possuem um custo e
o custo de um caminho ¢ definido como a soma dos custos relativos as
adjacéncias que compdem o caminho, pode ser interessante definir o caminho de
menor custo entre um no inicial Nj; € um nod objetivo Ny Um algoritmo
classico para gerar este caminho é o0 4* [4, 51].

O A* explora G iterativamente, percorrendo caminhos originados em N;;.
No inicio de cada iteragdo, hd nds que o algoritmo ja visitou e outros ainda nao
visitados. Para cada n6 N visitado, as iteragdes anteriores produziram um ou mais
caminhos conectando N, a N, porém o algoritmo sé guarda a representacdo do
caminho de menor custo. A qualquer momento, o conjunto de tais caminhos
forma uma arvore 7 com o grupo de nos explorados. T ¢ representada associando
a cada n¢ visitado N (exceto N,;) um ponteiro ao nd parente.

O A* associa uma fung¢do custo f{N) para cada n6 N em T atual. Esta fungdo
¢ uma estimativa de custo do custo minimo para o caminho entre Nj,i; € Ngou
através de NV:

F(N)=g(N)+h(N) (176)

Onde:

- g(N) ¢é o custo do caminho entre N;,; em N em T atual;

- h(N) é uma estimativa heuristica do custo 2*(N) do custo do menor
caminho entre N € Ngoas;

A funcio 4 ¢ dita admissivel se e somente se satisfizer:

VN € G:0<h(N)<h*(N) (177)

Para o problema em questdo poderia se fazer A(N) igual a distancia
cartesiana entre N € Ngu , 0 que provavelmente faria o algoritmo rodar mais
rapido, porém foi adotado ~#(N) = 0. Fica proposto o uso de i(N) igual a distancia
cartesiana.

O algoritmo 4 * ¢ feito como a seguir.

As entradas consistem em G, Ninir, Ngoar , k, € h, onde x:xxx - r* é a funcdo
que especifica a distincia de cada adjacéncia em G. Todos os nos sdo inicialmente
marcados como ndo visitados. O algoritmo faz uso de uma lista denominada

OPEN que suporta as seguintes operagoes:
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- FIRST(OPEN): Remove o n6 de OPEN com o menor valor de f'e retorna o
mesmo;

- INSERT(N,OPEN): Insere o n6 N em OPEN;

- DELETE(N,OPEN): Remove o n6 N de OPEN;

- MEMBER(N,OPEN): Retorna verdadeiro se N estiver em OPEN e falso
caso contrario;

-EMPTY(OPEN): Retorna verdadeiro se OPEN estiver vazio e falso caso

contrario;

6.7.2.1.
Procedimento A*(G, Ninit , Ngoal , k, h)

inicio
insira Ninit em T;
INSERT(Njnit, OPEN);
marcar N,; como visitado;
while | EMPTY(OPEN) do
N = FIRST(OPEN)
if N = Ngoal then sair do loop while;
for todo n6 N’ adjacente a N em G do
if N’ ndo visitado then
adicionar N” em 7 com ponteiro para N,
JIN) =f(N) + k(N.N);
INSERT(N’,OPEN);
marcar N’ como visitado;
fim;
else if f(N’) > g(N) + k(N,N’) then
JIN) = f(N) + k(N.N);
modificar 7T redirecionando o ponteiro de N’ para N
fim;
fim
fim
if N = Ngou then
retorna o caminho construido tragando os ponteiros em 7 de Ngow @ Nisi
else retorna falha;
fim

6.7.3.
Aplicando o Algoritmo Genético

Para encontrar n novas adjacéncias a serem adicionadas em um grafo, sera
empregada um Algoritmo Genético [48-50] com o objetivo de minimizar a soma

das distancias minimas entre todos os nos apods a adi¢do das novas adjacéncias.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Algoritmos de Explorac@o e Navegacao Propostos 153

6.7.4.

Representagcdo do cromossomo

O cromossomo utilizado deve representar as novas adjacéncias a serem

criadas. Algumas possiveis representagdes sao:

Mascara de bits: Cada gene do cromossomo estd associado a uma
adjacéncia do grafo e representa sua adi¢do ao grafo. Se o bit estiver

ligado, aquela adjacéncia ¢ adicionada, se desligado, ndo. O tamanho

do cromossomo deve ser de 5 5 onde k é o nimero de nos do
k2

grafo. O espago de busca ¢ dado por 2 2 . Tenhamos como exemplo
um cromossomo definido como (1-0-0-1). Neste exemplo ha 4
possiveis adjacéncias, sendo que a primeira e a ultima serdo
adicionadas ao grafo;

Representagdo por inteiros: Os genes s3ao numeros inteiros
representando os nds do grafo. Cada adjacéncia a ser adicionada ao

grafo ¢ representada por um par de genes. O tamanho do

cromossomo deve ser de 2n, onde n € o nimero de nds a serem

adicionados ao cromossomo. O espaco de busca ¢ dado por K
Tenhamos o cromossomo definido por ( (1 - 2) , (5 - 8) ). Neste
exemplo, n = 2 e as adjacéncias entre os nds 1 e 2 e entre os nés 5 e

8 sdo adicionadas.

A segunda representagdo foi a escolhida para este projeto. Perceba que

diferentes cromossomos podem representar a mesma solucdo, atrapalhando o

desempenho do algoritmo.

6.7.5.

Operadores utilizados

Somente dois operadores foram utilizados, crossover e mutagao.

O operador de crossover utilizado foi o crossover de um ponto. Dado um

ponto aleatorio entre dois genes, os cromossomos pais sdo divididos e

recombinados para gerar os cromossomos filhos. Outros operadores de crossover

possiveis sdo o crossover de dois pontos e o crossover uniforme.
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O operador de mutacao utilizado, sorteava a troca do valor de um gene por
um valor aleatério. E proposto, apesar de ndo utilizado, fazer uma mutagdo por
adjacéncia. Esta mutagdo se daria da seguinte maneira. Sorteado um gene para
ocorrer mutagdo, seu novo valor seria um no sorteado dentre os nds vizinhos ao né

representado por tal gene.

6.7.6.
Método de selecéo

O método de selecdo utilizado foi o método de seleg@o por roleta, com uso

de normalizacdo e Steady-State com duplicados.

6.7.7.
Avaliacado do Algoritmo Genético

Para avaliar os cromossomos gerados, as adjacéncias sdo adicionadas ao
grafo G trabalhado, e entdo, este grafo ¢ avaliado segundo a seguinte métrica

denominada Eficiéncia do Grafo:

_ D(x1,x2,...,x,) 178
&= F(x1,%2,05Xp) (178)

Sendo a funcdo D, somatorio das distancias cartesianas entre todos os nos.

dada por:

n n
sz(x,-,x_,-)
D(xl,xz,...,x,,)zi:u% (179)

A funcdo f serd méxima e igual a 1 quando ou todos os nds estiverem
ligados, ou 0 caminho minimo para todos os nos seja uma reta.

Caso algum dos nés ndo tenha adjacéncia com nenhum dos outros nos, a
funcdo de avaliacdo retorna 0. Isto permite que o Algoritmo Genético seja
utilizado para gerar adjacéncias em grafos sem adjacéncias. Desta maneira o A.G.
pode solucionar problemas como o de encontrar o melhor conjunto de rotas para
um conjunto de localiza¢des. Porém, apesar de possibilitar tal uso, esta avaliagao
nao ¢ a melhor para este tipo de problema, pois o Algoritmo Genético pode
demorar muito tempo para encontrar solugdes validas (que nao retornem f = 0)

sem conseguir encontrar bons schematas, dado que todos os cromossomos que

representam solugdes invalidas retornam o mesmo valor, sem diferenciacao.
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Para testar a solucdo proposta foi desenvolvido um programa em C++

utilizando o programa Microsoft Visual C++ 6.0. Este programa permite gerar os

grafos testados e visualiza-los, verificar as métricas utilizadas, rodar o algoritmo

A* e rodar o Algoritmo Genético. Além disto, o programa gera curvas de

desempenho do Algoritmo Genético e possibilita salvar os resultados para serem

visualizados em outros programas, como o Microsoft Excel por exemplo. Imagens

do programa podem ser vistas em Figura 6-29 e Figura 6-30.
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Figura 6-29: Interface do programa desenvolvido

Graph ¥iewer E
(D @
(®

(& &

Figura 6-30: Interface de uma das ferramentas do programa desenvolvido

Este programa foi feito com as seguintes limitacdes:

- Grafos com o maximo de 100 nos;

- Espaco cartesiano limitado em 0 < x <1000,0 < y <1000;
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Experimentos e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados alguns experimentos que ilustram as
implementagdes desenvolvidas e propostas no capitulo anterior. Sao mostrados
experimentos que investigam as componentes do algoritmo de exploragdo
proposto. Entretanto, ndo foi feita a integragdo destes de modo a compor o
algoritmo apresentado na secao 6.1.

Este capitulo est4 dividido nas seguintes segoes:

- 7.1 - Transformacgoes Invariaveis;
- 7.2 - Comparagoes;
- 7.3 - Navegacao utilizando transformagdes invariaveis — Analise de

Window Growing;

- 7.4 -SIFT;
- 7.5 - Encontrando pontos de controle para montar imagens
panoramicas;

- 7.6 — Segmentacdo da imagem por Quadtree baseada em entropia;
- 7.7 — Navegacdo para Nos Conhecidos e Desconhecidos utilizando-
se de Visual Tracking e Transformagao SIFT;

- 7.8 —Refinando o modelo utilizando Algoritmos Genéticos.

7.1.
Transformacdes Invariaveis

As transformacdes invariaveis tiveram sua comprovacdo matemadtica na
secdo 2. Entretanto, a aplicacdo destas transformagdes sobre fun¢des no dominio
discreto implicam em pequenas variagdes no resultado. De modo a se estudar a
implementagdo discreta das Transformadas apresentadas e encontrar as
particularidades desta implementagdo, diversos experimentos foram feitos.

As 3 imagens vistas na Figura 7-1 foram utilizadas para se experimentar o

uso de transformagdes invariaveis.
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H A

Figura 7-1: Circulo, quadrado e triangulo

As 3 figuras usadas tinham resolucdo de 100 x 100 pixels.

As seguintes operacdes foram aplicadas nas imagens utilizadas:

Escala: As imagens resultantes tem dimensao de 120 por 120 pixels;
Rotag¢do: Rotagdes de 20°;

Translagdo: As imagens foram transladadas de 20 pixels no sentido
vertical e 20 pixels no sentido horizontal,

Distor¢ao: As imagens resultantes tem dimensdo de 120 por 100
pixels;

Rotagdo e escala;

Translacao e escala;

Translacao e distor¢ao;

Rotacdo e distor¢ao;

Rotagdo e translagao;

Rotagao, escala ¢ translacao;

Rotacao, distor¢ao e translacao;

As operacdes foram feitas em relagdo a posicdo superior e esquerda da

figura porque todas as transformacdes utilizadas, com exce¢do da Transformada

de Mellin do tipo 2, trabalham com este ponto como coordenada zero. Devido a

este fato, ¢ importante lembrar que as operagdes de rotagdo com o circulo afetam

sua posi¢do e ndo sua forma. Por isso os resultados relativos as rotagdes do circulo

sao semelhantes aos resultados relativos a translagoes.

As imagens apo6s operagdes podem ser vistas nas seguintes figuras: Figura

7-2, Figura 7-3 e Figura 7-4. As interpolagdes feitas foram do tipo bictbica.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados

1 Original 2 Escala 3 Rotacdo 4 Translacao
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-2: Circulos

1 Original 2 Escala 3 Rotacdo 4 Translacao
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.
9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

A A A A

Figura 7-3: Tridngulos
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1 Original 2 Escala 3 Rotacdo 4 Translacao
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.
9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-4: Quadrados

A Transformada de Mellin do tipo 2 utiliza o centro da imagem como eixo
de coordenadas para realizar a operagdo log-polar. Portanto, todas as operagdes
que apresentavam rotacdo foram refeitas com eixo centralizado para serem
testadas com a Transformada de Mellin do tipo 2. Nao foi preciso fazer nada em
relacdo as operacdes de escala porque estas simplesmente alteravam a resolugao
da imagem, ndo sendo relativas nem ao canto superior esquerdo nem ao centro.
Em Figura 7-5, Figura 7-6, Figura 7-7 sdo apresentadas as imagens com rota¢ao
centralizadas.

A Transformada de Fourier Mellin do tipo 2 utilizou as figuras ja
apresentadas por ser invariavel a translagao.

De modo a se verificar as invaridncias esperadas, as seguintes
transformagdes foram experimentadas:

- Fourier;

- Mellin do tipo 1;

- Mellin do tipo 2;

- Fourier Mellin do tipo 1;
- Fourier Mellin do tipo 2;
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1 Rotacao 2 Rot. Esc. 3 Rot. Dist 4 Rot. Transl.

5 Rot. Esc. Tr. 6 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-5: Circulos com rotacdes centralizadas

1 Rotacao 2 Rot. Esc. 3 Rot. Dist 4 Rot. Transl.

b b > b

5 Rot. Esc. Tr. 6 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-6: Triangulos com rota¢des centralizadas

1 Rotacao 2 Rot. Esc. 3 Rot. Dist 4 Rot. Transl.

WAL

5 Rot. Esc. Tr. 6 Rot. Dist. Tr.

9 ©

Figura 7-7: Quadrados com rota¢fes centralizadas

160
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As magnitudes das transformagdes sdo observadas nos experimentos a
seguir. As transformagdes foram feitas com o programa Matlab e foram aplicados

mapas de cor de modo a facilitar as visualizagdes.

7.1.1.
Fourier

Da Figura 7-8 a Figura 7-10 sdo apresentados a magnitude da Transformada
de Fourier para as imagens vistas da Figura 7-2 a Figura 7-4.

Pode-se verificar que as imagens referentes a magnitude da Transformada
de Fourier sdo similares para os casos de translagdo observados. Também pode-se
ver que a transformada acompanha as operagdes de escala, rotacao e distor¢ao:

- Imagens em diferentes resolucdes implicam em Transformadas de
Fourier de diferentes resolugdes;

- Imagens rotacionadas implicam em Transformadas de Fourier
rotacionadas;

Estas propriedades, ja verificadas matematicamente para Transformadas
continuas (secao 2), puderam ser observadas através da implementacao sobre as

imagens discretas.

1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacdo

5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-8: Transformadas de Fourier para circulos
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1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacdo

5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-9: Transformadas de Fourier para tridangulos

1 Original 2 Escala 3 Rotacdo 4 Translacao

5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-10: Transformadas de Fourier para Quadrados
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A quantizagdo porém, apresentou mostrar pequenas variagdes no resultado
para as transformagdes do tridngulo. E interessante verificar que as imagens
escaladas ou distorcidas obtiveram magnitude da Transformada de Fourier com
pequenas diferencas em relagcdo a imagem original. Isto acontece devido ao fato
das imagens terem tido a resolugdo alterada (nas operagdes de escala e distorgao)
através de interpolacdo que € uma fun¢do de aproximagdo. A imagem resultante
ndo ¢ portanto uma versdo em escala ideal, mas sim uma versdo aproximada. O
mesmo acontece para todas as imagens rotacionadas.

Apesar dos erros gerados pela interpolacdo, € clara a diferenca de resultados
para o quadrado, o tridngulo e o circulo. Isto ¢ de interesse quando estas imagens
serdo utilizadas para comparagoes.

Através destes experimentos pdde se verificar visualmente que a
implementagdo quando desenvolvida dentro das especificacdes apresentadas
gerou resultados para o dominio discreto que confirmam as expectativas

relacionadas as comprovagdes matematicas feitas para o dominio continuo.

7.1.2.
Mellin do tipo 1

As Transformadas de Mellin do tipo 1 aplicadas foram feitas seguindo a
discretizac¢ao desenvolvida na se¢do 2.5.3, Os parametros utilizados foram:
- Au=Av=0.2;
- Variaveis u e v variando de 1 a 100: Resultado com resolugao de 100
por 100;

Da Figura 7-11 a Figura 7-13 s3o apresentadas a magnitude da
Transformada de Mellin do tipo 1 para as imagens vistas da Figura 7-2 a Figura
7-4.

