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Resumo

Navegacdo autonoma € um dos problemas fundamentais da ro-
béotica movel. Para um rob0 executar esta tarefa, é necessario
determinar a regido segura para a navegacao. Este trabalho pro-

poe um sistema de identificacdo de superficies navegdveis baseado em
visdo computacional utilizando redes neurais artificiais. Mais especifica-
mente, € realizado um estudo sobre a utilizacao de diferentes atributos de
imagem, como descritores estatisticos e elementos de espacos de cores,
para serem utilizados como entrada das redes neurais artificiais que tem
como tarefa a identificacdo de superficies navegaveis.

O sistema desenvolvido utiliza resultados de classificacdo de multi-
plas configuracdes de redes neurais artificiais, onde a principal diferenca
entre elas € o conjunto de atributos de imagem utilizados como entrada.
Essa combinagdo de diversas classificacdes foi realizada visando maior
robustez e melhor desempenho na identificagdo de vias em diferentes ce-
ndrios.
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Abstract

Autonomous navigation is a fundamental problem in mobile robotics. In
order to perform this task, a robot must identify the areas where it can na-
vigate safely. This dissertation proposes a navigable terrain identification
system based on computer vision and neural networks. More specifically,
it is presented a study of image attributes, such as statistical decriptors
and elements of different color spaces, that are used as neural neworks
inputs for the navigable surfaces identification.

The system developed combines the classification results of multiple
neural networks topologies with different image attributes. This combina-
tion of classification results allows for improved efficient and robustenes
in different scenarios.
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Introducao

Um dos principais objetivos da robética mével € o desenvolvimento de robds mdveis autdno-
mos que sejam capazes de interagir com um ambiente real, aprendendo e tomando decisdes
corretas para que suas tarefas sejam executadas com €xito, mesmo em ambientes dindmicos e

nao-estruturados.

Dentre as diversas aplicacdes de robos mdveis autdbnomos, destaca-se o reconhecimento de
locais inacessiveis a0 homem ou que representem risco a vida. Como exemplo, pode-se citar o
robo Sojourner (Figura 1.1(a)) da NASA que explora o planeta Marte (NASA, 2009), e o robd
Groundhog (Figura 1.1(b)) desenvolvido na Universidade Carnegie Mellon, que realiza explo-
racoes em minas abandonadas com possiveis gases toxicos e alto risco de desabamento (Thrun
et al., 2005). Além de robds terrestres, existem projetos que utilizam plataformas robdticas para
ambientes submarinos (Williams e Mahon, 2004) e aéreos (CarnegieMellon, 2010) (Stanford,
2010).

Dentre as linhas de pesquisa exploradas na robdtica mével, as funcdes relativas a mapea-
mento, localiza¢io e navegagdo tem grande importancia no desenvolvimento de rob6s mdéveis
autdbnomos. Normalmente essas capacidades basicas sdo utilizadas como pré-requisito para que
outras tarefas mais complexas possam ser executadas. Com relagdo a pesquisa em sistemas de
navegacao, grande parte dela foi direcionada para atuagdo dos rob6s em ambientes altamente es-
truturados como no interior de casas, onde o foco principal do algoritmo de controle é o desvio

de obstdculos. A navegacdo em ambientes externos, como vias publicas e terrenos desconhe-
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(a) Sojouner (b) Groundhog

Figura 1.1: Rob6s mdveis desenvolvidos para atuarem em ambientes inacessiveis a0 homem.

cidos, consiste em um problema muito mais complexo e vem recebendo grande atencdo nos
ultimos anos. Além do desvio de obstaculos, é necessario que o robo identifique a regido onde
pode navegar. A irregularidade do terreno e a dinimica do ambiente sdo alguns dos fatores que
tornam a navega¢do de um rob6 mais dificil nesses ambientes. Tais fatores exigem algoritmos
sofisticados que sdo capazes de interpretar os dados obtidos pelos sensores nas mais diferentes

situacdes que esse ambiente pode apresentar.

1.1 Motivacao

Uma aplicagdo direta da tecnologia de navegacao em ambientes externos € o desenvolvimento
de veiculos autbnomos inteligentes. Segundo a Associagdo Nacional de Transportes Publicos
(ANTP, 2010), os custos anuais com acidentes de transito sdo da ordem de R$ 28 bilhoes. Com
base na média entre os anos de 2003 e 2006, cerca de 34 mil pessoas morrem no transito brasi-
leiro por ano, além de algumas centenas de milhares que ficam feridos ou adquirem defici€ncias
fisicas tempordrias ou permanentes. Na cidade de Sao Paulo ocorre um acidente a cada 3,2 mi-
nutos. A cada 7 horas morre um pedestre atropelado (ANTP, 2010). Estima-se que a causa de
90% desses acidentes é erro humano, imprudéncia, distracdo do motorista, ou incapacidade do
mesmo em visualizar toda drea ao redor do veiculo. O desenvolvimento de veiculos autbnomos
podera contribuir na reducao desse nimero de acidentes no transito. De acordo com (ITARDA,
2010), grande parte dos acidentes € causada por falhas do motorista como mostra a Figura 1.2.