Para a Transformada de Mellin do tipo 1 também foi possivel verificar
visualmente que a implementagdo sobre o dominio discreto apresentou os
seguintes resultados esperados em relacdo as comprovagdes matematicas para o
dominio continuo:

- As imagens correspondentes & magnitude da Transformada de
Mellin do tipo 1 sdo proximas da imagem original para as operagdes

de escala e distorcao;
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- As outras operagdes geram imagens que apresentam diferencas em

relagdo as imagens originais;

1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacao
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.
9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-11: Transformadas de Mellin para circulos

1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacao
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.
9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-12: Transformadas de Mellin para triangulos
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1 Original 2 Escala 3 Rotacdo 4 Translacao
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.
9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-13: Transformadas de Mellin para quadrados

7.1.3.
Mellin do tipo 2

Da Figura 7-20 a Figura 7-22, sdo apresentadas a magnitude da
Transformada de Mellin do tipo 2 para as imagens vistas em Figura 7-2, Figura
7-3 e Figura 7-4. No caso da variagdes que apresentam rotacao, sao utilizadas as
imagens vistas da Figura 7-5 a Figura 7-7.

Para a Transformada de Mellin do tipo 2, as imagens relativas a aos caso de
rotagdo e escala sdo aquelas mais proximas das imagens originais. As outras
imagens ja apresentam variagdes mais distintas.

Pode-se perceber que apesar das imagens relativas a escala e rotagdo serem
muito proximas das imagens originais, estas ndo sao idénticas. Isto ocorre devido
ao fato de as imagens ndo se tratarem de fungdes continuas e sim fungdes

discretas.
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1 Original 2 Escala 3 Rotacao

6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

4 Translacao

5 Distorcao

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-14: Transformadas de Mellin tipo 2 para circulos

1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacao

6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot._Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

l" .’I .’ 'l

Figura 7-15: Transformadas de Mellin tipo 2 para tridngulos

5 Distorcao
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1 Original 2 Escala 3 Rotacao

5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

4 Translacao

8 Transl. Dist.

Figura 7-16: Transformadas de Mellin tipo 2 para quadrados

7.1.4.
Fourier Mellin do tipo 1

Da Figura 7-17 a Figura 7-19 sdo apresentadas a magnitude da
Transformada de Fourier Mellin do tipo 1 para as imagens vistas da Figura 7-2 a
Figura 7-4.

Apesar de ndo ser possivel visualizar as invariancias esperadas através das
figuras relativas a uma mesma forma, ¢ possivel observar que os resultados sao
bastante diferentes para as 3 formas utilizadas. E interessante notar que as
transformagoes relacionadas ao quadrado e ao circulo sdo mais parecidas, porém
bem diferentes das relacionadas ao triangulo. Isto ¢ de se esperar dada a maior

semelhanga entre o circulo e o quadrado utilizados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados

o 00RO 00
.- s e -
6000000

OO
000
_ _l
OO0 SOOROOO
oXoXe] (oXoXe] [oXoXe] [eXoXe

90t. Dist. 1 Rot. Tral. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

ODOONOOCOROOCONO00
DOCEOOO
00RO

o]

Figura 7-17: Transformadas de Fourier Mellin tipo 1 para circulos
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Figura 7-18: Transformadas de Fourier Mellin tipo 1 para quadrados
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2 Escala 3 Rotacao 4 Translacao

1 Original
=

-

Figura 7-19: Transformadas de Fourier Mellin tipo 1 para triangulos

7.1.5.
Fourier Mellin do tipo 2

Da Figura 7-20 a Figura 7-22 s3o apresentadas a magnitude da
Transformada de Fourier Mellin do tipo 2 para as imagens vistas da Figura 7-2 a
Figura 7-4.

Tal como para a Transformada de Fourier Mellin do tipo 1, ndo € possivel se
fazer uma analise visual apurada a partir das figuras. Também ¢ perceptivel que os
resultados sdo proximos para o circulo e para o quadrado.

Ap0s observar-se as Transformadas de Fourier Mellin do tipo 1 e do tipo 2
pode-se perceber que quando as Transformadas de Fourier e Mellin sdo aplicadas
individualmente, o resultado ¢ mais sensivel a variacdes nas imagens, tal como as

propriedades destas transformadas sdo mais perceptiveis em termos visuais.
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1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacdo

5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-20: Transformadas de Fourier Mellin tipo 2 para circulos

1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacdo

5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-21: Transformadas de Fourier Mellin tipo 2 para triangulos
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1 Original 2 Escala 3 Rotacao 4 Translacdo
5 Distorcao 6 Rot. Esc. 7 Transl. Esc. 8 Transl. Dist.

9 Rot. Dist. 10 Rot. Transl. 11 Rot. Esc. Tr. 12 Rot. Dist. Tr.

Figura 7-22: Transformadas de Fourier Mellin tipo 2 para quadrados

7.2.
Comparacgdes entre Transformadas

Foram feitas diversas comparacdes entre as imagens utilizando as
transformagdes apresentadas. Estas comparagdes tiveram como objetivo a
verificagdo quantitativa das invariancias relativas a cada transformagao.

Os resultados aqui obtidos também sdo de interesse de modo a se investigar
as caracteristicas de cada um dos métodos apresentados para poder se escolher
aqueles mais adequados as necessidades da aplicagao.

Apesar das invariancias terem sido comprovadas matematicamente na se¢ao
2 para fungdes continuas, a aplicagdo das comparagdes com os métodos utilizados
em funcdes discretas (imagens) apresenta particularidades que serao observadas.

As comparagdes foram feitas da seguinte forma:

- Testou-se o uso de correlacao e distancia euclidiana;

- Comparou-se as imagens originais do tridngulo, quadrado e circulo
com suas variagdes em relagdo a escala, rotagdo, translacao e
distorgao;

- Foram feitas comparacdes entre as imagens originais do tridngulo,

quadrado e circulo;
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Os valores que sdo apresentados foram calculados de modo a que as
comparagdes representem o erro de comparagdo entre as imagens. Portanto, para o
caso de distancias euclidianas, os valores apresentados sdo a propria distdncia
entre as imagens transformadas. Para o caso de correlagdes, os valores
apresentados sdo dados por 1—- R, onde R ¢ o valor da correlacdo entre as imagens
transformadas. Perceba que como o maior valor de correlagdo entre duas funcdes
¢ 1, entdo 1— R pode ser entendido como o erro de correlagdo entre duas fungdes.
Isto foi feito para que a apresentagdo dos resultados seja mais facilmente
compreendida. Assim, menores valores sempre significam uma melhor
comparagdo entre as imagens.

Da

Tabela 7-1 a Tabela 7-3 sdao mostrados os valores obtidos para as
comparagdes realizadas com as imagens originais.

Ap0s a apresentacao das tabelas, estes valores sdo visualizados em graficos
de modo a facilitar a investigagdo dos experimentos. Estes graficos serdo vistos a
da Figura 7-23 a Figura 7-49, podendo sendo seguidos por comentarios sobre os
mesmos.

Nos graficos apresentados, as barras coloridas em vermelho apresentam

aquelas imagens para as quais a comparagao deveria apresentar invariancia.
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Tabelas Gerais
Tabela 7-1: Comparacdes para o circulo
Fourier | Fourier | Fourier | Fourier
Correlacédo | Mellin 1 Mellin 1 Mellin 2 Mellin 2 Mellin 1 | Mellin 1 | Mellin 2 | Mellin 2
Max . Cor. Dist. Cor. Dist. Cor. Dist. Cor. Dist.
Original 3,46E-14 6,66E-16 0,00E+00 1,44E-15 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00
Escala 1,15E-02 7,13E-03 5,72E-02 8,40E-04 1,39E+05 | 2,15E-05 | 5,51E+07 | 3,13E-04 | 1,94E+10
Rotacao 9,22E-03 2,54E-02 1,98E-01 8,03E-05 1,33E+04 | 7,65E-06 | 1,93E+07 | 1,21E-04 | 7,36E+09
Translacéo 1,66E-02 1,66E-01 2,44E+00 4,78E-02 7,72E+06 | 1,99E-05 | 4,65E+07 | 2,81E-04 | 1,68E+10
Distorcao 5,06E-03 3,44E-03 2,73E-02 5,27E-04 8,71E+04 | 8,69E-06 | 1,36E+07 | 9,64E-05 | 5,58E+09
Rot. Esc. 1,30E-02 2,96E-02 2,30E-01 7 ,66E-04 1,27E+05 | 2,09E-05 | 5,14E+07 | 2,95E-04 | 1,84E+10
Transl. Esc. 1,19E-02 1,75E-01 2,61E+00 4,92E-02 7,94E+06 | 2,08E-05 | 5,41E+07 | 3,07E-04 | 1,90E+10
Rot. Dist. 1,05E-02 2,70E-02 2,09E-01 5,50E-04 9,10E+04 | 1,35E-05 | 3,48E+07 | 2,01E-04 | 1,25E+10
Transl. Dist. 1,42E-02 1,71E-01 2,52E+00 4 ,85E-02 7,83E+06 | 2,02E-05 | 5,00E+07 | 2,91E-04 | 1,78E+10
Rot. Transl. 1,14E-02 2,39E-01 3,96E+00 4,73E-02 7,64E+06 | 1,79E-05 | 4,23E+07 | 2,49E-04 | 1,52E+10
Rot. Transl. Esc. 1,33E-02 2,41E-01 4,03E+00 4,91E-02 7,91E+06 | 2,06E-05 | 5,09E+07 | 2,91E-04 | 1,82E+10
Rot. Transl. Dist. | 1,24E-02 2,35E-01 3,88E+00 4 ,82E-02 7,78E+06 | 2,55E-05 | 5,86E+07 | 3,44E-04 | 2,10E+10
Quadrado 1,30E-01 9,54E-02 8,31E-01 8,92E-03 1,52E+06 | 1,27E-03 | 3,35E+09 | 1,53E-02 | 9,92E+11
Triangulo 3,28E-01 1,06E-01 9,09E-01 4 ,86E-02 7,87E+06 | 3,97E-03 | 1,24E+10 | 3,99E-02 | 3,33E+12
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Tabela 7-2: Comparacdes para o triangulo

Fourier Fourier | Fourier Fourier
Correlacéo Mellin 1 Mellin 1 Mellin 2 Mellin 2 Mellin 1 | Mellin 1 | Mellin 2 Mellin 2

Max . Cor. Dist. Cor. Dist. Cor. Dist. Cor. Dist.
Original 9,89E-14 7,77E-16 0,00E+00 1,67E-15 0,00E+00 2,22E-16 | 0,00E+00 | 3,33E-16 0,00E+00
Escala 3,93E-03 1,68E-03 6,82E-03 3,71E-04 5,27E+04 7,82E-06 | 3,18E+06 | 2,01E-05 9,30E+08
Rotacéo 5,97E-02 2,98E-02 1,20E-01 6,48E-04 9,20E+04 1,00E-04 | 3,36E+06 | 4,44E-04 8,56E+09
Translacéao 3,23E-06 3,05E-02 2,88E-01 1,27E-02 1,80E+06 1,87E-09 | 4,31E+02 | 1,32E-08 2,61E+05
Distorcao 2,03E-03 1,20E-03 4 ,90E-03 2,45E-04 3,48E+04 6,91E-07 | 2,32E+04 | 6,40E-06 1,25E+08
Rot. Esc. 5,43E-02 2,86E-02 1,15E-01 8,54E-04 1,21E+05 8,14E-05 | 2,79E+06 | 4,46E-04 8,63E+09
Transl. Esc. 3,94E-03 3,58E-02 3,13E-01 1,28E-02 1,81E+06 7 ,87E-06 | 3,22E+06 | 2,05E-05 9,36E+08
Rot. Dist. 5,88E-02 2,97E-02 1,20E-01 7 ,66E-04 1,09E+05 9,82E-05 | 3,29E+06 | 4,50E-04 8,68E+09
Transl. Dist. 2,03E-03 3,33E-02 2,94E-01 1,31E-02 1,85E+06 6,88E-07 | 2,31E+04 | 6,45E-06 1,27E+08
Rot. Transl. 5,98E-02 6,48E-02 4,79E-01 7,93E-03 1,12E+06 1,00E-04 | 3,36E+06 | 4,44E-04 8,56E+09
Rot. Transl. Esc. 5,43E-02 6,23E-02 4 ,44E-01 8,19E-03 1,16E+06 8,14E-05 | 2,79E+06 | 4,45E-04 8,62E+09
Rot. Transl. Dist. | 5,87E-02 6,13E-02 4 ,49E-01 7 ,99E-03 1,13E+06 9,81E-05 | 3,29E+06 | 4,50E-04 8,68E+09
Quadrado 4,11E-01 2,03E-01 1,74E+00 5,38E-02 9,02E+06 8,55E-03 | 2,83E+10 | 9,01E-02 6,88E+12
Triangulo 3,27E-01 1,01E-01 8,33E-01 4 ,87E-02 7 ,85E+06 3,55E-03 | 1,29E+10 | 3,58E-02 3,49E+12
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Tabela 7-3: Comparag¢fes para o quadrado
Fourier Fourier Fourier Fourier
Correlacédo | Mellin 1 Mellin 1 Mellin 2 Mellin 2 Mellin 1 Mellin 1 Mellin 2 Mellin 2
Max . Cor. Dist. Cor. Dist. Cor. Dist. Cor. Dist.
Original 4,03E-14 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 | 0,00E+00 | O,00E+00 | 0,00E+00 | O,00E+00 | O,00E+00
Escala 7,62E-04 7,99E-04 7,32E-03 4,08E-05 | 6,96E+03 | 4,92E-06 |8,18E+06 | 3,61E-05 | 2,37E+09
Rotacao 3,26E-02 6,52E-02 6,08E-01 2,43E-04 | 4,14E+04 |5,58E-05 |9,77E+06 | 7,59E-04 | 3,96E+10
Translacédo 7,02E-07 3,65E-01 9,45E+00 3,77E-02 | 6,33E+06 | 1,15E-09 | 8,35E+02 | 6,09E-09 | 3,22E+05
Distorcao 3,85E-04 3,98E-04 3,64E-03 2,88E-05 | 4,90E+03 |2,47E-06 | 2,28E+06 |1,31E-05 | 8,08E+08
Rot. Esc. 3,69E-02 6,47E-02 6,07E-01 3,86E-04 | 6,58E+04 | 6,34E-05 | 1,12E+07 |9,59E-04 |5,01E+10
Transl. Esc. 7,63E-04 3,69E-01 9,47E+00 3,70E-02 | 6,22E+06 | 4,91E-06 | 8,18E+06 | 3,61E-05 | 2,37E+09
Rot. Dist. 3,53E-02 6,37E-02 5,94E-01 3,23E-04 |5,50E+04 | 6,31E-05 |1,11E+07 | 8,81E-04 | 4,60E+10
Transl. Dist. 3,84E-04 3,67E-01 9,45E+00 3,74E-02 | 6,27E+06 | 2,47E-06 | 2,28E+06 | 1,31E-05 | 8,06E+08
Rot. Transl. 3,26E-02 3,62E-01 1,02E+01 4,21E-02 | 7,05E+06 | 5,58E-05 |9,77E+06 | 7,59E-04 | 3,96E+10
Rot. Transl. Esc. 3,69E-02 3,64E-01 1,05E+01 4,26E-02 | 7,14E+06 | 6,34E-05 |1,12E+07 | 9,58E-04 | 5,00E+10
Rot. Transl. Dist. 3,53E-02 3,63E-01 1,03E+01 4,22E-02 | 7,08E+06 | 6,31E-05 |1,11E+07 | 8,80E-04 | 4,60E+10
Quadrado 1,52E-01 1,06E-01 9,18E-01 9,97E-03 |1,70E+06 | 1,58E-03 | 3,10E+09 |1,96E-02 | 1,13E+12
Triangulo 4,11E-01 2,03E-01 1,74E+00 5,38E-02 |9,02E+06 | 8,55E-03 | 2,83E+10 |9,01E-02 | 6,88E+12
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Como ja explicado, os valores apresentados nas tabelas sdo referentes ao
erro de comparagdo entre as diferentes imagens e a imagem original.

A investigacdo sobre estes valores sera feita a seguir, onde para cada
método e cada figura geométrica (circulo, quadrado e tridngulo) sdo apresentados
graficos, comparando os erros de comparacdo encontrados, seguindo de

comentarios sobre 0s mesmos.

7.2.1.
Correlacdes

Os graficos relativos as correlagdes podem ser vistos da Figura 7-23 a
Figura 7-25.

E importante citar que a correlagio entre imagens de diferentes resolugdes
foi feita apos igualar a escala entre as imagens como proposto em 2.6.2.

Os resultados mostram que o erro de correlagdo entre as diferentes formas
geométricas (circulo, quadrado e tridngulo) foi maior do que entre as varia¢des
(escala, rotagdo e outras) das figuras quando comparadas com suas imagens
originais. A diferenca entre erros porém nao ¢ muito grande. Isto ¢ interessante ao
mostrar que o método pode ser empregado para se distinguir imagens.

A medida de correlagdo proposta apresentou os melhores resultados
(menores erros) ao se comparar imagens que sofreram translacdo, escala e
distor¢ao.

Apesar de ser uma medida simples e comum, o uso da correlagdo como feito
neste trabalho mostrou conseguir distinguir imagens distintas e correlacionar
imagens semelhantes em um nimero de casos proximo ao quando se usou a

transformagao de Fourier Mellin do tipo 1.
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Erro de Correlacgao - Circulo
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Figura 7-23: Erro de Correlagéo — Circulo
Erro de Correlacao - Triangulo

4,50E-01

4,00E-01

3,50E-01

3,00E-01

2,50E-01

2,00E-01

1,50E-01

1,00E-01

5,00E-02

0,00E+00

Figura 7-24: Erro de Correlacdo — Tridngulo
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Erro de Correlacéo - Quadrado
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Figura 7-25: Erro de Correlacdo — Quadrado
7.2.2.

Mellin do tipo 1

Os graficos relativos a Transformada de Mellin do tipo 1 podem ser vistos
da Figura 7-26 a Figura 7-31.

Havia sido comprovado matematicamente que a Transformada de Mellin do
tipo 1 ¢ invaridvel a escala horizontal e vertical para fun¢des continuas.

Na aplicagao feita pode-se observar que as comparagdes utilizadas
realmente apresentam menor erro quando sdo comparadas imagens que sofreram
tais tipos de variacdes no dominio discreto.

Em alguns dos casos observados as comparagdes entre imagens que haviam
sofrido rotacdo ou translacdo e as imagens originais apresentaram erro inferior as
comparagoes entre formas geométricas diferentes. Entretanto, a Transformada de
Mellin do tipo 1 ndo ¢ uma boa medida de comparagao para imagens que sofreram
estas transformagdes, como ja havia sido verificado na andlise matematica da

Transformada.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados 179

Erro de Correlagado para Mellin do tipo 1 - Circulo
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Figura 7-26: Erro de Correlacdo para Mellin do tipo 1 — Circulo

Distancia para Mellin do tipo 1 - Circulo
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Figura 7-27: Distancia para Mellin do tipo 1 — Circulo
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Erro de Correlagado para Mellin do tipo 1 - Tridangulo
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Figura 7-28: Erro de Correlagdo para Mellin do tipo 1 — Triangulo

Distancia para Mellin do tipo 1 - Triangulo
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Figura 7-29: Distancia para Mellin do tipo 1 — Tridngulo
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Erro de Correlagédo para Mellin do tipo 1 - Quadrado
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Figura 7-30: Erro de Correlagdo para Mellin do tipo 1 — Quadrado

Distancia para Mellin do tipo 1 - Quadrado
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Figura 7-31: Distancia para Mellin do tipo 1 — Quadrado
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7.2.3.
Mellin do tipo 2

Os graficos relativos a Transformada de Mellin do tipo 2 podem ser vistos
da Figura 7-32 a Figura 7-37.

A invariancia a escala e rotacdo pode ser observada dado que os erros de
comparagdo para as imagens que sofreram estas modificagdes foram inferiores
aqueles relativos as que nao sofreram.

Menores erros também foram verificados para o caso de distor¢des. Porém,
para distor¢des muito grandes isto ndo seria observado.

Novamente as comparagdes como aplicadas refletiram o que j& havia sido

comprovado para o caso de fungdes continuas.

Erro de Correlagado para Mellin do tipo 2 - Circulo
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5,00E-02
4,00E-02
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2> N PXe) "b»o PXe) . o L& & > . ) () Y
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O‘\ < O fb.(\ro \6\‘0 Q.o k‘c} 9 (\9\" ,&.& (\6\ (\9\’ & &&\%
<L N <& T &S &8 o
Qp& QS)‘V

Figura 7-32: Erro de Correlagdo para Mellin do tipo 2 — Circulo
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Distancia para Mellin do tipo 2 - Circulo
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Figura 7-33: Distancia para Mellin do tipo 2 — Circulo

Erro de Correlagado para Mellin do tipo 2 - Tridangulo
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Figura 7-34: Erro de Correlagdo para Mellin do tipo 2 — Triangulo
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Distancia para Mellin do tipo 2 - Tridangulo
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Figura 7-35: Distancia para Mellin do tipo 2 — Tridngulo

Erro de Correlagado para Mellin do tipo 2 - Quadrado
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Figura 7-36: Erro de Correlagdo para Mellin do tipo 2 — Quadrado
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Distancia para Mellin do tipo 2 - Quadrado
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Figura 7-37: Distancia para Mellin do tipo 2 — Quadrado

7.2.4.
Fourier Mellin do tipo 1

Os graficos relativos a Transformada de Fourier Mellin do tipo 1 podem ser
vistos da Figura 7-38 a Figura 7-43.

Os erros de correlagdo para a aplicacdo da Transformada de Fourier Mellin
do tipo 1 demonstraram que esta realmente s6 ndo apresentou invaridncia a
rotagdo, como ja era esperado. Entretanto, isto ndo pode ser verificado ao se
observar os erros de comparacao utilizando-se distancia euclidiana.

Os graficos relativos a distincia euclidiana demonstram que esta ndo ¢ uma
boa medida a ser adotada. Isto foi verificado ndo s6 nos experimentos descritos
aqui mas ao longo do projeto em diversas situagdes.

Portanto, esta analise apresenta casos em que, apesar de se esperar que as
comparagdes refletissem as invaridncias comprovadas matematicamente para o
dominio continuo, o0 modo em que estas comparagdes sdo implementadas no

dominio discreto pode levar a ndo ocorréncia do esperado.
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Erro de Correlacado para Fourier Mellin do tipo
1
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Figura 7-38: Erro de Correlagdo para Fourier Mellin do tipo 1 — Circulo

Distancia para Fourier Mellin do tipo 1 - Circulo
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Figura 7-39: Distancia para Fourier Mellin do tipo 1 — Circulo
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8,00E-05
6,00E-05
4,00E-05
2,00E-05

0,00E+00

Erro de Correlagado para Fourier Mellin do tipo
1 Triangulo

Figura 7-40: Erro de Correlagdo para Fourier Mellin do tipo 1 — Tridngulo
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Distancia para Fourier Mellin do tipo 1 - TridAngulo

Figura 7-41: Distancia para Fourier Mellin do tipo 1 — Tridngulo
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Erro de Correlacado para Fourier Mellin do tipo
1 Quadrado

4,00E-04

3,50E-04

3,00E-04

2,50E-04

2,00E-04

1,50E-04

1,00E-04

5,00E-05

0,00E+00

Figura 7-42: Erro de Correlagéo para Fourier Mellin do tipo 1 — Quadrado

Distancia para Fourier Mellin do tipo 1 - Quadrado

2,00E+07
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6,00E+06
4,00E+06
2,00E+06

0,00E+00

Figura 7-43: Distancia para Fourier Mellin do tipo 1 — Quadrado
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7.2.5.
Fourier Mellin do tipo 2

Os gréficos relativos a Transformada de Fourier Mellin do tipo 2 podem ser
vistos da Figura 7-44 a Figura 7-49.

Para todas as variag¢des aplicadas nas imagens, o erro de comparacio ao se
usar a Transformada de Mellin do tipo 2 foi bastante inferior ao erro em se
comparar as diferentes formas geométricas.

Pode-se perceber nos graficos que o erro para as variagdes que possuiam
rotagdo em alguns dos experimentos € superior as outras. Este fato ndo pode ser
entendido como a Transformada em questao ndo possuindo invaridncia a rotagao
pois ele ndo ¢ comum a todos experimentos e, além disso, os erros relativos a
rotacdo nos casos comentados ainda ¢ extremamente inferior ao erro em se

comparar as diferentes formas geométricas.

Erro de Correlacado para Fourier Mellin do tipo
2 Circulo
1,00E-03
9,00E-04 — —
8,00E-04 S =
7,00E-04 S =
6,00E-04 S =
5,00E-04 S =
4,00E-04 s =
3,00E-04 S =
2,00E-04 | —
1,00E-04 +———  |—— I: —— —— |» I: ——
0,00E+00 T T T T L T T T T T T T T
.\é?(\?} ;5»& :@{?o \fo‘;o o«‘:?o <& f"eo & &‘\&} <& o &’0&’ «9\)\0
o A 3 N & & & & P K
<& Q NG & «&0 & <8 /\@0 o) <
& &

Figura 7-44: Erro de Correlagdo para Fourier Mellin do tipo 2 — Circulo
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Distancia para Fourier Mellin do tipo 2 - Circulo

3,50E+10

3,00E+10

2,50E+10

2,00E+10

1,50E+10

1,00E+10

5,00E+09 -

0,00E+00 -

Figura 7-45: Distancia para Fourier Mellin do tipo 2 — Circulo

Erro de Correlagao para Fourier Mellin do tipo
2
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9,00E-04
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5,00E-04

4,00E-04
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2,00E-04

1,00E-04

0,00E+00 -

Figura 7-46: Erro de Correlagdo para Fourier Mellin do tipo 2 — Tridngulo
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Distancia para Fourier Mellin do tipo 2 - Triangulo

2,00E+10

1,80E+10

1,60E+10

1,40E+10

1,20E+10

1,00E+10

8,00E+09

6,00E+09

4,00E+09

2,00E+09

0,00E+00 -

Figura 7-47: Distancia para Fourier Mellin do tipo 2 — Tridangulo

Erro de Correlacado para Fourier Mellin do tipo
2 Quadrado

2,00E-03

1,80E-03

1,60E-03
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1,20E-03

1,00E-03

8,00E-04

6,00E-04

4,00E-04

2,00E-04

0,00E+00 -

Figura 7-48: Erro de Correlagéo para Fourier Mellin do tipo 1 — Quadrado
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Erro de Correlacado para Fourier Mellin do tipo
2 Quadrado
2,00E-03
1,80E-03 —
1,60E-03 0
1,40E-03 —
1,20E-03 —
1,00E-03 —
8,00E-04 S =
6,00E-04 S =
4,00E-04 —
2,00E-04 S =
0,00E+00 - ; ; ; : :
& N 2° 20 2 < o & © ©
(\Q‘(\ Q/ép O@Q (@\’Z’Q & ,f’e 6\((’ 2 &‘o\e c}"oo ~'fz>°<$)
o <& & ® ' /\&o &S < <&
Figura 7-49: Distancia para Fourier Mellin do tipo 2 — Quadrado
7.2.6.

Conclusdes gerais sobre as comparacdes entre Transformadas

Pode-se verificar visualmente nos experimentos mostrados na se¢do 7.1 que
ao se trabalhar com fun¢des ndo continuas, como imagens, as Transformadas
estudadas apresentam resultados compativeis com as invaridncias esperadas e
verificadas matematicamente para o dominio continuo.

Porém, pequenas variagdes em resultados que deveriam ser idénticos no
dominio continuo foram visualisadas ao se trabalhar no dominio discreto. Estas
variagOes sao consequentes nao somente do fato das imagens serem quantizadas
mas também pelo fato de que algumas transformagdes (tal como escala) sdo feitas
utilizando técnicas de aproximagdo como interpolagdo. Estas pequenas variagdes
observadas mostram que algumas Transformadas possuem grande sensibilidade a
determinadas modificagdes na imagem.

Verificou-se ser adequado utilizar as transformacdes propostas e a
implementagdo desenvolvida para se comparar imagens que parassaram pelas
variagOes estudadas, sendo que cada uma das transformadas ¢ mais adequada para

algumas destas variacoes.
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Por fim, cabe ressaltar que o uso de correlagdo € superior ao uso de
distancias euclidianas para se fazer a avaliagdo das comparagdes, pois o segundo
método demostrou ndo ter conseguido fazer comparagdes de modo correto para

alguns experimentos.

7.3.
Navegacdo utilizando transformacdes invariaveis — Andlise de
Window Growing

Foram realizados diversos experimentos para se avaliar a aplicacdo de
Window Growing de modo a se encontrar uma imagem distante como uma sub-
janela de uma imagem atual. Serdo apresentados aqui alguns exemplos que
caracterizam os resultados verificados. Estes exemplos tém como objetivo mostrar
a validade da técnica tanto quanto suas deficiéncias.

Os experimentos apresentados seguiram as seguintes etapas:

- O robo era posicionado em um local definido e uma imagem era
obtida;

- O robd se movimentava para trds em linha reta por uma distincia
determinada;

- O robd obtinha outra imagem:;

- O robd girava 20 vezes aproximadamente 0,5° e obtinha uma
imagem a cada direcao;

Para o conjunto de imagens obtidas se aplicou a comparagdo com a primeira
imagem através de Window Growing de modo a se analisar se a técnica conseguia
determinar a dire¢do correta em relagdo a imagem de referéncia e se conseguia
encontrar corretamente a sub-janela relacionada a imagem de referéncia.

A analise da sub-janela encontrada é apresentada com relagdo as imagens de
longe.

Um experimento realizado foi referente as imagens vistas na Figura 7-50.
Estas imagens apresentam diferentes visdes do rob6 de uma mesma cena: de
perto; de longe; de longe e em angulo de aproximadamente 10*

Pode-se perceber que nao hd uma centralizacdo correta da imagem a
distancia em relacdo a imagem proxima. Isto implica em dificuldades na aplicagdo
do Window Growing dado que a técnica assume que a camera do robé mantém

nivelamento ao longo da navegagdo. O que foi feito neste experimento foi deixar a
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camera um tanto deslocada para cima. Apesar disso, os resultados demonstraram a
capacidade do rob6 em determinar a dire¢cdo correta para muitas das variacdes da

técnica.

c)
Figura 7-50: Diferentes visdes do rob6: a) Préximo a parede; b) Afastado da parede; c)

Afastado e em angulo;

7.3.1.
Imagens de longe — Encontrando a sub-janela

Primeiro sdo apresentados os resultados relativos a janela de longe da Figura
7-51 a Figura 7-54.

Nas figuras apresentadas tem-se a mesma vista observada sendo processada
pelo algoritmo de Window Growing utilizando-se diferentes Transformadas e
comparagoes (por correlagdo e distancia euclidiana).

O enquadramento dado pelo quadrado vermelho representa a janela obtida
como aquela mais proxima da Figura 7-50 — a.

Na Figura 7-51 e na Figura 7-52 ¢ observado que os enquadramentos
encontrados correspodem, apesar de nao perfeitamente, a aproximagdes razoaveis
da vista procurada. Ja na Figura 7-53 e na Figura 7-54, os enquadramentos estao

visivelmente incorretos.
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E interessante de se perceber que os enquadramentos errados sao relativos a
comparagoes feitas utilizando-se distincia euclidiana que ja havia sido apontada

nos experimentos da secdo 7.2 como inferior a correlacdo, confirmando a

observagao.

Figura 7-51: Janela obtida por: Correlagéo, correlagdo da Mellin do tipo 2, correlacéo da
Mellin do tipo 2 e correlagéo da Fourier Mellin do tipo 1 e 2

Figura 7-52: Janela obtida por: Correlacdo Mellin do tipo 1
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Figura 7-53: Janela obtida por: Distancia da Fourier Mellin do tipo 2 e distancia da Mellin

do tipo 1

Figura 7-54: Janela obtida por: Distancia da Fourier Mellin do tipo 1 e distancia da Mellin

do tipo 2

Na proxima se¢do sera verificado quantitativamente os resultados do

algoritmo Window Growing para as varias imagens obtidas.