Essa reducio também contribuird na diminuicao de engarrafamentos nas grandes cidades.
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Causas de acidentes que resultaram
em morte ou ferimentos graves

e

Aumentando a percepgdo
com sistema de
reconhecimento de imagem

r—— —————— =
=

Tecnologia de percepgdo

+ Reconhecimento de Imagens
+ Radar de Banda milimétrica
resultaram em « Laser F& \

morte ou
ferimentas + Sonar

raves

Reducdo de Acidentes

Source: ITARDA report 2004

Figura 1.2: Estatisticas sobre causas de acidentes no Transito. Imagem adaptada de (ITARDA,
2010).

Outra motivacao para o desenvolvimento de um veiculo autdnomo € o aumento de melhoria
da mobilidade de portadores de necessidades especiais e de idosos. Segundo o IBGE (IBGE,
2009), no ano 2000, 11% da populagdo brasileira tinha mais de 55 anos. Em 2050, esse per-
centual atingird a cifra de 32,1%, aproximadamente 75 milhoes de pessoas. Dirigir em grandes
cidades e rodovias onde o ambiente é dindmico pode ser extremamente perigoso para pessoas
idosas, ja que existe uma relag@o entre idade e diminui¢do de reflexos. Por isso, a0 menor sinal
de limitagdo, uma pessoa ndo tem sua carteira de habilitacdo renovada. Essa falta de mobilidade
pode provocar isolamento e falta de socializagao do individuo, como também o surgimento de

depressao e outras doengas.

1.2 Objetivo

O objetivo dessa dissertagdo € o desenvolvimento de um sistema de identificacio de superficies
navegdveis baseado em visdo computacional. Em outras palavras, o sistema deve identificar
uma regido navegavel utilizando métodos de visao computacional e um método de inteligéncia
artificial (IA). Mais especificamente, o0 método de IA utilizado neste trabalho é um método de
aprendizado de maquina supervisionado conhecido por redes neurais artificiais. Esse sistema
pode ser incorporado a um sistema de navegacao de um robé mével, seja ele um carro ou uma

plataforma robdtica de menor porte.

Todo o trabalho deste projeto de mestrado faz parte de um projeto mais amplo que visa

o desenvolvimento de veiculos autdnomos inteligentes para ambientes externos. Este projeto
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estd em desenvolvimento no Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computagio (ICMC') e
consiste em uma parceria entre o INCT-SEC? (Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em
Sistemas Embarcados Criticos) - que dispde de um veiculo elétrico (Figura 1.3(a)) - € o projeto
SENA (Sistema Embarcado para Navegagcao Autonoma) da Escola de Engenharia de Sao Carlos
(EESC), que possui um veiculo doado pela FIAT para os testes experimentais (Figura 1.3(b)).

(a) Veiculo elétrico do ICMC (b) Veiculo do projeto SENA

Figura 1.3: Plataformas de testes da USP.

1.3 Estrutura da Dissertacao
Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: Descreve trabalhos relacionados que utilizam visdo computacional para rea-

lizar a navegacdo de robos.

e Capitulo 3: Apresenta todo o sistema de identificacdo de superficies navegaveis, desde o

pré-processamento de imagem até o uso de redes neurais artificiais.
e Capitulo 4: Descreve varios experimentos realizados e discute os resultados obtidos.

e Capitulo 5: Apresenta a conclusdo deste trabalho.

"http://www.icmc.usp.br
’http://www.inct-sec.org
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CAPITULO

2

Trabalhos Relacionados

Existem intimeros trabalhos de identificacao de superficies navegaveis na literatura. Trabalhos
que se baseiam em cor e textura (Tan et al., 2006) (Rasmussen, 2002) - que procuram regides
da imagem com a mesma caracteristica -, ou baseados em forma (Khalifa ez al., 2009) (Jung e
Kelber, 2005) - que procuram pelos limites da rua ou faixas de transito para detectar a forma
trapezoidal da rua dentro da imagem. Como o objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema
de identificacdo visual de superficies navegdveis em ambientes externos, essa dissertacao se
restringe a discutir projetos que também tiveram como foco o ambiente externo. Neste capitulo
foram demonstrados projetos que utilizaram visdo computacional para realizar a navegacdo ou

para identificar a superficie navegdvel.

De acordo com (Bonin-Font et al., 2008), a capacidade de navegar em ambientes externos
estruturados (e.g. ruas em ambientes urbanos) baseada em visdo pode ser chamada de Road Fol-
lowing. Sistemas de Road Following sdo sistemas com a habilidade de fazer um robd localizar
e trafegar por uma rua. Além de se manter na regido destinada a seu uso (rua), o sistema deve
também fazer com que o robo evite obsticulos. Os trabalhos apresentados a seguir sdo ou fazem
parte de sistemas de Road Following. Ao final deste capitulo, a Se¢do 2.6 traz um comentario

geral dos projetos desenvolvidos e como este trabalho se encaixa no cendrio apresentado.
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2.1 NAVLAB

Um dos primeiros e mais notdveis projetos de Road Following foi desenvolvido em 1988 por
(Thorpe et al., 1988). Hoje, este projeto encontra-se na sua décima primeira versdo. A Fi-
gura 2.1 mostra a primeira e a atual plataforma de desenvolvimento da Carnegie Mellon. Em
sua primeira versao, o sistema de navegacdo do NAVLAB possuia trés etapas: na primeira fase,
uma classificacdo de cor e textura era executada definindo-se uma distribuicdo gaussiana para
cada pixel do tipo road e non-road. Na segunda etapa, uma transformacio de Hough seguida
de um processo de votacao era aplicado nos pixeis do tipo road para se obter o ponto de fuga
e parametros de orientacdo. Por dltimo, os pixeis eram novamente classificados de acordo com
as bordas da rua. Essa nova classificacao era usada para criar os modelos utilizados na préxima

imagem, afim de manter o sistema adaptativo a mudancas das condicdes da rua.

it

(a) Navlab 1 (1987) (b) Navlab 11 (2010)

Figura 2.1: Plataformas de testes NAVLAB desde 1987 até 2010. As imagens mostram 2 dos
veiculos utilizados pelos pesquisadores da Carnegie Mellon ao longo dos dltimos
anos.

Posteriormente, a mesma plataforma - o NAVLAB -, foi utilizada no desenvolvimento de
outros sistemas como o SCARF, o UNSCARF e o ALVINN. O sistema SCARF (Supervised
Classification Applied to Road Following) (Crisman e Thorpe, 1993) identifica a rua calcu-
lando, para cada pixel, um valor de verossimilhanca que descreve sua correspondéncia com
as cores definidas como road e non-road. Esse sistema € rapido e robusto desde que ocorram
mudancas suaves no ambiente como por exemplo as variagdes de iluminacdo durante o dia.
O sistema UNSCARF (UNSupervised Classification Applied to Road Following) (Crisman e
Thorpe, 1991) € mais lento que o SCARF, mas prové bons resultados mesmo com mudangas
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dréasticas do ambiente. No UNSCARF nao existe a necessidade de cores definidas para road
e non-road, pois inicialmente vdrias classes sdo criadas, mas em poucas iteracdes, estas se as-
sociam formando duas classes principais. Ambos o0s sistemas foram desenvolvidos na mesma
época (Crisman e Thorpe, 1988) como sistemas de visdo de ambientes externos. A Figura 2.2(a)

e (b) mostra o diagrama de blocos desses sistemas.
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(Crisman e Thorpe, 1991)

imagem com
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(¢) Funcionamento da rede neu-
ral do Projeto ALVINN. Imagem
adaptado de (Pomerleau, 1996)

Figura 2.2: Diagramas de blocos dos projetos desenvolvidos sobre a plataforma NAVLAB.

O projeto ALVINN (Autonomous Land Vehicle in a Neural Network), desenvolvido por (Po-
merleau, 1996), utilizava redes neurais artificiais (RNA) e processamento de imagem para con-
duzir um veiculo de maneira autdnoma em diversos tipos de ambientes. Os pixeis das imagens
capturadas por uma camera montada na parte superior do veiculo alimentavam uma rede neural
do tipo backpropagation (Haykin, 1998), previamente treinada, que fornecia como resultado os
comandos que deveriam ser diretamente aplicados a dire¢do do veiculo. A Figura 2.2(c) mostra
seu funcionamento. De acordo com (Pomerleau, 1996), seu sistema pode processar 15 imagens
por segundo depois que a RNA estd treinada, entretanto para isso, € preciso uma redugdo da
resolucdo da imagem seja reduzida para 30 x 32 pixeis. Além disso, € necessdrio que exista
uma RNA treinada para cada situacao especifica de ruas como faixa tinica com acostamento de

terra, faixa unica ladeada por ciclovia, faixa dupla etc.
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2.2 Modelo Adaptativo Baseado em Cor

O sistema de (Tan et al., 2006) se baseia na idéia de separar a rua da paisagem usando histogra-
mas de cores. Para a rua é usado um conjunto de histogramas e para a paisagem € usado apenas
um histograma. Manter vdrios histogramas para a rua ajuda o algoritmo a detectd-la mesmo
com variagdes da iluminagdo e presenca de sombra, pois o sistema pode possuir um modelo
para cada situacdo. O algoritmo cria o histograma de uma parte da imagem, da regidao bem a

frente do veiculo, assumindo que essa regidao da imagem faz parte da rua.

O algoritmo inicia com um histograma da primeira imagem. Para cada imagem subsequente
um novo histograma € criado e pode ser adicionado ao conjunto de modelos de cores ou subs-
tituir um ja existente no conjunto. Normalmente o histograma mais antigo é descartado, assim
o algoritmo é capaz de se adaptar as variacdes de cor e textura da rua. Além da construcio e
atualizacdo do conjunto de modelos de cor para a rua, € realizado um cdlculo de probabilidade
para determinar se um certo pixel faz parte ou ndo da rua. Apds essas etapas obtém-se um mapa

visual probabilistico ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Resultados de (Tan et al., 2006) - Exemplo de rua com imagem ndo homogénea.
Neste caso de exemplo, a rua possui influéncia de sombra a partir de um determi-
nado momento. Mesmo assim, o sistema identifica a rua de maneira eficiente.
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2.3 Combinacao de Laser, Cor e Textura

O sistema de (Rasmussen, 2002) combinou duas informagdes de profundidade - altura e homo-
geneidade - do laser com valores de cor e textura obtidas por uma camera. Cada imagem foi
dividida em 640 “centros de caracteristicas”, cada centro tem 10 pixeis de distancia para outro
centro, tanto na linha horizontal quanto na vertical da imagem. Para cada “centro de caracte-
risticas”, diferentes dimensdes de sub-imagens foram examinadas, 7 x 7, 15 x 15 e 31 x 31
pixeis. Finalmente, para cada sub-imagem, foram calculadas 14 caracteristicas, onde seis delas
sdo dados dos histogramas, outros dois valores sdo referentes a textura, obtidos por meio de
filtros de Gabor (Clark et al., 1987) e os seis restantes sdo caracteristicas obtidas a partir de

informagdes do laser.