7.3.2.
Encontrando a diregdo correta

Serao vistos resultados utilizando-se correlagdo e distancia euclidiana como

funcdes de similaridade para as comparagdes;
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Tal como foi feito para os experimentos da se¢dao 7.2, os valores relativos a
correlacdo sdo do erro de correlacdo, desta forma o entendimento dos graficos
relativos a distancia e correlacdo seguem o mesmo padrao, quanto menor o valor,
melhor a comparagao.

Espera-se que os graficos mostrem menores valores para os angulos
proximos de 0 e maiores para dngulos superiores.

Uma série de testes foram feitos ao longo do projeto. Através destes a das
experiéncias a serem apresentadas pode-se verificar que os melhores resultados
foram obtidos com a Transformada de Fourier Mellin do tipo 1 e da do tipo 2.

A comparagdo por correlacdo vista na se¢do 7.3.2.1 também mostrou ser
bastante adequada.

Porém, as comparagdes globais utilizadas tém algumas limitacdes e sdo
extremamente sensiveis. As limitagdes encontradas sio:

- O método ndo funciona para imagens que possuam objetos a
diferentes distancias do robd e que impliquem em nenhuma imagem
centralizada ser parecida com a imagem de referéncia;

- Para o caso da camera ndo estar bem nivelada, a imagem de
referéncia pode ndo aparecer centralizada quando vista a distancia. O
meétodo € sensivel ao nivelamento da camera;

- O método ndo funciona caso ocorram oclusdes de areas na imagem;

- O método nao funciona caso aparecam informagdes visuais
diferentes das verificadas na imagem de referéncia dentro da area
centralizada que seria referente a imagem de referéncia quando o
robd esta a distancia;

Da Figura 7-55 a Figura 7-63 sdo apresentados os valores obtidos com
Window Growing em relagao aos angulos em que as imagens foram obtidas. Isto ¢
feito para os diversos métodos propostos no capitulo 2. Alguns comentarios aqui

descritos podem ser verificados nestes experimentos.

7.3.2.1.
Correlacao

O grafico da Figura 7-55 aponta menores erros de correlacao para angulos

proximos a 0, com o erro subindo ao se afastar do mesmo. Isto vai de acordo com
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o esperado e mostra que para este caso a correcado de direcao seria feita

corretamente.

Erro de Correlacéao

5,00E-01
4,50E-01 W/
4,00E-01

3,50E-01 /A/_
3,00E-01

2,50E-01 /

2,00E-01 f

1,50E-01

1,00E-01

5,00E-02

0,00E+00

o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95
Angulo

Figura 7-55: Erro de Correlagéo

E interessante verificar que o valor de erro sobe de modo quase que
constante ao se afastar da direcdo correta. Esta subida deixa de ser constante por
volta do 4ngulo 3.5° e, quanto maior o afastamento, menor a discrepancia do erro

de correlagdo medido entre um angulo e outro.

7.3.2.2.
Mellin do tipo 1

Ao verificar o grafico relativo a correlagdo (Figura 7-56), percebe-se que
realmente o erro medido € inferior para angulos préximos de 0, apesar de o menor
valor ndo estar exatamente em 0. Porém, quando o robd se afasta do angulo
correto, os resultados podem ndo mais seguir uma inclina¢do constante, dado que
as janelas encontradas através do algoritmo Window Growing podem estar
completamente erradas. O importante ¢ verificar que mesmo assim os melhores

resultados sdao proximos do angulo correto.
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Entretanto, o robd ndo encontra a direcdo corretamente com comparagdes

usando distancia euclidiana (Figura 7-57). Ao se utilizar a distancia euclidiana

para se fazer as comparagdes, o erro medido ndo ¢ inferior para an

de 0 nem cresce ao se afastar da posi¢ao correta.

gulos proximos

Mellin do tipo 1 - Erro de Correlacéao

7,00E-02

6,00E-02

. ﬂ\
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0,00E+00 T T T T T T T T T T T T T T T
o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 7,5
Angulo

8 85 9 95

Figura 7-56: Erro de Correlagdo para Mellin do tipo 1

Mellin do tipo 1 - Distancia
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Figura 7-57: Distancia para Mellin do tipo 1
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7.3.2.3.
Mellin do tipo 2

Os graficos relativos a transformada de Mellin do tipo 2 podem ser vistos na
Figura 7-58 e na Figura 7-59.

O uso da Transformada de Mellin do tipo 2 apresentou resultado similar a
Transformada de Mellin do tipo 1, pois o erro de correlagdo ¢ inferior para quando
proximo da dire¢do correta e o método usando comparagao usando distancia
euclidiana falha em apontar a direcdo correta do robd. Porém, o crescimento do
erro ao se afastar da posi¢do correta ¢ mais perceptivo para a Transformada de
Mellin do tipo 1.

Novamente pode-se verificar que a partir de determinada direcdo, o
crescimento deixa de ser constante. Isto acontece pelo motivo ja citado de que a
partir de determinado momento, o algoritmo Window Growing nao deve mais

encontrar a janela correta.

Mellin do tipo 2 - Erro de Correlacéao
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o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95
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Figura 7-58: Erro de Correlacdo para Mellin do tipo 2
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Mellin do tipo 2 - Distancia
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Figura 7-59: Distancia para Mellin do tipo 2

7.3.2.4.
Fourier Mellin do tipo 1

Para o caso especifico deste experimento realizado com a Transformada de
Fourier Mellin do tipo 1, a curva associada a comparagdo feita com distancia
euclidiana (Figura 7-61) se mostra bastante adequada ao comportamento esperado
e ja discutido (erro menor para quando proximo da direcdo correta e crescendo
quando se distancia desta). Entretanto, este caso ¢ uma excessdo dado que o uso
de distancia euclidiana ndo costuma apresentar sucesso normalmente.

Para o uso de comparacao por correlagdo (Figura 7-60), novamente foram
obtido menores erros quando préximo a dire¢do correta, com erro crescendo ao se
afastar da mesma, até o momento em que a janela obtida por Window Growing
deixa de estar correta.

Pode-se verificar que as janelas obtidas por Window Growing costumam
estar corretas para uma gama maior de dire¢des quando a Transformada de

Fourier Mellin do tipo 1 ¢ utilizada.
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Figura 7-60: Erro de Correlagéo para Fourier Mellin do tipo 1

2,44E+12

2,44E+12

2,43E+12

2,43E+12

2,42E+12

2,42E+12

2,41E+12

2,41E+12

2,40E+12

2,40E+12

2,39E+12

Fourier Mellin do tipo 1 - Distancia

o o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95
Angulo

Figura 7-61: Distancia para Fourier Mellin do tipo 1
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7.3.2.5.
Fourier Mellin do tipo 2

Este caso novamente apresenta uma excessao dado que a curva associada ao
uso de distancia euclidiana para as comparagdes (Figura 7-63) demonstra
comportamento esperado (erro menor para quando proximo da dire¢do correta e
crescendo quando se distancia desta).

A curva associada a comparagdes por correlacdo (Figura 7-62) também
demonstra o comportamento esperado dado que o erro cresce quando se afasta da
posicao correta.

Tal como com a Transformada de Fourier Mellin do tipo 1, as janelas
obtidas por Window Growing costumam estar corretas para uma gama maior de

diregoes.

Fourier Mellin do tipo 2 - Erro de Correlagéo
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Figura 7-62: Erro de Correlacdo para Fourier Mellin do tipo 2
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Fourier Mellin do tipo 2 - Distancia
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Figura 7-63: Distancia para Fourier Mellin do tipo 2

Ao longo dos experimentos feitos, constatou-se que os melhores resultados
sao verificados para os seguintes métodos experimentados:
- Correlacgao;
- Fourier Mellin do tipo 1;
- Fourier Mellin do tipo 2;
Os métodos foram apresentados em ordem crescente em relacdo ao nimero
de sucessos observados ao longo do desenvolvimento deste projeto. De um modo

geral estes 3 métodos apresentaram maior estabilidade para varios casos testados.

7.4.
SIFT

Descritores SIFT sdo usados para auxiliar a navegagdo e corrigir a direcao
do robdo em diversos momentos. Tém como finalidade encontrar pontos
caracteristicos entre diferentes visdes do robd, para perto e longe de um no, e para
diferentes angulos para um no.

A busca dos pontos foi feita seguindo:

- Extracdo dos descritores SIFT para 4 intervalos e 8 oitavas;
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- Aplicagdo da transformac¢do de Hough;
- Aplicagdo de RANSAC e matriz de pesos W;

Os parametros utilizadados seguiram os padrdes indicados ao longo do
presente trabalho.

De modo a testar a eficiéncia da aplicacdao dos descritores SIFT foram feitos
diversos experimentos em que o robd obtinha 3 imagens para diferentes visdes de
uma mesma cena e, entdo, estas imagens eram comparadas utilizando-se da
transformagdo SIFT. As visoes testadas foram:

- Em uma posic¢ao escolhida;

- Afastado desta posi¢do: O robd movia-se para trds por uma distancia
determinada;

- Na mesma posigdo afastada, o robd girava de aproximadamente 20°
e obtinha a ultima imagem;

Serdo apresentadas aqui alguns dos experimentos feitos. Os experimentos
apresentados tanto mostram em que situagdes a técnica se comporta melhor,
aquelas em que ndo foi possivel encontrar pontos em comum entre imagens e
aquelas em que foi possivel encontrar pontos em comum mas que o
enquadramento de uma imagem na outra aparenta estar incorreto apesar de nao
estar.

As imagens sdo apresentadas em pares da Figura 7-64 a Figura 7-87. O
primeiro par de cada experimento compara as imagens para perto e longe. O
segundo par compara as visdes de perto e de longe em angulo de 20 °. Em todas as
imagens sdo mostrados os pontos em comum entre elas e como fica o
enquadramento da imagem de perto quando transformado com a matriz T
encontrada.

As imagens utilizaram resolu¢do de 166 por 144 pixels.
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Figura 7-65: Viséo de perto e visédo de longe em angulo

Neste primeiro experimento pode-se verificar que os pontos encontrados
foram corretos.

Na Figura 7-64, o enquadramento seguiu pontos relacionados a objetos no
fundo da imagem e ndo a superficie da tela do computador porque a maioria dos
pontos encontrados sdo relativos a objetos do fundo. Perceba que o
enquadramento esta correto.

Figura 7-65 o enquadramento parece estranho porque alguns dos pontos
encontrados sdo relativos a tela do computador que estava mais proéxima do robo e
outros relativos ao fundo que estava mais longe. Perceba que objetos a diferentes
distancias do robd representam diferentes matrizes 7 por conta das diferentes

perspectivas associadas aos mesmos.
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Figura 7-67: Visao de perto e visédo de longe em angulo

A Figura 7-66 obteve os pontos corretamente, com pequeno erro. O
enquadramento segue o fundo e s6 ndo foi melhor porque o nimero de pontos
encontrados foi pequeno e, portanto, qualquer erro pequeno implica em uma
matriz de transformacdo 7 ndo muito exata.

A Figura 7-67 apresentou alguns pontos corretos e outros niao. O

enquadramento nao ficou correto.

7.,-.':“

Figura 7-68: Visdo de perto e visdo de longe
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Figura 7-69: Visao de perto e visédo de longe em angulo

As duas figuras apresentadas aqui obtiveram bons resultados por dois
motivos. Um deles é que as imagens possuiam grande quantidade de informagao e
um grande ntimero de descritores SIFT. O outro ¢ que todos os pontos eram

referentes a objetos a mesma distincia do robd.

e

i
L
I

Figura 7-71: Visdo de perto e visdo de longe em angulo

Este experimento ¢ interessante pois mostra que apesar de haver oclusdo nas
duas figuras apresentadas, como os descritores sdao locais, o resultado ¢ correto.

Todos os pontos encontrados foram de acordo, tal como o enquadramento.
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Figura 7-72: Viséo de perto e viséo de longe

Figura 7-73: Viséo de perto e visédo de longe em angulo

Este exemplo mostra visdes muito diferentes porque quando de longe, a
imagem obtida ¢ muito distante da imagem de perto. Existem poucos elementos
que facilitassem encontrar pontos em comum. Além de tudo, a resolugdo das
imagens ¢ muito baixa, provavelmente o método funcionaria para resolugdes

maiores.

Figura 7-74: Visao de perto e viséo de longe
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Figura 7-75: Visdo de perto e visdo de longe em angulo

As imagens foram obtidas a grandes distancias se for levado em
consideragdo a resolugdo utilizada nas imagens. Deste modo, alguns pontos sdo

encontrados corretamente, mas a maioria nao ¢ a técnica falha.

Figura 7-77: Visdo de perto e visdo de longe em angulo

Este também ¢ um bom exemplo, e um exemplo facil para se aplicar a
técnica, porque todos os elementos observados estdo a uma mesma distancia do

robd.
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Figura 7-79: Visdo de perto e viséo de longe em angulo

Este ¢ mais um exemplo em que a distancia dos objetos observados variou
muito e a técnica ndo encontrou os pontos corretamente. Imagens com maior

resolugdo resolveriam este problema.

Figura 7-80: Viséo de perto e viséo de longe
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Figura 7-81: Viséo de perto e visédo de longe em angulo

Este ¢ um exemplo interessante porque mostra objetos a diferentes
distancias do robd sendo observados. Mesmo assim, todos os pontos encontrados
em comum foram relativos a regides hi uma mesma distincia do robd. E
interessante notar que quando este tipo de coisa acontece, o procedimento de
transformagao Hough faz com que pontos que estdo a uma mesma distincia sejam
escolhidos. Normalmente, aquela distancia que apresenta o maior niimero de

pontos ¢ privilegiada.

Figura 7-83: Visao de perto e viséo de longe em angulo
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Apesar da técnica nao ter sido eficaz para as imagens acima, quando se
trabalhou com distdncias um pouco menores nas imagens abaixo o procedimento

funcionou muito bem (exceto para a Figura 7-85).

Figura 7-86: Visdo de perto e viséo de longe
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Figura 7-87: Visao de perto e viséo de longe em angulo

Como ja observado, o procedimento funcionou muito bem em 3 destas

ultimas 4 figuras (a excegdo ¢ a Figura 7-85).

Pode-se concluir dos resultados observados:

7.5.

A técnica SIFT consegue encontrar dentro de algumas limitagdes
vistas pontos em comum entre imagens, mesmo quando as seguintes
condicdes sdo apresentadas: mudangas em escala, rotagcdo, posicdo e
pequenas mudangas na perspectiva e iluminacao;

Imagens obtidas a distancias superiores a aproximadamente 3
metros, para as quais os objetos sofriam grandes variacdes de escala,
podiam ndo ter seus pontos corretamente correlacionados. Este
problema poderia ser resolvido trabalhando-se com resolugdes
superiores a utilizada;

Os enquadramentos calculados sdo aproximagdes melhores dos que
as encontradas utilizando-se a técnica de Window Growing e podem
ser utilizados em operacdes de navegacdo, como serd visto em

experimento na se¢do 7.7;

Encontrando pontos de controle para montar imagens panoramicas

Ao longo do projeto também foram feitos diversos outros experimentos de

modo a se chegar a uma boa implementacdo da geracdo de panoramicas. Os testes

aqui apresentados tem como finalidade mostrar os resultados da aplicagdo das

técnicas apresentadas no presente documento e para tal cobre somente uma

parcela dos experimentos realizados.
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7.5.1.
Buscando pontos correlatos entre duas imagens

Para se avaliar a deteccao e casamento dos pontos de controle por correlagao
cruzada e as técnicas propostas no presente trabalho, aplicou-se a busca por
pontos em comum em uma seqiiéncia de 20 imagens obtidas pelo robo cobrindo
uma éarea de 360° do laboratorio em que os experimentos foram feitos. Foram
estudados:

- Limiar de correlagdo utilizado para se eliminar pontos
incorretos;

- Tamanho de blocos utilizados para se fazer a procura;

- Eliminagao de pontos por amostragem;

- Aplicacdo de RANSAC e ajuste de matriz de pesos W;

- Descarte de pontos inconsistentes por ma correlacao;

Foram feitos dois tipos de experimentos. No primeiro deles avaliou-se o
nimero de pontos corretos encontrados entre as duas primeiras imagens da
seqliéncia obtida pelo robo. O segundo tipo de experimento foi a avaliagdo do erro
médio para os pontos encontrados para as 20 imagens da seqiiéncia. O erro médio
para cada par de imagens foi calculado como apresentado na secdo 4.4.

Os resultados serdo apresentados de acordo com o seguinte padrao:

- Tabela com resultados: Esta tabela apresenta os seguintes campos:

- Numero total de pontos: Numero de pontos encontrados em
comum entre a primeira e a segunda imagem da seqiiéncia de
20 imagens;

- Pontos corretos: Numero de pontos encontrados corretamente
para essas duas primeiras imagens;

- Percentual de pontos corretos: Calculado a partir dos valores
relativos aos dois topicos anteriores;

- Erro médio: Calculado para os pontos encontrados entre os
pares consecutivos da seqiiéncia de 20 imagens utilizadas;

- Numero de pontos em média: A média do nimero de pontos
encontrados para os pares consecutivos da seqiiéncia de 20
imagens;

- Qrafico do percentual de pontos corretos encontrados:;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados

- QGrafico do erro médio encontrado;

Feito para as duas primeiras imagens da seqiiéncia;
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Figuras apresentando o casamento de pontos entre duas imagens:

- Um experimento de geragdo de panoramica (geracdo de mosaico

avaliadas;

automatica) dentro dos parametros e técnicas que estdo sendo

Cabe ressaltar que as imagens panoramicas geradas ndo sdo corretas para

quase todos os experimentos devido ao fato de que as técnicas utilizadas para

eliminagdo de pontos incorretos que estdo sendo avaliadas devem ser utilizadas

em conjunto para que tudo funcione perfeitamente.

Os resultados s3o apresentados da Figura 7-88 a Figura 7-112 e da Tabela
7-4 a Tabela 7-8.

7.5.1.1.

Eliminacédo por limiar de correlacdo — blocos 16 x 16

Caracteristicas do experimento:

Tabela 7-4: Eliminagé&o por limiar de correlagdo — blocos 16 x 16

Transformacao Procrustes;

O tamanho dos blocos utilizados foi de 16 por 16;

NUmero Percentual NUimero de
Limiar de | total de Pontos Ptos. Erro pontos em
correlacdo | pontos Corretos | Corretos médio média
0 93 26 27 ,96% 5,23E+01 | 92,89
0,6 72 26 36,11% 5,01E+01 | 84,32
0,65 72 26 36,11% 5,00E+01 | 83,63
0,7 72 26 36,11% 4,98E+01 | 82,00
0,75 71 25 35,21% 4,91E+01 | 78,53
0,8 67 24 35,82% 4,78E+01 | 72,05
0,85 62 24 38,71% 4,55E+01 | 64,42
0,9 55 24 43,64% 4,05E+01 | 51,53
0,95 43 20 46,51% 3,29E+01 | 34,37
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Percentual de Pontos Corretos - Blocos 16 x 16
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25,00%

20,00%

15,00%

10,00%

5,00%

0,00%
0 0,6 0,65 0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95

Limiar de correlagéo

Figura 7-88: Percentual de pontos corretos para blocos 16 por 16

Erro médio - Blocos 16 x 16

6,00E+01

5,00E+01

4,00E+01

3,00E+01

2,00E+01

1,00E+01

0,00E+00

0] 0,6 0,65 0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95

Limiar de Correlacédo

Figura 7-89: Erro médio para blocos 16 por 16
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Neste e na maioria dos experimentos apresentados ¢ verificado o
comportamento da deteccdo de pontos em comum com relagdo ao limiar de
correlacdo utilizado para se eliminar pontos inconsistentes.

E interessante perceber que o percentual de pontos corretos ¢ o erro médio
melhoram quando se cresce este limiar. Porém, para o caso do limiar ser muito
alto, isto pode acabar atrapalhando pois o niimero de pontos em comum entre as
imagens pode cair demais.

No exemplo presente, como nenhuma outra técnica foi utilizada para se
eliminar pontos mal casados, o numero médio de pontos encontrado ainda foi

aceitavel.

‘“l x X X X
|
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Figura 7-91: Pontos encontrados com limiar de correlagéo igual a 0,95

A partir das imagens que apresentam os pontos encontrados (Figura 7-90 e
Figura 7-91), ¢ visivel que o nimero de pontos corretos para um limiar de
correlacdo superior ¢ maior. Também pode-se ver que esta técnica encontra um
numero grande de pontos, sendo que muitos incorretos.

Na gera¢do da imagem panoramica automatica (Figura 7-93), nenhuma das

imagens foram alinhadas corretamente.
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Figura 7-92: Geracdo de mosaico automatica para limiar de correlagéo igual a 0,90

7.5.1.2.
Eliminacéo por limiar de correlagdo — blocos 32 x 32

Caracteristicas do experimento:
- O tamanho dos blocos utilizados foi de 32 por 32;

- Transformacao Procrustes;

Tabela 7-5: Eliminag&o por limiar de correlagdo para blocos 32 por 32

NUumero Percentual Nimero de
Limiar de | total de Pontos Ptos. Erro pontos em
correlacédo | pontos Corretos | Corretos médio média
0 14 8 57,14% 4,36E+01 | 16,32
0,6 14 8 57,14% 3,95E+01 | 14,32
0,65 13 8 61,54% 3,81E+01 | 13,74
0,7 13 8 61,54% 3,52E+01 | 12,32
0,75 13 8 61,54% 3,12E+01 | 11,58
0,8 12 8 66,67% 2,88E+01 | 10,42
0,85 10 8 80,00% 2,15E+01 | 8,95
0,9 7 7 100, 00% 1,59E+01 | 6,89
0,95 6 6 100, 00% -———— 4,11

Nao foi possivel calcular o valor do erro médio para o limiar de correlagdo
igual a 0.95 porque houve imagens que ndo apresentaram pontos em comum.
Devido a este fato deve ser observado que o grafico apresentado na Figura 7-93

ndo possui a tltima coluna.
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Limiar de Correlacédo
Figura 7-93: Percentual de pontos corretos para blocos 32 por 32
Erro médio - Blocos 32 x 32
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Figura 7-94: Erro médio para blocos 32 por 32
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Blocos maiores facilitam o casamento correto de pontos através de
correlagdo. As desvantagens em se trabalhar com blocos maiores estd em que o
custo computacional ¢ maior e que o numero de pontos avaliados ¢ menor.

No caso apresentado, quando com limiar igual a 0.95, chegou a acontecer de
nenhum ponto ser encontrado em comum entre as imagens. Neste caso nao ¢
possivel se montar a imagem panoramica.

Numero pequeno de pontos resultantes leva a algumas desvantagens que

serdo comentadas mais adiante.

Figura 7-96: Pontos encontrados com limiar de correlagéo igual a 0,95

A partir das imagens que apresentam os pontos encontrados (Figura 7-95 e
Figura 7-96), pode-se ver que esta técnica encontra um numero menor de pontos
como ja observado nos graficos comentados.

Na panoramica gerada (Figura 7-97) pode-se perceber que as duas primeiras

imagens foram alinhadas corretamente.
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Figura 7-97: Geracdo de mosaico automética para limiar de correlagéo igual a 0,90

7.5.1.3.

Eliminacao por amostragem

Tabela 7-6 - Eliminacdo por amostragem

Numero Percentual de Numero de

Limiar de | total de Pontos Pontos Erro Pontos em

correlacgédo | pontos Corretos | Corretos médio Média
9,07E-

0 6 6 100,00% 02 5,95
3,21E-

0,6 3 3 100,00% 14 5,63
3,21E-

0,65 3 3 100,00% 14 5,63
3,21E-

0,7 3 3 100,00% 14 5,63
3,02E-

0,75 3 3 100,00% 14 5,42
1,95E-

0,8 3 3 100,00% 02 5,58
3,42E-

0,85 3 3 100,00% 14 5,21
2,58E-

0,9 2 2 100,00% 02 5,37
5,87E-

0,95 2 2 100,00% 02 4,79

Nao ha porque apresentar o grafico do percentual de pontos corretos devido

ao fato de que este foi de 100% para todos os limiares de correlagio. E

interessante perceber que isto ocorre devido ao fato de que a eliminacdo por

amostragem descarta a maioria dos pontos, sobrando muito poucos como pode ser
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visto nos campos de pontos corretos € numero de pontos em média da tabela

acima.
Erro médio - Eliminagdo por amostragem
Blocos 16 x 16

1,00E-01

9,00E-02 +—

8,00E-02 +—

7,00E-02 +——

6,00E-02 +—

5,00E-02 +— —
4,00E-02 +—— —
3,00E-02 +— —
2,00E-02 +— —— —
1,00E-02 +— /1 —
0,00E+00

(o] 0,6 0,65 0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95
Limiar de Correlacao

Figura 7-98: Erro médio para elimina¢do por amostragem

A técnica de eliminacdo por amostragem deve ter seus resultados avaliados
de modo particular. A primeira vista esta técnica aparenta ser muito boa dado que
os erros médios encontrados foram despreziveis e o percentual de pontos corretos
foi de 100%.

Primeiramente ¢ bom se lembrar que o erro médio ndo ¢ um espelho de se
os pontos encontrados estdo corretos ou ndao e sim uma medida de o qudo de
acordo com a matriz de transformagao calculada estdo os pontos encontrados.

Acontece que ¢ propriedade da técnica eliminar pontos que fujam da
transformagdo 7 predominante e ter como resultado um nimero muito pequeno de
pontos (como pode ser verificado) para os quais o erro de se aplicar a
transformagao calculada ¢ minimo. Como o erro médio sé ¢ calculado para os
pontos ndo eliminados, este serd muito baixo independente de se os pontos foram
realmente casados corretamente.

No experimento apresentado, todos os pontos encontrados, para todas as

imagens, foram corretos. Porém, ¢ possivel que a técnica ndo funcione em
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algumas situacdes. Neste caso, a técnica tem como desvantagem que se algum
ponto for encontrado incorretamente, provavelmente todos os pontos serao.

A eliminagdo por amostragem foi a técnica mais testada ao longo do projeto
e em raras situacoes se mostrou deficiente.

Para os casos em que a eliminagdo por amostragem nao resulta em bons
resultados, ha a possibilidade de se fazer a combinacdo dos outros métodos

apresentados.

s

Figura 7-100: Pontos encontrados com limiar de correlacéo igual a 0,95

Pode-se ver nas imagens que apresentam os pontos encontrados (Figura
7-99 e Figura 7-100) que a técnica encontrou todos os pontos corretamente.
Também ¢ visto que o niumero de pontos encontrados € pequeno, podendo chegar
a somente 2 pontos para o limiar de correlagdo mais alto como visto na Figura
7-100

A imagem panoramica gerada (Figura 7-101) neste experimento apresenta

todas as vistas alinhadas corretamente.
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Figura 7-101: Geracao de mosaico automatica para limiar de correlagdo igual a 0,90

7.5.1.4.

Eliminagcéo por RANSAC e matriz de pesos W

Tabela 7-7: Eliminacdo por RANSAC e matriz de pesos W

Percentual de Erro
Pontos médio -
Namero Corretos - RANSAC - | Nimero de

Limiar de | total de Pontos RANSAC - Blocos pontos em
correlacgédo | pontos Corretos | Blocos 16 x 16 |16 x 16 | média
0 50 26 52,00% 3,50E+01 | 76,47
0,6 50 26 52,00% 2,40E+01 | 61,95
0,65 50 26 52,00% 2,37E+01 | 61,42
0,7 50 26 52,00% 2,11E+01 | 58,42
0,75 49 25 51,02% 1,73E+01 | 52,95
0,8 48 24 50, 00% 9,87E+00 | 45,16
0,85 46 24 52,17% 7,51E+00 | 41,05
0,9 41 24 58,54% 5,54E+00 | 34,47
0,95 29 20 68,97% 4,30E+00 | 23,63

Percentual de Pontos Corretos - RANSAC
Blocos 16 x 16

80,00%

70,00%

60,00%

50,00% -
40,00% -
30,00% A
20,00% A
10,00% -
0,00% - T T T T T T T T
0 0,6 0,65 0,7 0,85 0,9 0,95

0,75 0,8
Limiar de Correlacédo

Figura 7-102: Percentual de pontos corretos para RANSAC e matriz de pesos W
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Erro médio - RANSAC - Blocos 16 x 16

4,00E+01

3,50E+01

3,00E+01

2,50E+01

2,00E+01 +— 1 1

1,50E+01 +—  +— ——  ——

1,00E+01 +—— 1 1 1 1

5,00E+00 +— +— +——— L L L L L

0,00E+00
0 0,6 0,65 0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95

Limiar de Correlacao

Figura 7-103: Erro médio para RANSAC e matriz de pesos W

O uso de RANSAC e do ajuste da matriz de pesos W demonstrou melhorar
substancialmente os resultados sem ter como contrapartida a queda elevada do
numero de pontos em comum.

O uso desta técnicas deve ser combinado com outras de modo que seja mais
eficiente do que visto nos resultados aqui presentes. Sabe-se que RANSAC nio ¢
extremamente eficaz quando o nimero de pontos errados antes do seu uso é muito
maior que o nimero de pontos corretos, o que € o caso em questao.

Virias panoramicas foram experimentadas combinando-se RANSAC com
as outras técnicas avaliadas ao longo do projeto levando a resultados similares aos
apresentados para a eliminagdo por amostragem.

A vantagem em se combinar RANSAC com outras técnicas em relagao a
eliminac¢do por amostragem estd em se conseguir um maior nimero de pontos em
comum entre as imagens. Portanto, enquanto o uso da técnica eliminagdo por
amostragem pode resultar em uma panoramica mau formada devido a poucos
pontos incorretos, 0 mesmo nao acontece para o uso de RANSAC em combinagao

com outras técnicas.
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Figura 7-106: Geracao de mosaico automéatica para limiar de correlacdo igual a 0,90

Perceba que utilizando RANSAC e ajuste da matriz W, mesmo quando a
combinagdo de imagens ndo ¢ perfeita, a técnica ndo leva a combinagdes
completamente equivocadas. Isto ¢ de grande interesse e traz maior estabilidade
para a gera¢ao de panoramicas.

Quando a elimina¢do por amostragem ndo funciona, ela gera panoramicas

que nao podem ser utilizadas por serem completamente erradas.
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7.5.1.5.

Eliminacdo por ma correlacao

Tabela 7-8: Eliminagdo por ma correlagao

228

Numero Percentual Numero de
total de Pontos de Pontos | Erro pontos em
p B pontos Corretos | Corretos médio média
0,95 | 10,00% | 28 19 67,86% 4,61E+01 | 52,47
0,95 | 20,00% | 32 19 59,38% 4,79E+01 | 60,95
0,95 | 30,00% | 36 19 52,78% 4,81E+01 | 65,37
0,95 | 40,00% | 40 22 55,00% 4,84E+01 | 68,21
0,9 |10,00% | 17 12 70,59% 3,97E+01 | 31,26
0,9 |20,00% | 18 13 72,22% 4,49E+01 | 42,00
0,9 | 30,00% | 22 13 59,09% 4,60E+01 | 47,11
0,9 |40,00% | 23 14 60,87% 4,65E+01 | 50,79
0,8 |10,00% | 6 6 100,00% 1,28E+01 | 10,74
0,8 |20,00% |9 9 100,00% 2,37E+01 | 15,79
0,8 |30,00% |9 9 100, 00% 3,15E+01 | 20,16
0,8 |40,00% | 12 9 75,00% 3,70E+01 | 24,16
0,7 |10,00% | 2 2 100,00% —— 3,21
0,7 |20,00% | 4 4 100, 00% 1,00E+01 | 6,00
0,7 |30,00% |4 4 100,00% 1,05E+01 | 6,95
0,7 |40,00% |5 5 100,00% 1,38E+01 | 8,79
Percentual de Pontos Corretos - Ma Correlacado
Blocos 16 x 16
120,00% ‘ ‘ ‘ ‘
p=0,8 p=0,7
100,00% e
p=0,95 =0,9
80,00% —
60,00% - — = = = B
40,00% - — = B H
20,00% + = = F = K
0,00% -
oo oo oo oo olo ol° ol° ol° ol° ol° ol° ol° ol° ol° oo oo
& o5 55 ¢ PR P IS I N
K]

Figura 7-107: Percentual de pontos corretos para a técnica de eliminacdo por ma

correlacao
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Legenda de cores para Figura 7-107:

Figura 7-110: Pontos encontrados com p =0,8 e f =10%

Azul: p=0,95;
Laranja: p=0,9;

Amarelo: p=10,8;
Azul: p=0,7;

229
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Figura 7-112: Geracdo de mosaico automatica para limiar de correlagéo iguala p =0,9 e
B =30%

Este procedimento proposto demonstrou ser uma boa técnica para eliminar
pontos mal correlacionados. Quanto menor o valor de p € menor o percentual de
B, mais pontos serdo eliminados e melhor sera o resultado. Porém, como em todas
as técnicas apresentadas deve se tomar o cuidado de ndo se eliminar pontos em
excesso.