(c) Textura (d) Cor + Textura + Laser

Figura 2.4: Resultados de (Rasmussen, 2002). A bolinhas pintadas de verde representam a
regido que o sistema considera navegdvel. As pintadas de vermelho representam a
regido nao navegdvel. Observe que a fusdo da informagao visual com a informagao
do laser melhora consideravelmente a classificagao.
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Nesse trabalho foi feita uma avaliacdo de identificadores baseados em cada caracteristica
isolada, ou seja, somente cor ou textura como mostra a Figura 2.4. Além disso, comparou essas
avaliagOes com as avaliacdes da combinagdo dessas caracteristicas, os resultados mostraram um
ganho de desempenho. Ele também avaliou um sistema que possui um modelo de “rua” para
cada imagem, ou um modelo para todas as imagens e finalmente um modelo para cada tipo de

rua.

2.4 Modelo Adaptativo Utilizando RNA

O sistema de (Foedisch, 2004) utilizou redes neurais artificiais para realizar a tarefa de identi-
ficacdo de superficie navegavel. O que significa uma etapa de treinamento com exemplos de
padroes j4 classificados e uma etapa posterior de classificacdo de novos padrdes, como mostra
a Figura 2.5(b).

Filtro Negativo Treinamento

= \—r 001010101
I ___ , olot01010 L 2\7
101010101
010111011
Imagens de rua

| +

Anotacéo Automatica

L Anoctagéo Automatica Fase de
‘ E +0

Filtro Positivo

Z‘:}- Fase de

L Execucgao
001010101
II 5 0107101010 — 0/1
101010101 ' -
Classificagdo
Imagens de rua rua / ndo-rua

(a) Imagem onde os quadrados ver- (b) Diagrama de blocos do sistema na etapa de treinamento e execucao.
melhos representam os pixeis que sdo Imagem adaptada de (Foedisch, 2004).

pré-classificados como ndo navega-

veis enquanto os quadrados verdes

englobam os pixeis navegaveis

Figura 2.5: Sistema desenvolvido por (Foedisch, 2004). A imagem (a) mostra um exemplo da
forma de geracdo de padrdes de treinamento e a imagem (b) mostra o diagrama do
sistema na etapa de treinamento e execugao.

Para essa abordagem ser possivel, algumas regidoes da imagem foram previamente definidas
como navegdveis e ndo navegaveis - Figura 2.5(a). Além disso, os valores de entrada das RNA
sdo a representacdo binaria do histograma de cores RGB de sub-imagens de 7 x 7 pixeis as-

sim como fez (Rasmussen, 2002). Como cada canal de cor pode ser representado por oito bits,
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entdo o histograma € enviado para a RNA por meio de 24 neurdnios de entrada. Além do histo-
grama, a RNA recebe como entrada, o valor da posi¢do x e y de cada sub-imagem normalizado

totalizando 26 atributos de entrada.

2.5 Sistema Visual Para Controle de Velocidade

O processamento de imagens ajudou a equipe de Stanford vencer o “DARPA Grand Challenge”
(DARPA, 2009). Como o sistema baseado no laser era capaz de mapear apenas 22 metros a
frente do robd, a velocidade segura para que ele desviasse de possiveis obstaculos era de 25mph
(aproximadamente 40km/h). Entdo foi utilizado processamento de imagens para classificar uma
regido de 70 metros a frente do robd para que, quando possivel, sua velocidade aumentasse para
35mph (aproximadamente 56km/h).

|

Figura 2.6: Execucdo do algoritmo de processamento de imagem desenvolvido por (Thrun et
al., 2006). Baseado no padrdes encontrados na regido considerada navegavel pelo
laser (quadrilatero azul), o sistema identifica a regido navegdvel na imagem.

O método desenvolvido criou um quadrilatero a frente do robd definido como regido nave-
gavel a partir dos dados obtidos do laser. Esse quadrildtero era projetado de maneira justa na
imagem obtida da cAmera e os pixeis dentro dele eram usados para treinar o conceito de regido

navegdvel no algoritmo de visdo computacional.

O algoritmo de aprendizado mantinha uma mistura de gaussianas do modelo de cor do
terreno navegavel. Esse aprendizado possui dois possiveis caminhos; um ajuste lento para
quando as condi¢des de luz variam; e um ajuste rdpido quando a regido navegavel da nova
imagem possui outra cor (por exemplo, quando o robd se move de uma rua pavimentada para

uma ndo pavimentada). A Figura 2.7 ilustra o segundo caso.
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Figura 2.7: Répida adaptacao de Stanley. Utiliza o laser para definir os padrdes de cor, faz com
que o sistema se adapte mesmo quando a cor da superficie muda drasticamente.

O mapa visual criado pelo processamento de imagem nao foi utilizado para o controle de
direcdo, mas foi utilizado apenas para o controle de velocidade. Quando era detectado um
corredor ndo navegavel a uma distancia de 40 metros, o veiculo diminuia sua velocidade para
25mph, velocidade suficiente para o algoritmo baseado em informac¢des do laser realizar uma

navegacao segura.

2.6 Consideracoes

Os trabalhos apresentados resolveram a identificacdo de regido navegdvel de formas diferentes
e limitadas. Thrun et al. (2006) utilizaram o processamento de imagens de forma secunddéria
na navegacao, enquanto Pomerleau (1996) controlava apenas a dire¢do, além da necessidade de
treinamento e diminui¢do da resolucdo da imagem. Tan et al. (2006) assumiu que uma regido da
imagem sempre serd navegavel, enquanto Rasmussen (2002) combinou informag¢des da imagem
com dados obtidos por um sensor laser para melhorar sua classificagdo. A distingdo entre os
trabalhos citados neste capitulo mostra a diversidade e a limitacdo do estado atual da arte. Todos
esses trabalhos demonstram o quao complexo e extenso € a criagdo de um sistema de navegagao

baseado em visao.

Essa dissertacdo apresenta um sistema de identificacdo de superficies navegdveis baseado
em visdo computacional e redes neurais artificiais similar a (Foedisch, 2004), entretanto nao
foi utilizado apenas as cores RGB de uma imagem, foram também utilizados vérios descri-
tores estatisticos, além de outros espagos de cores. O Capitulo 3 descreve detalhadamente o

identificador proposto.



CAPITULO

3

Metodologia

Sistema de navegacdo autonoma baseado em visdo pode ter seu funcionamento des-

crito da seguinte forma: uma camera de video, conectada a um robd, captura uma

imagem de uma rua caso o robo utilizado seja um veiculo. Para cada imagem, o

sistema gera os atributos de todos os elementos da imagem. Cada um desses elementos, que
podem ser um unico pixel ou grupos de pixeis, sdo classificados de forma independente se-
gundo a sua navegabilidade. Essa classificacdo utiliza as caracteristicas ou atributos calculados
na etapa anterior. A composi¢do dessas classificacdes cria uma mapa visual de navegabilidade,
que um algoritmo de navegacdo pode utilizar para determinar a a¢do a ser tomada, acdes como
“seguir em frente”, “fazer uma curva”, ou até mesmo “parar”. Apds a execucao dessa acdo, o
sistema observa novamente o ambiente, ou seja, a camera captura uma nova imagem e o algo-
ritmo recomeca. O diagrama da Figura 3.1 mostra cada uma dessas etapas detalhando os dados

necessdrios para cada fase e os dados gerados para a proxima fase.

Este capitulo apresenta o detalhamento de cada etapa descrita no pardgrafo anterior. A
Secdo 3.1 mostra como uma imagem € transformada em um conjunto de elementos que repre-
sentam regides da imagem. A Secdo 3.2 descreve como funciona a etapa de classificacdo dos
elementos. Nela também € esclarecido, de forma sucinta, o método de aprendizagem de ma-
quina conhecido por Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP),

uma vez que o classificador se utiliza desses métodos para determinar se um elemento da ima-

13
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Figura 3.1: Diagrama do Sistema: mostra cada uma das etapas detalhando os dados necessa-
rios para cada fase. Os blocos pintados de vermelho no mapa s@o os elementos
considerados navegdveis.

gem € navegdvel ou ndo. Por fim, a Se¢do 3.3 comenta um algoritmo de navegacao reativa para

mostrar como o “Sistema de Identificacdo de Superficies Navegaveis” pode ser utilizado.

3.1 Gerador de Atributos

O gerador de atributos € responsdvel por transformar uma imagem - matriz de pixeis - em uma
outra estrutura de dados, uma matriz de elementos. Portanto a menor unidade a ser classifi-
cada consiste em um bloco de pixeis. Essa transformacgao tem como propdsito o aumento de
desempenho e a avaliagdo de uma informacao obtida a partir de um grupo de pixeis diretamente

conectados.

Na area de visdo computacional existem diversos algoritmos especificos e com bom desem-

penho para seus propdsitos. Entretanto, na maioria das vezes, tais algoritmos nio precisam ser
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executados em tempo real. Como por exemplo no processamento de imagens médicas. Para
um sistema de navegacdo autdbnomo, processamento em tempo real € essencial, o que justifica

a necessidade de um bom desempenho.

Em relagdo a avaliacao da informacdo de um grupo de pixeis, existem diversos exemplos na
literatura que mostram bons resultados. (Lee e al., 2005) utilizaram blocos de (9 x 9) pixeis.

Para cada bloco foi gerada a média p dos valores RGB e utilizou-se a féormula de distancia de

Mahalanobis! (z — p1)T > (z — 1), onde x € p1 sdo vetores na forma [R, G, B|T (Thorpe et
al., 1988), para verificar se1 o bloco era navegavel ou nao. (Foedisch e Takeuchi, 2004) apresen-
taram um método de Road Detection adaptativo, o qual usa um histograma RGB computado de
uma sub-imagem de (7 x 7) pixeis para classificar um conjunto de pixeis como navegével ou
ndo. Diferente desses e de outros trabalhos ja existentes na literatura, neste trabalho varios ou-
tros atributos de blocos de pixeis foram gerados e combinados visando uma classificacdo mais
robusta. Exemplos desses atributos sdo a entropia de um pixel e o uso de outros espacos de

cores.

A Secdo 3.1.1 descreve com mais detalhes a transformag¢do da imagem para a matriz de
elementos. A Sec¢do 3.1.2 revisa de forma sucinta varios conceitos de processamento de imagens
e descreve a forma de calcular cada atributo utilizado neste trabalho. E por ultimo, a Se¢do 3.1.3
discute o resultado do gerador de atributos antes dessa dissertac@o iniciar a discussiao sobre a

classificagao destes elementos.