Percebe-se que mesmo para o maior valor de p e o maior percentual de
utilizados, os resultados ja sdo muito superiores do que quando a técnica ndo ¢
utilizada. Com p e B adequados, consegue-se eliminar grande parte dos pontos
incorretos sem eliminar muitos pontos corretos.

O uso desta técnica com RANSAC e ajuste da matriz de pesos ¢ bastante

adequado para a geragdo de panoramicas para o presente projeto.
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7.6.
Segmentacdo da imagem por Quadtree baseada em entropia

A imagem da Figura 7-113 foi utilizada para se fazer um estudo das
possibilidades encontradas ao se aplicar a segmentagdo por Quadtree baseada em

entropia. Esta imagem possui resolucdo de 512 por 512 pixels.

Figura 7-113: Figura Airplane

Foram feitos 240 testes de modo a se estudar:
- Meétodos padrao, Open-Close e Close-Open;
- Limiares do valor de entropia para se fazer a divisdo quadtree;
- Tamanho de raios r utilizados para operagdes de abertura e
fechamento;
- Tamanho minimo de regides aceitas;
- Pré-aplicacdo de filtros do tipo mediana;
- Pré-aplicagdo de filtro de média de formato radial de raio r’ sobre a

imagem;

Dos 240 testes foram escolhidos aqueles que apresentam resultados mais

relevantes e que melhor caracterizam as observagdes verificadas.

7.6.1
Diferentes métodos

As imagens apresentadas na Figura 7-114 foram feitas com os seguintes

acertos:
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- Figura 7-114 a: Método padrao; Pré-processada com filtro de média
radial de raio r’ igual a 4; Limiar do valor de entropia para a divisao
quadtree igual a 4;

- Figura 7-114 b: Método Open-Close; Pré-processada com filtro de
média radial de raio r’ igual a 4; Limiar do valor de entropia para a
divisdo quadtree igual a 4; Raio r utilizado para operagdes de
abertura e fechamento igual a 5;

- Figura 7-114 c¢: Método Close-Open; Pré-processada com filtro de
média radial de raio r’ igual a 4; Limiar do valor de entropia para a
divisdo quadtree igual a 5; Raio r utilizado para operacdes de

abertura e fechamento igual a 5;

c)
Figura 7-114: Diferentes métodos utilizados. a) Método padréo; b) Método Open-Close;

¢) Método Close-Open;

Ao longo dos experimentos a serem apresentados, mais resultados relativos
aos diferentes métodos serdao apresentados e comparados. As figuras apresentadas
nesta secdo tém como objetivo ilustrar de um modo geral como se comportam os

diferentes métodos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados 233

Pode-se dizer sobre os trés métodos em linhas gerais:

- O método padrio faz o agrupamento de regides quadradas
diretamente vizinhas. Nao ¢ muito eficaz em agrupar regides
proximas podendo resultar em uma série de regides de tamanho
pequeno;

- O método Open-Close ¢ eficaz em agrupar regides proximas tal
como em descartar regides pequenas e esparsas. Como resultado
costuma-se ter regides bem definidas representativas de areas
detalhadas na imagem. O método Open-Close ¢ o que se mostrou
mais adequado dentro do presente trabalho;

- O método Close-Open gera conglomerados em torno de centrdides.
Nao costuma gerar regides bem definidas em relacdo a detalhes na
imagem mas sim blocos que representam o centro de regides de
interesse. Apesar de eficaz em encontrar centroides, ndo segmenta

bem areas com grande quantidade de detalhes;

7.6.1.1.
Variando o limiar do valor de entropia para divisdo quadtree

A Figura 7-115 apresenta como se comporta a divisdo quadtree quando se
varia o limiar do valor de entropia minimo utilizado para se uma célula sera ou
ndo sub-dividida. Os valores utilizados foram de 6.5, 6, 5 ¢ 4. E interessante

verificar que a imagem usada possui entropia igual a aproximadamente 6.7.
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C) d)
Figura 7-115: Diferentes limiares do valor de entropia para divisdo quadtree. a) Limiar

igual a 6.5; b) Limiar igual a 6; ¢) Limiar igual a 5; d) Limiar igual a 4;

Pode-se verificar que quanto menor o limiar do valor de entropia, mais a
imagem sera sub-dividida e, portanto, mais detalhes sdo encontrados. A escolha
do limiar utilizado ¢ portanto muito importante pois define a quantidade de
informagdo desejada que se procura para detalhes da imagem.

O reflexo do limiar do valor de entropia para a divisdo quadtree para a
segmentacao em diferentes regides através dos diferentes métodos € apresentado a

seguir.
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7.6.1.2.
Método Padrao

As imagens apresentadas nestes testes (Figura 7-116) foram pré-processadas
com filtro de média radial de raio »’ igual a 2.

Pode-se verificar que quando o resultado do quadtree sdo regides muito
pequenas e estas ndo sdo diretamente vizinhas, pode acontecer como no caso d em
que o método ndo consegue agrupar corretamente as regides e acaba gerando um

numero muito grande de regides extremamente pequenas.

T

1
el )
Figura 7-116: Diferentes limiares do valor de entropia para método padrdo. a) Limiar

igual a 6.5; b) Limiar igual a 6; c) Limiar igual a 5; d) Limiar igual a 4;

Por outro lado, quando se trabalha com limiar do valor de entropia muito
alto, proximo ao da entropia da imagem, o niumero de regides geradas pode ser

muito pequeno e o resultado final pode ndo representar bem regides de interesse.
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7.6.1.3.
Método Open-Close

As imagens da Figura 7-117 foram pré-processadas com filtro de média
radial de raio »’ igual a 4 e tiveram raio r utilizado para operagdes de abertura e

fechamento igual a 5.

c)

Figura 7-117: Diferentes limiares do valor de entropia para método Open-Close. a) Limiar

igual a 6.5; b) Limiar igual a 6; c) Limiar igual a 5; d) Limiar igual a 4;

Como com o método padrdo, limiares do valor de entropia muito altos
fazem com que a imagem ndo seja muito dividida e o nivel de detalhes encontrado
acaba sendo baixo.

Pode-se perceber nas figuras @ e b que as regides resultantes nao
representam muito bem as areas de interesse. J& nas figuras ¢ e d o nivel de

detalhes é maior.
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De um modo geral, o que acontece ¢ que quanto menor o limiar, mais a
imagem ¢ dividida e regides menores sdo encontradas para entdo o método open-

close agrupa-las como visto.

7.6.1.4.
Método Close-Open

As imagens da Figura 7-118 foram pré-processadas com filtro de média

radial de raio »’ igual a 4 e tiveram raio » utilizado para operacdes de abertura e

fechamento igual a 5.

c) d)
Figura 7-118: Diferentes limiares do valor de entropia para método Close-Open. a) Limiar

igual a 6.5; b) Limiar igual a 6; c) Limiar igual a 5; d) Limiar igual a 4;

Regides muito pequenas costumam desaparecer quando se usa o método

Close-Open. Isto pode ser verificado nas imagens apresentadas. A imagem d


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados 238

caracteriza bem este problema dado que ndo sobrou nenhuma regido apos os
procedimentos morfoldgicos de fechamento e abertura.

Este método gerou diversas imagens sem nenhuma regido ao longo das
experiéncias feitas, portanto, deve se trabalhar com o mesmo com o cuidado de

nao se eliminar todas as regides apds sua aplicagao.

7.6.2.
Tamanho de raios r utilizados para operacfes de abertura e
fechamento

Método Open-Close
As imagens da Figura 7-119 foram pré-processadas com filtro de média
radial de raio r’ igual a 4 e o limiar do valor de entropia para divisdo de quadtree

utilizado foi de entropia igual a 4.

c)
Figura 7-119: Diferentes raios nas operacdes de abertura e fechamento do método

Open- Close. a) Raio igual a 5; b) Raio igual a 7; ¢) Raio igual a 10

Pode-se verificar que regides proximas tendem a se agrupar quando se

aumenta o raio r’ utilizado. Isto ¢ de interesse em muitos casos de modo a se
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evitar que o resultado final obtido apresente um nimero excessivo de regides
proximas.

Ao mesmo tempo, quando se cresce o tamanho de r’, regides isoladas
tendem a ser descartadas.

Valores muito grandes de ' tém a desvantagem de unir areas que nao

possuam qualquer continuidade real.

Meétodo Close-Open
As imagens da Figura 7-120 foram pré-processadas com filtro de média
radial de raio r’ igual a 4 e o limiar do valor de entropia para divisao de quadtree

utilizado foi de entropia igual a 6.

c)
Figura 7-120: Diferentes raios nas operac¢des de abertura e fechamento do método

Close-Open. a) Raio igual a 5; b) Raio igual a 7; ¢) Raio igual a 10;

Para valores altos de raio r, pode acontecer do numero de regides cair até
zero. Isto ocorreu em muitos experimentos, principalmente aqueles com limiar de
entropia mais baixo ao contrario do método padrdo. Baixos limiares de entropia

significam regides pequenas para serem processadas pelas operagdes de
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fechamento e posterior abertura, podendo ser descartadas logo na operagdo de

fechamento.

7.6.3.
Aplicando filtro de média radial

A aplicacdo de filtro foi experimentada para diferentes raios r’ para o
método padrao.
As imagens da Figura 7-121 utilizaram limiar do valor de entropia para

divisdo de quadtree de 5.

Figura 7-121: Diferentes raios para filtro de média. a) Sem filtro; b) Raio igual a 2; c) Raio

igual a 4; d) Raio igual a 8;

Apesar das diferengas apresentadas nas figuras terem sido pequenas,

percebeu-se ao longo do desenvolvimento do projeto que era interessante se
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trabalhar com alguma filtragem das imagens de modo a se eliminar ruidos que

poderiam resultar em sub-divisdes indesejadas.

7.6.4.
Tamanho minimo de regides aceitas

Um ultimo processamento ¢ feito sobre as regides de modo a descartar
regides de tamanho desprezivel

As imagens da Figura 7-122 foram pré-processadas com filtro de média
radial de raio »’ igual a 4, tiveram raio r utilizado para operagdes de abertura e
fechamento igual a 5 e usaram limiar do valor de entropia para divisdo quadtree

de entropia igual a 4.

c) d)
Figura 7-122: Diferentes tamanhos de regides minimos. a) Sem restricdo; b) Minimo de
1000 pixels; ¢) Minimo de 2000 pixels; d) Minimo de 3000 pixels
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A eliminagao de regides muito pequenas ¢ de grande interesse de modo a se
descartar detalhes isolados e pequenos.
Outra possibilidade trabalhada, ¢ de se escolher um numero » das maiores

regides obtidas para se seguir a exploragao.

7.6.5.
Aplicando Quadtree em panoramicas

Para imagens panoramicas, a primeira divisao feita da imagem ¢ pela
metade verticalmente e em n janelas horizontais de tamanho préximo ao tamanho
da janela horizontal. Portanto, a primeira divisdo ndo seria um quadtree mas sim
um ntree. A partir de entdo as divisdes sdo em quatro janelas. Isto foi feito para se
obter resultados mais coerentes. Se a imagem panoramica fosse dividida
inicialmente em quatro, isto resultaria em janelas retangulares extremamente
largas. As janelas terdo tamanho aproximadamente quadrado com o procedimento
adotado.

As imagens apresentadas da Figura 7-123 a Figura 7-125 sdo relativos a
aplicacdo da divisdo quadtree em uma imagem panoramica. A Figura 7-123
apresenta a panoramica inteira com as regides coloridas sobrepostas. Em Figura
7-124 e Figura 7-125 pode-se ver a mesma panoramica porém dividida em duas
imagens para melhor visualizagdo. A configuracgao utilizada foi:

- Me¢étodo quadtree;

- Filtro de média de raio 4;

- Raio para operagdes morfologicas igual a 10;

- Limiar do valor de entropia na divisdo igual a 90% da
entropia total da imagem,;

- Somente as 5 maiores regides foram escolhidas;

Figura 7-123: Imagem panoramica inteira com regides sobrepostas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados 243

{T |
\-/iP

Figura 7-125: Metade direita da panoramica

A mesma configuragdo com raio para operagdes morfologicas igual a 20, foi
aplicada na panoramica gerando o resultado verificado na Figura 7-126. Como
feito anteriormente, sao apresentadas imagens relativas a se¢do esquerda e direita
da panoramica, na Figura 7-127 e na Figura 7-128Figura 7-34, para facilitar o

entendimento do resultado.

.-1\.“!‘ 1

Figura 7-126: Imagem panoramica inteira com regides sobrepostas

e W [

Figura 7-128: Metade direita da panoramica
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Por ultimo ¢ apresentado o mesmo experimento com raio igual a 3 da Figura

7-129 a Figura 7-131.

Figura 7-131: Metade direita da panoramica

Pode-se perceber que para o raio maior, diferentes regides formaram um
mesmo aglomerado. E importante ressaltar que os mesmos pardmetros levam a
resultados diferentes em imagens com diferentes caracteristicas. O valor do raio
utilizado nas operagdes morfologicas €, portanto, muito importante pois pode
levar a um numero grande de regides muito pequenas, tal como a uma regido
muito grande que ocupe toda a panoramica. O ajuste automatico deste valor ¢
portanto de interesse para futuros projetos.

Para os 3 experimentos pode-se verificar que aquelas regides com mais
detalhes na imagem foram selecionadas através da segmentagcdo por quadtree

demonstrando a validade da técnica.

7.7.
Navegacdo para NO6s Conhecidos e Desconhecidos utilizando-se de
Visual Tracking e Transformacéo SIFT

Ao longo do projeto, a navegagdo por Visual Tracking e com auxilio de
descritores SIFT foi amplamente testada através de diversas configuracdes e

diferentes implementagdes. Este experimento aqui apresentado tem como objetivo
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ilustrar de um modo genérico a implementacdo aqui proposta e mostrar sua
eficiéncia mostrando de um modo geral os métodos de navegacido propostos com
auxilio de descritores SIFT.