3.1.1 Método de Segmentacao Baseada em Blocos

Este método consiste em tratar e avaliar um conjunto de pixeis diretamente conectados, ou
seja vizinhos, como um grupo (bloco). A partir deste grupo é gerado um Unico atributo ou
caracteristica para representd-lo. Esta caracteristica pode ser a média dos valores RGB, entropia

dos pixeis e muitas outras medidas explicadas na Sec¢do 3.1.2.

Este método propde dividir a imagem em grupos de dimensdo (K x K'), como mostra a
Figura 3.2(a), onde cada quadrado € um grupo. Supondo a matriz / sendo uma imagem de
resolucdo igual a M x N. O valor do elemento /(m,n) corresponde ao valor do pixel na
m-€ésima linha e n-ésima coluna da imagem, onde (0 < m < M)e (0 < n < N). Assim,
o grupo G (i, j) contém todos os pixeis [(m,n),talque ( (i* K) < m < ((i*K)+ K))e
(G*K) <n < ((*xK)+K)).

I'A distAncia de Mahalanobis é baseada nas correlagdes entre varidveis. E uma métrica comum que tenta captar
as propriedades nao isotrépicas de um espaco de caracteristicas d-dimensional. Seu cdlculo varia de acordo com a
variagdo estatistica de cada componente usando uma matriz de covariancia (Grudic e Mulligan, 2006).



16 3.1. Gerador de Atributos

Assim, se o valor da caracteristica que representa o grupo G(i, j) for considerado como
um valor que representa uma regido navegavel na imagem, entdo todos os pixeis pertencentes
a G serdo considerados navegaveis. A Figura 3.2(b) mostra os pixeis dos grupos considerados

navegdveis pintados de vermelho.

(a) Imagem de (320 x 240) pixeis fatiada em pequenos (b) Exemplo de uma imagem classificada: Os pixeis dos
quadrados de dimensdo (10 x 10) pixeis grupos considerados navegdveis estdo pintados de ver-
melho

Figura 3.2: Segmentagdo de imagem baseada em blocos.

Repassar a mesma classifica¢io do valor da caracteristica do grupo para todos os seus pixeis
faz com que seja reduzida a precisdao nas bordas. Entretanto, essa imprecisdo, em geral, é
aceitdvel uma vez que o ganho de desempenho € substancial dependendo de K, M e N. Por
exemplo, ao considerar apenas um atributo, utilizando imagens de dimensdo (320 x 240) e
dividindo-as em blocos de dimensdo (10 x 10), obtém-se apenas 768 valores em vez de 76.800

para serem computados por um método de classificacdo.

Conforme discutido na Subsecdo 3.1.2.2, o valor gerado para cada bloco de pixeis pode tam-
bém ser interpretado como a textura da regido referente ao bloco. Outra vantagem da segmen-
tacdo baseada em blocos € a possibilidade de comparagdo de histogramas ou qualquer medida
estatistica de primeira ordem dos blocos. Pois valores gerados a partir de um bloco de pixeis po-
dem facilmente adicionar o contexto de localiza¢do dentro da imagem utilizando a localizagdo

do bloco.

3.1.2 Atributos de Imagem

Como descrito anteriormente, este trabalho utiliza vérios atributos de imagem para determinar

se um bloco de pixeis representa ou ndo, parte de uma regido navegavel. Tais atributos sdo
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medidas estatisticas calculadas sobre o conjunto de pixeis de cada bloco. Esta secdo revisa
vdrios conceitos de processamento de imagens e também descreve a forma de calcular cada

medida estatistica utilizada.

Neste trabalho foram utilizados apenas cor e textura, portanto essa dissertagcdo se restringe
a descrever de forma sucinta apenas estes dois itens, além de alguns conceitos necessarios para

o entendimento do calculo dos atributos.

3.1.2.1 Cor

Um espacgo de cor € uma representacdo matematica para descrever cores através de tuplas de
nimeros. Dentre os espacos de cores conhecidos destacam-se: RGB, HSV, YUYV, entre outros.

A seguir, uma breve descri¢do de alguns deles.

e O espaco de cores RGB ¢ um espaco onde cada pixel pode ser definido pela combinagao
de intensidades das cores vermelho (red), verde (green) e azul (blue) (Joblove e Green-
berg, 1978). A Figura 3.3(a) ilustra o espaco RGB.

e O espaco de cores HSV é um espaco onde cada pixel pode ser definido pelas componen-
tes matiz (hue), saturacdo (saturation) e brilho (value) (Reiter, 2004). A representacio

grifica do HSV € um cone ou um cilindro, como mostra a Figura 3.3(b).

e O espaco de cores YUYV, Figura 3.3(c), € similar com o espaco YCbCr usado em televi-
sores com sistema PAL. A componente Y € a componente de brilho. As componentes U
e V descrevem a tonalidade e a saturagdo da cor, sendo a componente U responsavel pela

tonalidade azul e a V pela tonalidade vermelha (Reiter, 2004).

3.1.2.2 Textura

Nao existe uma defini¢do formal tinica para o conceito de textura. Na literatura pode-se encon-
trar varias abordagens e defini¢des, como por exemplo a defini¢do de L. V. Gool (Gool et al.,

1985) que a descreveu como:

“Uma estrutura composta de uma drea contendo um niimero grande de elementos rela-
tivamente ordenados ou padrées, que individualmente ndo representam muito. Mas se
observados globalmente, tais elementos podem ser usados para identificar uma determi-

nada drea.”

ou a definicdo de R. M. Haralick (Haralick, 1979) que disse:
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Figura 3.3: Representacdes graficas dos espacos de cores utilizados. Imagens retiradas de
(Couleur, 2010).