O experimento aqui descrito ¢ de uma navegagao feita com o robo para um
lugar ja visto. Neste experimento, o robd foi colocado sobre uma mesa no
laboratorio e uma imagem foi obtida. Entdo, o rob6 foi movido para tras e girado.
A partir desta nova posi¢do o robd navegou em dire¢do a posicdo inicial como
descrito na se¢do 6.6.2. Este experimento ¢ interessante por abordar diferentes
etapas discutidas ao longo desta dissertagao:

- SIFT: O primeiro passo do experimento ¢ comparar a visao do robé com a
visdo de referéncia para que o mesmo possa encontrar pontos em comum
entre as duas;

- Visual Tracking: A estratégia de Visual Tracking proposta na se¢cdo 6.4 ¢
investigada aqui quando utilizada para guiar a navegacao do robo;

- Navegacdo para nés desconhecidos: A navegagdo para nds desconhecidos
¢ feita como neste experimento. A Unica diferenca estd em que a imagem
de referéncia utilizada aqui ndo foi extraida de uma vista panoramica.
Neste experimento também nao foi estabelecida uma condi¢do de parada
para que se pudesse fazer uma avaliagdo ao longo da navegagdo e apds o
robo ter passado pela posicao de referéncia;

- Navegacdo para ndés novos: A navegacdo para ndOs novos nao sera
abordada em um experimento isolado dado que no presente experimento

as etapas que compdem a navegacao para nds novos ja sao abordadas;

Como ja foi comentado, no experimento o robd navegou de um ponto dado
para uma posi¢do onde havia obtido uma imagem. A Figura 7-132 mostra a
esquerda a imagem que foi utilizada como referéncia e a direita a imagem na

posi¢do em que o robd comegou a navegagao.
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Figura 7-132: Diferentes visdes do robd

A navegacao do experimento constituiu de 31 iteragdes e de um percurso de
aproximadamente 70 cm ao todo. Para cada iteragdo o robd realizava um pequeno
movimento de corre¢do de sua posi¢cdo. A posi¢do do robd mais proxima da
posicdo de referéncia foi encontrada na iteracdo 18. A partir de entdo o robo
continua corrigindo sua direcdo, porém, se afasta da posi¢do de destino.

Lembre que o sistema experimental ER1 impde limitagdes a movimentagdo
do robd. Ao mesmo tempo, o processamento do algoritmo pelo programa Matlab
¢ lento fazendo com que o tempo entre iteragdes tenha sido aproximadamente o
tempo da conclusdo dos menores movimentos permitidos pelo ER1.

O experimento sera apresentado em 3 secoes:

- 7.7.1 - SIFT: Mostra o resultado da busca por pontos em comum
entre as duas imagens utilizando-se de descritores SIFT;

- 7.7.2 — Visual Tracking: Apresenta algumas da imagens vistas ao
longo da navegagao com pontos de referéncia e ponto chave;

- 7.7.3 — Condigao de parada: Discussdo sobre a condi¢do de parada e
uma breve validagdo do uso de Fourier Mellin para se comparar

imagens;

7.7.1.
SIFT

A configuragdo utilizada para encontrar os pontos em comum através do
método SIFT foi:
- 4 Oitavas;

- 1 Intervalo;
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- Limiar de contraste igual a 0,03;

- Limiar de curvatura igual a 10,0;

- Aplicagdo da transformag¢do de Hough, RANSAC e
matriz de pesos W com pardmetros seguindo os padrdes

indicados ao longo do presente trabalho;

A Figura 7-133 apresenta os pontos em comum entre as duas vistas do robo.
A esquerda estd a imagem que foi utilizada como referéncia e a direita a imagem

na posi¢do em que o robd comegou a navegacao.

Figura 7-133: Pontos encontrados em comum

E valido ressaltar que o niimero de pontos encontrados em comum entre as
vistas ¢ de grande importancia para o bom funcionamento do Visual Tracking.
Dos pontos encontrados ¢ que serdo escolhidos os pontos de referéncia. Quanto
maior o numero de pontos de referéncia, melhor a eficiéncia do Visual Tracking.

Caso o numero de pontos encontrados em comum seja muito pequeno, a
navegacdo pode-se dar de modo deficiente. Portanto, propde-se que ndo se
trabalhe com nos a distancias muito grandes ou, se for o caso, que sejam utilizadas
imagens com maior resolugdo. Foi visto no experimento da secdo 7.4 que o
método SIFT empregado pode ndo encontrar muitos pontos em comum entre duas

imagens.
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7.7.2.
Visual Tracking

O Visual Tracking foi feito utilizando-se a seguinte configuracao:
- Tamanho da janela do modelo: Sx/ = Syl = 16;
- Tamanho da janela de busca: Sx2 = Sy2 = 42;
- Limiar de correlacdo o igual a 0,8;
- pigual a0,95;
- Piguala0,1;
- Nao trabalhou-se com Hough, RANSAC e matriz de
pesos W;

Da Figura 7-134 a Figura 7-141 sdao observadas as imagens obtidas pelo
roboé ao longo das iteragdes 1, 5, 10, 15, 18, 20, 25 e 30 do algoritmo de
navegacdo. As cruzes vermelhas representam os pontos de referéncia, o circulo
azul representa o ponto chave que ¢ usado para corrigir a direcdo do robd e o
quadrado azul representa o enquadramento da imagem de referéncia na imagem
atual. Este enquadramento tera suas extremidades usadas para se computar a
distdncia entre estas e as extremidades da imagem como sera visto na se¢do

seguinte.

Figura 7-134: Iteracédo 1
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Figura 7-135: Iteracéo 5

Figura 7-136: Iteracéo 10
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Figura 7-138: Iteracéo 18
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Figura 7-140: lteracéo 25
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Figura 7-141: lteracédo 30

Através das imagens pode-se ver que o robd conseguia corrigir os erros de
direcdo e encontrar de maneira consistente o ponto chave através das varias
imagens. A idéia de se usar diversos pontos de referéncia para se calcular o ponto
chave estd em conseguir manter esta estabilidade para o ponto chave dado que
pequenos erros em se encontrar os pontos de referéncia ndo afetam muito a
posicao encontrada do ponto chave.

Ao longo do projeto verificou-se que quanto maior o numero de pontos de
referéncia, maior a estabilidade em encontrar o ponto chave em uma imagem
observada pelo robo. Também ¢ interessante se ter muitos pontos de referéncia
pois estes podem ser descartados ao longo do tempo caso ndo estejam sendo mais
encontrados de forma consistente.

Neste experimento nao se utilizou Hough, RANSAC e matriz de pesos . O
uso destas técnicas melhora muito a eficiéncia do método quando pontos de
referéncia sdo encontrados erroneamente. Entretanto, o uso destas técnicas implica

em maior custo computacional.
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7.7.3.
Condicao de parada

Na secdo 6.6.2 descreve-se o uso de diferentes possibilidades de condi¢dao
de parada para o rob06 quando este navega para um lugar conhecido. Foram
apresentadas 3 possibilidades principais para condi¢des de parada:

- Observando a correlagdo entre a imagem observada e a imagem de
referéncia;

- Observando a comparacdo através de transformacdes invaridveis entre a
imagem observada e a de referéncia;

- Verificando a distdncia média entre as extremidades da imagem e as
extremidades do enquadramento da imagem de referéncia na imagem
atual;

Tanto a distancia média quanto a comparagdo por transformacdes
invariaveis sdo investigadas aqui.

A Figura 7-142 apresenta a distancia média entre as extremidades do
enquadramento da imagem de referéncia e as extremidades da imagem atual para
todas as iteracdoes feitas. Esta distancia média ¢ chamada de erro das
extremidades. Na figura, a cruz vermelha indica o melhor valor obtido, o que se
deu na iteragao 18.

Nao s6 neste experimento como ao longo do projeto, percebeu-se que esta
distancia média para as extremidades representa um bom indicador do momento
de parada do robd. No experimento em questdo pode-se verificar que o melhor

valor encontrado coincidiu com a melhor posi¢ao do robo.
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Figura 7-142: Erro médio das extremidades

Por fim, para cada imagem obtida pelo robd, foi feita uma comparacdo da
mesma com a imagem de referéncia através de Fourier Mellin do tipo 1 de modo a
validar novamente o uso desta transforma¢do em comparagoes.

A Transformada de Mellin foi feita com a seguinte configuragao:

- Au=Av=0.1;
- Variaveis u e v variando de 1 a 100: Resultado com resolugdo de 100
por 100;

A Figura 7-143 apresenta o erro da comparacao para cada iteragdo. Pode-se
verificar que os melhores valores sdo encontrados proximos da iteracao 18, que ¢
a iteragdo na qual o robd obteve a melhor posi¢do. Entretanto, o melhor valor de
comparagdo ¢ o da iteragdo 16 (marcado pela cruz vermelha). Isto mostra que a
comparacao Fourier Mellin apresentou um bom indicativo do momento de parada
do robd, tal como se mostrou uma boa comparacdo entre as imagens, apesar de

ndo ser perfeita.
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Figura 7-143: Erro de comparacéao do tipo Fourier Mellin

Ao longo do projeto percebeu-se em experimentos do género que as
comparagoes baseadas nas transformacdes de Fourier Mellin do tipo 1 € 2 podem
ser utilizadas para auxiliar a parada do robd e sdo comparagdes superiores a

correlacdo simples entre duas imagens.

7.8.
Refinando o modelo utilizando Algoritmos Genéticos

Para testar o desempenho do Algoritmo Genético, este foi empregado na
adicdo de adjacéncias para dois grafos diferentes, um de 10 nos, outro de 25 nos,
denominados respectivamente de grafo Espiral e grafo Robo (ver Figura 7-144 ¢
Figura 7-146). Para alguns dos testes, o desempenho do A.G. ¢ comparado ao
desempenho de uma busca aleatéria. Foram realizados alguns testes para
encontrar-se a melhor combinacdo de pardmetros para o A.G. e sdo apresentados
aqui testes realizados com a seguinte configuragao:

- Populagdo de 100 individuos;
- 1de 90 individuos;

- Crossover em 80% ;

- Mutacao em 5% ;

- Normalizagdo entre 0 e 100;
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Também foram feitos 2 testes com os mesmos grafos porém sem
adjacéncias (ver Figura 7-148), procurando-se adicionar o nimero minimo de
adjacéncias de maneira a cobrir todos os nos e encontrar o melhor resultado.

Devido ao fato do processamento do A.G. ser lento, principalmente para um
numero de nos elevado, os resultados apresentados sdo relativos a somente um
teste para cada experimento, € ndo a uma média relativa a varios experimentos. Os
testes apresentados foram escolhidos dentre varios testes realizados por sua maior

relevancia quanto a discussao dos resultados obtidos.

7.8.1.
Grafo “Espiral”

O primeiro grafo a ser apresentado possui 10 nés e tem o formato de uma espiral. A
Figura 7-144 e a

Figura 7-145 apresentam respectivamente os melhores resultados obtidos
para algumas adig¢des de adjacéncias e graficos comparativos da evolucdo do A.G.
e busca aleatoria. Perceba que o nimero de geragdes varia de acordo com as

experiéncias devido ao fato de algumas levarem mais tempo para convergirem.
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Figura 7-144: (a) Grafo Espiral sem adicdo de adjacéncias, (b) Adi¢do de 3 adjacéncias
pelo A.G e busca aleatdria, (c) Adicdo de 5 adjacéncias pelo A.G, (d) Adicdo de 5
adjacéncias pela busca aleatéria, (e) Adicdo de 7 adjacéncias pelo A.G, (f) Adi¢édo de 7
adjacéncias pela busca aleat6ria, (g) Adicdo de 10 adjacéncias pelo A.G, h) Adicdo de
10 adjacéncias pela busca aleat6ria
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Figura 7-145: Aptidao dos melhores individuos x Gerag@es para grafo Espiral - (a) Adigéo
de 3 adjacéncias, (b) Adicdo de 5 adjacéncias, (c) Adicdo de 7 adjacéncias, (d) Adicéo
de 10 adjacéncias. OBS: As curvas em rosas sao referentes a busca aleatéria e as

curvas azuis sao referentes ao A.G.

Pode-se verificar que o A.G. apresenta bons resultados para grafos com

pequeno niimero de nds em poucas geragdes. A superioridade do A.G. em relagao

a busca aleatoria se mostra mais claramente com um niimero maior de adjacéncias

acrescentadas ao grafo. Isto se deve ao fato de que quando o espago de busca ¢é

maior, a busca aleatoria ¢ lenta e pouco eficaz. Para a adigdo de poucas

adjacéncias, ndo ¢ verificada grande diferenga entre o A.G. e a busca aleatoria.
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Para os testes efetuados com adicoes de até 7 adjacéncias, o A.G.

demonstrou encontrar solugdes Otimas. Para a adicdo de 10 adjacéncias, o

resultado encontrado ¢ sub-6timo. Isto acontece, entre outros possiveis motivos,

pois foi percebido ao acompanhar os cromossomos criados, que os melhores

individuos tendiam a se repetir ao longo das geragdes, levando a uma

convergéncia precipitada do algoritmo para configuracdes sub-Otimas. Para

resolver tal problema ficam propostas algumas técnicas:

Trabalhar com representagdes do problema onde diferentes cromossomos
ndo representam o mesmo resultado;

Trabalhar com Steady State sem duplicados. Na implementacao feita, o
uso de Steady State leva a um grande nimero de individuos replicados,
fazendo com que ndo exista grande variacdo nas populagdes criadas, o que
leva a convergéncia do algoritmo;

Interpolar os parametros do A.G. A interpolacdo dos parametros permite
que quando o algoritmo estiver convergindo para um resultado sub-6timo,
se diversifique a populagdo, seja aumentando a probabilidade de mutagdo
do algoritmo, seja diminuindo a pressdo seletiva sobre os melhores
individuos;

Incluir novos operadores ao A.G. que permitam seu melhor desempenho e
possibilitem uma diversificagdo da popula¢do de forma mais eficaz. Um
possivel operador ¢ o de mutacdo por adjacéncias ja apresentado em 3.2
Operadores Utilizados;.

Rodar o algoritmo algumas vezes, semeando as novas populacdes com os

melhores individuos dos experimentos anteriores;

7.8.2.
Grafo “Rob6”

Este

O segundo grafo apresentado possui 25 nos e tem o formato de uma arvore.

grafo ¢ uma possibilidade de modelo retornado por um robo apods a

exploragdo do ambiente e por isso foi denominado Robo. Resultados na Figura

7-146 e na Figura 7-147.
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Figura 7-146: (a) Grafo Robd sem adicdo de adjacéncias, (b) Adicdo de 1 adjacéncia
pelo A.G e busca aleatéria, (c) Adicdo de 3 adjacéncias pelo A.G, (d) Adicdo de 3
adjacéncias pela busca aleatoria, () Adicdo de 5 adjacéncias pelo A.G, (f) Adicdo de 5
adjacéncias pela busca aleatéria, (g) Adicdo de 10 adjacéncias pelo A.G, h) Adicdo de
10 adjacéncias pela busca aleatoria.
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Figura 7-147: Aptiddo dos melhores individuos x Geragdes para grafo Robo - (a) Adicéo

de 1 adjacéncia, (b) Adicédo de 3

adjacéncias, (c) Adicdo de 5 adjacéncias, (d) Adicdo de

10 adjacéncias. OBS: As curvas em rosa sao referentes a busca aleatéria e as curvas

azuis sao referentes ao A.G.

Novamente pode-se perceber que o Algoritmo Genético retornou bons

resultados. Como para o grafo Espiral, com o aumento do nimero de adjacéncias

acrescentadas, e conseqiiente

obtidos ndo sdo mais O6timos.

mente, o aumento do cromossomo, os resultados

Porém, para conseguir melhores resultados, podem

ser aplicadas as idéias propostas anteriormente.

Os comentarios relativos ao grafo Espiral se aplicam ao grafo Robo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410268/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0410268/CA

Experimentos e Resultados 261

7.8.3.
Grafos sem arcos

Os resultado para o grafo sem arcos podem ser conferidos na Figura 7-148 e

na Figura 7-149.

Figura 7-148: (a) Grafo Espiral Sem Arcos sem adicao de adjacéncias, (b) Grafo Espiral
Sem Arcos com adicdo de 1 adjacéncia pelo A.G, (c) Grafo Espiral Sem Arcos com
adicdo de 1 adjacéncia pela busca aleat6ria, (d) Grafo Rob6 Sem Arcos sem adicao de
adjacéncias, (e) Grafo Rob6 Sem Arcos com adi¢ao de 1 adjacéncia pelo A.G.
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Figura 7-149: Aptidao dos melhores individuos x Geracdes - (a) Adi¢cdo de 9 adjacéncias
no grafo Espiral sem Arcos, (b) Adicdo de 24 adjacéncias no grafo Robd sem arcos.
OBS: As curvas rosas sao referentes a busca aleatéria e as curvas azuis séo referentes
ao A.G.
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Ao se utilizar o Algoritmo Genético como proposto, buscando resolver o
problema de escolher a melhor combinagdo para um numero minimo de
adjacéncias, dado um conjunto de nds, foi encontrada boa solugdo para o caso de
10 nds. Porém, o algoritmo ndo obteve boa evolucdo para o conjunto de 25 nds
testado. O mau resultado se deve ao fato da funcao de avaliagdo retornar 0 para
cromossomos que ndo representam solugdes possiveis, fazendo com que o
algoritmo demore em encontrar cromossomos viaveis € ndo possa desenvolver
melhores cromossomos até entdo. Para resolver este problema, fica proposto gerar
uma populagdo inicial de individuos que ja contenham cromossomos que
representem solugdes plausiveis, ou, seja alterada a fungdo de avaliacdo de modo

a conseguir avaliar estes cromossomos.
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Conclusodes e Trabalhos Futuros

A presente dissertacdo apresentou uma proposta de algoritmo para
exploracdo e mapeamento completa para robds méveis na se¢ao 6.1. Ao longo da
dissertagdo os componentes deste algoritmos foram descritos e investigados. O
capitulo 7 mostrou alguns experimentos que ilustraram estes componentes, suas
capacidades e suas deficiéncias.

Ao longo do projeto, todos os métodos propostos foram implementados e
estudados para diversas configuragdes possiveis. Entretanto, ndo foi apresentado
aqui a integra¢do dos componentes propostos de modo a se fazer a exploracdo do
ambiente como proposto na se¢do 6.1. Esta integragdo fica como proposta para
um trabalho futuro.

Serdo apresentadas aqui conclusdes relativas aos experimentos vistos tal
como conclusdes gerais observadas ao longo do projeto. Este capitulo esta
dividido em sec¢des devido ao fato da presente dissertagdo apresentar uma série de
técnicas diferentes. Cada secdo apresenta as conclusdes relativas ao tdpico
especifico tal como propostas para trabalhos futuros. Por fim sdo apresentadas

conclusdes e propostas gerais sobre o presente trabalho.

8.1.
Transformacgdes Invariaveis

Nos experimentos apresentados na seg¢do 7.1 foi possivel verificar
visualmente que a implementacdo realizada gerou resultados dentro do dominio
discreto de imagens bitmap compativeis com as invaridncias esperadas e
verificadas matematicamente para o dominio continuo. Entretanto, algumas
pequenas variagdes foram visualisadas. Estas variagdes sdo consequentes da
aplicacdo ser feita no dominio continuo e do fato de que algumas transformagdes
(tal como escala) serem feitas sobre as imagens utilizando técnicas de

aproximacao como interpolagao.
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As pequenas variagdes encontradas mostraram que algumas Transformadas
possuem grande sensibilidade a determinadas variagdes na imagem.

Os experimentos apresentados mostraram que o uso das transformacgdes
propostas foi adequado para se fazer comparagdo entre imagens que sofreram
variagdes em escala, rotagdo e translagdo, sendo que cada uma das transformadas
¢ mais adequada para algumas destas variagdes.

Pode-se observar também que o uso de correlagdo ¢ superior ao uso de

distancias euclidianas para se fazer a avaliagdo das comparagdes.

8.2.
Window Growing

Nao s6 pelas experiéncias apresentadas, mas também pela série de testes que
foram feitos ao longo do projeto, pode-se perceber que os melhores resultados
foram verificados com o uso da Transformada de Fourier Mellin do tipo 1 e da do
tipo 2. O uso da comparagdo por correlagdo apds escala das imagens também
demonstrou resultados proximos aos obtidos com as transformagdes invariaveis.

Porém, as comparacdes globais utilizadas tém algumas limita¢des e sdo

extremamente sensiveis. As limitagdes encontradas sao:

O método ndo funciona para imagens que possuam objetos a
diferentes distancias do robo e que impliquem em nenhuma imagem
centralizada ser parecida com a imagem de referéncia;

- Para o caso da cadmera ndo estar bem nivelada, a imagem de
referéncia pode ndo aparecer centralizada quando vista a distancia. O
método € sensivel ao nivelamento da camera;

- O método ndo funciona caso ocorram oclusdes de areas na imagem;

- O método ndo funciona caso aparecam informacdes visuais
diferentes das verificadas na imagem de referéncia dentro da area
centralizada que seria referente a imagem de referéncia quando o
robo esta a distancia;

Portanto, devido as limitagdes apresentadas, o uso de comparacdes locais
utilizando o método SIFT mostrou ser uma opc¢do mais adequada dentro do

contexto do presente trabalho.
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A aplicagdo das comparagdes globais apresentadas para auxilio na
navegacdo foi desenvolvida e testada em um primeiro momento. Ao serem
observadas suas deficiéncias optou-se por trabalhar com a técnica SIFT que

demonstrou ser uma boa escolha.

8.3.
SIFT

Nao s6 dentro dos exemplos apresentados mas durante uma série de testes
feitos, a aplicacdo de descritores SIFT para se encontrar pontos em comum entre
imagens se mostrou extremamente eficaz e poderosa. Mesmo em casos onde
ocorre oclusdo, ou em casos em que se tem objetos a diferentes distancias dentro
da visao do robo, a técnica mostrou ndo ter encontrado grandes problemas, com
poucas excegoes.

As dificuldades encontradas foram em se trabalhar com imagens a grandes
distancias onde os objetos vistos variavam muito em escala. Este problema pode
ser facilmente resolvido trabalhando-se com resolugdes superiores ou entio
limitando os percursos entre nds durante o processo de exploracao.

Apesar da transformagdo SIFT ser adequada a uma série de aplicagdes,
exige alto custo computacional. Isto implica em ser necessario utiliza-la somente
em aplica¢des mais criticas e trabalhar com técnicas mais simples durante tarefas
que necessitam de processamento em tempo real (5 a 10 Hz nos experimentos

realizados).

8.4.
Panoramicas

Apesar de o algoritmo ndo garantir que as imagens sejam alinhadas
corretamente, isto s6 deve vir a ocorrer em imagens com baixa quantidade de
informagdo, sem elementos visuais que se distinguam do resto da imagem para
que possam ser utilizados ao se fazer o alinhamento. Outro possivel caso de
problemas de alinhamento é quando a area em comum entre as duas imagens ¢
muito pequena.

Um modo de garantir maior perfei¢do de alinhamento seria seguir alguma

outra estratégia de estimacdo de pardmetros que nao pela pseudoinversa. A
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estratégia obtida garante que a transformacao levara ao menor erro possivel para
os pontos de controle obtidos e tem como vantagem baixissimo tempo de
processamento. Existem estratégias diversas de estimacdo de parametros que
buscam minimizar o erro entre a imagem transformada e a imagem de referéncia.
Quando as duas imagens possuem muitos objetos com diferentes
profundidades, podem surgir imperfei¢cdes de alinhamento devido a paralaxe. Um

modo de corrigir estas imperfeigdes seria trabalhando com transformacdes locais.

8.5
Quadtree

Pode-se verificar que com o uso de parametros adequados, a segmentacao
realmente aponta areas com maior detalhamento na imagem, ou, com maior
quantidade de informacdo. A técnica demonstrou conseguir detectar regides com
maior quantidade de informag¢do nas imagens sendo viavel de ser usada dentro da
proposta do presente projeto. E interessante ressaltar que a escolha de regides com
maior quantidade de informagdo facilita a navegagdo do robo pois os métodos
utilizados ao longo da navegagdo dependem de areas com bastante informagado
para serem efetivos. Isto acontece tanto para o uso de features SIFT quanto para a
comparag¢do de transformagdes invariaveis.

Muitas vezes o numero de regides correspondentes a menor divisao
quadtree ¢ muito pequeno. Quando isto ocorre, independente do método
escolhido, os resultados ndo sdo muito bons e é de interesse utilizar também
outros tamanhos de divisdes quadtree que ndo somente o tamanho menor
encontrado.

Se forem usadas regides de segundo menor tamanho ou até mais, pode-se
conseguir resultados ainda melhores. Portanto ¢ aconselhavel que se faca uma
verificagdo do nuimero de regides minimas apds o quadtree de modo a se
determinar quantos niveis de tamanho para as regides ¢ interessante de se

trabalhar.
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8.6
Visual Tracking

O método apresentado, apesar de simples, consegue apresentar os seguintes
resultados dentro do sistema experimental utilizado:
- O robd consegue fazer o acompanhamento de pontos na tela desde
que sua posicdo nao seja alterada por fatores externos;
- Pequenas variagdes luminosas sdo compensadas pela técnica;
- O acompanhamento dos pontos observados ¢ correto ao longo da
movimentagdo executada pelo proprio robo;
- A técnica consegue lidar com oclusdes temporarias (alguns
segundos), mesmo que para toda a imagem;
Apesar de métodos mais complexos poderem ser usados, estes implicariam
em perda de eficiéncia (quanto a velocidade de processamento) e poderiam ndo

ser viaveis para o sistema usado.

8.7
Navegacdo auxiliada por Visual Tracking

Ao longo do projeto a navegacao auxiliada por Visual Tracking demonstrou
ser melhor que a navegacdo auxiliada por comparacdes baseadas em
transformagoes invariaveis nos devidos aspectos:

- Maior robustez quanto a variagdes na iluminagdo, no
posicionamento da camera (inclinacdes por exemplo), na
composicao das cenas observadas, entre outros;

- Maior robustez quanto a oclusdes temporarias na imagem. Isto
permitiria o uso dos algoritmos propostos em ambientes nao
estaticos;

- Melhor funcionamento de um modo geral. A navegacdo auxiliada
por comparagdes baseadas em transformagdes invaridveis possui
sérias restricoes que impossibilitam seu uso em determinadas
situacoes;

O uso de descritores SIFT mostrou ser extremamente adequado, permitindo
reencontrar os pontos de referéncia caso o robd por algum motivo nido tenha

pontos suficientes para se localizar e corrigir sua direcdo. A restrigao em trabalhar
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com descritores SIFT estd em limitar a distancia entre os nds para permitir que
pontos sejam encontrados entre as diferentes visdes do robo. Esta restrigao pode
ser balanceada escolhendo uma resolucdo para as imagens adequada a distancia
maxima entre os nos desejada.

Outra restricdo do uso de SIFT estd em seu custo computacional. Este
problema foi contornado quando ndo se trabalhou com SIFT ininterruptamente, ou
apenas somente em determinados momentos dos procedimentos propostos.

Quanto a estratégia de Visual Tracking proposta, pode-se dizer que esta se
mostrou adequada para as tarefas em questdo. A configuracido apresentada no
experimento visto mostrou-se bastante adequada. Mesmo assim ainda sao
propostas técnicas como Hough e RANSAC que possibilitariam melhora dos
resultados com a desvantagem de maior custo computacional. As ferramentas
utilizadas possibilitam configura¢des diversas de modo a adequar o Visual
Tracking as necessidades encontradas.

Por fim, cabe citar que um problema observado ¢ devido ao fato de que os
movimentos minimos do robd ER1 sdo grandes e de que o processamento no
programa Matlab ¢ relativamente lento, e portanto pode-se ter alguma
instabilidade na corre¢do da diregao.

Fica a sugestao de se trabalhar com outros métodos de navegacao auxiliados
por Visual Tracking, porém sem deixar de se utilizar descritores SIFT dado que

estes demonstraram ser uma boa adi¢ao aos métodos propostos.

8.8
Refinando o Modelo Criado Utilizando A.G.

O problema de adicionar novas adjacéncias a um grafo ¢ tratado através de
um Algoritmo Genético gerando bons resultados. Percebe-se que quanto maior o
nimero de nods, maior a dificuldade associada ao problema, e melhores os
resultados obtidos pelo Algoritmo Genético em relagdo a busca aleatéria. A
funcdo de avaliacdo utilizada permitiu ainda o uso do A.G. para tentar resolver o
problema de escolher a melhor combina¢do para um numero minimo de
adjacéncias. Porém, os resultados obtidos s6 foram bons para um numero pequeno

de nos. Para resolver o problema de um grande nimero de nds, seria necessario
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fazer modificagdes na fungdo de avaliagdo ou semear a populacdo inicial com
individuos validos.

Sdo propostas diversas sugestdes visando resultados ainda melhores, entre
elas:

- Uso de Steady State sem duplicados;

- Trabalhar com diversos experimentos, semeando novas populacdes com os
melhores individuos de populagdes anteriores;

- Interpolar os parametros do A.G.;

- Trabalhar com operadores diferentes dos utilizados;

Verificou-se a possibilidade da aplicagdo do método implementado ndo
somente na aplicagdo proposta em robdtica mas também no planejamento de

rodovias, rotas aéreas ou redes de computadores, como alguns exemplos.

8.9
Conclusdes e Propostas Gerais para Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou uma variedade de técnicas e possibilidades
para se fazer a exploracao e mapeamento de um ambiente como proposto na se¢ao
6.1. Como ja observado, ndo foi feita a integracdo das componentes estudadas e
desenvolvidas. Esta ¢ portanto a principal proposta para trabalhos futuros de um
modo geral.

As  componentes  desenvolvidas apresentaram  bons  resultados
individualmente demonstrando estarem preparadas para a integracdo em um
trabalho futuro.

Outra proposta que acrescentarda muito as implementacdes feitas & se
trabalhar com um sistema experimental mais adequado e menos limitado que o
utilizado.

A primeira caréncia do sistema experimental esta no robd utilizado. Como
apontado diversas vezes este possui uma série de limitagdes, dentre as quais:

- Movimento restrito a rotagdes e trajetérias em linha reta. Nao ¢
possivel acessar os motores do robd diretamente para se controlar as
velocidades individuais de cada roda. Portanto, ¢ impossivel

descrever trajetorias curvilineas.
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- Nao ha acesso direto as contagens referentes aos encoders de cada
roda. So6 ¢ possivel saber a posicao do robd através das coordenadas
(x,v). Deveria ser possivel aquisitar também a coordenada @ relativa
a diregdo do robd, porém descobriu-se que a API apresenta um
problema que ndo foi nem serd resolvido que impossibilita se
adquirir esta coordenada (informag¢ao dada pelo suporte da empresa
Evolution Robotics™).

- A resposta ao comando “move” apresenta discrepancias em relacao
as distancias percorridas ou giradas em relacdo as distancias pedidas.
Isto significa que € necessario estar checando a posicao do robo para
se corrigir possiveis erros. Porém, isto ndo & possivel de ser feito
quando o robd gira porque nao ¢ possivel se obter a coordenada de
giro do robd como ja discutido. Estes problemas ndo deveriam ser
esperados ja que o robd trabalha com motores de passo e encoders,
mas infelizmente acontecem.

- O acesso ao feedback do robo ¢ lento e complicado como ja descrito
anteriormente;

- A resposta aos comandos ndo ¢ imediata fazendo com que a

comunicagdo com o robd possa ser lenta em varios momentos;

Outra caréncia do sistema experimental estd na implementagao feita toda
em Matlab. Apesar deste ser um programa bastante adequado para experimentos e
prototipagem, trata-se de uma linguagem de programacao interpretada, ¢ portanto
¢ pouco eficiente em termos computacionais.
Novas etapas para o presente projeto que podem ser desenvolvidas em
trabalhos futuros sao:
- Uma segunda etapa no projeto envolvendo o refinamento do modelo
interno criado podendo trabalhar com técnicas de pré-processamento
de imagem e feature extraction sobre as imagens obtidas durante a
exploragdo;
- Uma terceira etapa abordaria a navegacdo do robd apds o
reconhecimento do ambiente ter sido feito. Isto seria feito
apresentando ao robd imagens de objetos ou lugares para o qual este

devera navegar. Neste momento, podem ser aplicadas técnicas de
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Redes Neurais e Feature Extraction entre outras ja citadas para
poder se fazer o reconhecimento das imagens apresentadas em seu
banco de imagens panoramicas ja criado. Apds a identifica¢do do no
que possui a imagem apresentada, o robd deve se auto-localizar e
percorrer os caminhos ja aprendidos até o n6 desejado;

- Adaptar o algoritmo proposto para ambientes nao estaticos;

- Explorar caracteristicas métricas do ambiente durante a exploracao;

- Adequar o presente projeto para ambientes nao planos;

- Estudar a interagdo da dinamica do robd dentro do algoritmo de

exploracao e navegagao proposto;
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