“Uma imagem com textura pode ser descrita pelo niimero e tipos de suas primitivas,
pela organizacdo espacial ou layout de suas primitivas. A organizagdo espacial pode ser
aleatoria ou pode obedecer um padrdo relativamente uniforme entre uma primitiva e suas

primitivas vizinhas. Esta dependéncia pode ser estrutural, probabilistica ou funcional.”

Desta forma, pode-se definir textura como uma propriedade ou uma caracteristica de um

conjunto de pixeis adjacentes.

3.1.2.3 Histograma

Na drea de estatistica, um histograma é uma representacdo grafica de uma distribuicdo de
frequéncias de um conjunto de dados. Em processamento de imagens pode-se definir um histo-
grama como um mapeamento que demonstra um valor numérico h(n) para cada nivel de cinza
n de uma imagem (para imagens em escala de cinza). O valor h(n) corresponde ao niimero de
vezes que cada nivel de cinza n ocorre na imagem (Costa e Cesar, 2000). Medidas baseadas
nesse tipo de histograma sao consideradas medidas estatisticas de primeira ordem. Em imagens
coloridas cria-se um histograma para cada canal do espaco de cores da imagem, se ela € repre-
sentada por RGB entdo cria-se um histograma para o vermelho, outro para o verde e outro para

o azul.

Seja I uma imagem de dimensdo (M x N) que possui um nimero de cores C'. Um histo-

grama pode ser matematicamente definido da seguinte forma (Roncatti, 2008):

M-1

2

5 (7, 1(m,n)), i=0,1,2,....(C —1), (3.1

i
)

m=0 n
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A func¢@o §(i7, j) é chamada delta de Kronecker.

3.1.2.4 Descritores Estatisticos

Descritores estatisticos sdo propriedades que representam a probabilidade de se encontrar um
pixel, anélise de distribuicdo ou regularidade na imagem. Nesta secdo serdo descritas algumas

medidas utilizadas neste trabalho.

Dado um histograma ( h(i) | 4 € C') de umaimagem de dimensdo (M x N) é possivel

gerar varias medidas para caracterizar essa imagem. Onde C' é o nimero de cores da imagem.

p(i) = h(i)/(M + N).

e Mc¢édia: o
= Zz’ * p(i). (3.2)
i=0
e Variancia: ot
o =Y (i—p)**p(). (3.3)
=0
e Energia:
c-1
e=) (i) (34)
i=0
e Entropia:
c-1
E ==Y p(i) * loga(p(i)). (3.5)
i=0

A entropia de Shannon pode ser definida, de maneira simplificada, como grau de regulari-

dade de um conjunto de dados (Shannon, 1948).

3.1.3 Consideracoes

Além dos atributos apresentados, existem inimeros outros que podem ser calculados a partir de
uma imagem. Tais atributos podem depender de apenas um pixel, de um conjunto de pixeis, ou

até mesmo da imagem inteira. Este trabalho combina um conjunto de atributos de elementos
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de imagem para realizar a classificacdo. Isso significa que para cada elemento de imagem
foram calculadas diversas medidas estatisticas de cada canal de cor para cada espago de cor.
Ou seja, foram calculados atributos como média de cada canal RGB, HSV e YUYV, assim como
a entropia, variancia e energia, para cada bloco de pixel gerando os elementos de imagem. O

Apéndice B traz uma lista de todos os atributos calculados para cada elemento.

Uma vez que tem-se muitos atributos e alguns deles sao redundantes, é necessario escolher
quais deles ou quais combinagdes utilizar para identificar a regido navegivel em ambientes
externos visando acurdcia na identificagdo e um desempenho em tempo real de todo o sistema.
Para realizar esta tarefa foi utilizado o seletor de atributos baseado em medidas de saliéncias
de uma RNA proposto por (dos Santos, 2007). A Sec¢do 4.1 descreve o funcionamento desse
seletor e um experimento realizado para verificar a taxa de acerto de diferentes combinacdes de

atributos de imagem e para selecionar os que admitem bons desempenhos na classificacao.

Uma vez descrita a forma de geracdo e selecdo dos elementos de imagem e descrita a forma
de calcular seus varios atributos, fica nitido como a imagem é processada antes de iniciar a
etapa de classificacdo. Estes elementos selecionados compdem uma matriz que ao invés de
possuir apenas as informagdes das cores dos pixeis, também possui valores que representam
por exemplo o grau de regularidade ou a distribuicao dos valores de cada canal de cor dentro de
um bloco de pixel. Essas medidas sdo utilizadas pelo classificador para este determinar se este

elemento de imagem representa uma regido navegdvel ou nao navegdivel.

3.2 Classificador

O classificador € responsdvel por determinar se um elemento de imagem representa uma parte
da imagem que mostra uma regido do ambiente navegavel ou ndo navegdvel. Para determinar a
qual classe um bloco de pixeis pertence sao utilizados os atributos calculados pelo gerador de

atributos. Um classificador pode ser definido da seguinte maneira:

Seja {z} um elemento de imageme C' = {C4, ..., C,} o conjunto de todas classes possiveis
para uma determinada classificacdo. O classificador recebe todos ou alguns atributos de = como

entrada e retorna a qual classe esse elemento pertence. A Figura 3.4 retrata esse processo.

Para executar a tarefa de classificacao foi utilizado um método de aprendizado de miquina
conhecido por “Redes Neurais Artificiais” - do tipo “Multi-Layer Perceptron” (MLP). A Se-
¢a0 3.2.1 faz uma breve revisao dos conceitos de aprendizado de maquina mais especificamente
sobre RNA. A Secdo 3.2.2 comenta alguns métodos de avaliagdo de RNA, descreve o método
utilizado neste trabalho e explica o porque do seu uso. A Secdo 3.2.3 descreve de forma geral

sobre as etapas de treinamento e uso do classificador, bem como toda sua estrutura.
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Figura 3.4: Diagrama que descreve o funcionamento de um classificador. O classificador uti-
liza os valores dos atributos de um elemento de imagem para determinar qual classe
ele pertence.

3.2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma drea da Inteligéncia Artificial (IA) que estuda métodos com-
putacionais que automatizam a aquisi¢do de conhecimento (Baranauskas e Monard, 2003). O
aprendizado de mdquina divide os métodos de aprendizagem em trés categorias: aprendizado
supervisionado, aprendizado nao-supervisionado e aprendizado por reforco (Baranauskas e Mo-
nard, 2003) (Mitchell, 1997) (Carbonell et al., 1984).

Um método de aprendizado supervisionado pode ser descrito como: um modelo que recebe
um conjunto de pares de valores (entradas e saidas) rotulados que representam um determinado
ambiente. Para que o modelo represente o ambiente, é necessdrio que ele passe por uma fase
de treinamento. Nesta fase, o modelo recebe os valores que representam o ambiente (entradas)
e para cada um deles é verificado se foi gerada a saida correspondente. Caso isto ndo ocorra, o
modelo € reestruturado de forma a produzir o resultado correto (Mitchell, 1997). Exemplos de
métodos desta categoria sio RNA (MLP), support vector machines, KNN (k-Nearest Neighbour)

e arvores de decisio.

As RNA buscam a solucdo dos problemas por meio da simulacdo computacional de meca-
nismos e estruturas do cérebro humano. De forma andloga ao modelo bioldgico, as RNA sdo
formadas por um conjunto de neur6nios e conexdes que sio responsaveis pelo processamento
de informagdes. O neur6nio artificial, ilustrado na Figura 3.5(a), é composto de trés elementos
basicos: conexdes entre neurOnios que permitem propagar dados através da rede; um somador
que efetua a somatéria dos dados que chegam ao neur6nio; e uma fun¢do de ativacdo que de-

termina o valor do dado de saida de acordo com o resultado do somador. Portanto uma RNA
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consiste basicamente em um conjunto de neuronios artificiais conectados e um algoritmo de

aprendizado.

e o
() Saida
(a) As entradas s@o denotadas por {1, ..., %y }, sendo {wg1, ..., Wgm | 08 (b) Neurdnio Biol6-
seus respectivos pesos. O simbolo Y representa o somador da rede, by, é o gico

bias do neurdnio que tem a finalidade de aumentar ou diminuir o valor de
entrada para a funcio de ativagdo, Vj, é o resultado do somador, ¢ representa
a fung@o de ativag@o e Y}, € o dado de saida do neurdnio (Haykin, 1998)

Figura 3.5: Estrutura basica de um neuronio.

A forma como os neurdnios estdo conectados, também chamada topologia, influencia di-
retamente no aprendizado da RNA. Tradicionalmente, as RNA possuem uma topologia onde
seus neurdnios ficam dispostos em camadas. Essas topologias sdo classificadas em trés grupos
principais: perceptron, MLP e recorrente. O Perceptron (Figura 3.6(a)) ou também conhecido
como single-layer feedforward consiste na configuracdo mais bdsica de RNA. Composta de
apenas uma camada de entrada e outra de saida e sem ciclos entre conexdes dos neurdnios,
esta RNA fica limitada a resolucdo de problemas lineares (Braga et al., 2000). O Multi-Layer
Perceptron (Figura 3.6(b)) ou multi-layer feedforward adiciona as camadas ocultas ao modelo
perceptron tradicional elevando a capacidade de resolucdo para problemas ndo lineares, bem
como melhoria da precisdo dos resultados da RNA (Haykin, 1998). Na topologia Recorrente
(Figura 3.6(c)) ha a presenca de um laco que conecta a saida do neur6nio para a entrada de um
outro, de forma a realimentar a RNA. As redes recorrentes possuem a capacidade de simular
uma memoria de curto prazo. Estruturas recorrentes admitem também um nimero indefinido

de camadas ocultas (Rojas, 1996).
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Figura 3.6: Representacoes gréficas das topologias de RNA.

O algoritmo de aprendizado escolhido é importante tanto para a corretude da resposta da
RNA quanto para seu desempenho no tempo de treinamento. O algoritmo de aprendizado deve
ser executado antes da utilizagdo da RNA na resolu¢do de um problema. Durante essa execucao,
os pesos das conexdes sdo ajustados para a melhor correspondéncia entre entradas e saidas
dos exemplos fornecidos para a fase de treinamento (Russell e Norvig, 2003). Alguns dos
algoritmos de aprendizado mais utilizados sdo o algoritmo backpropagation (Rumelhart et al.,

1986) e suas derivacdes como resilient backpropagation (Riedmiller e Braun, 1994).

3.2.2 Meétodos de Avaliacao de Desempenho do Classificador

Como o classificador utilizado neste trabalho € composto de RNA, é necessario dar maior im-
portancia aos métodos de avaliacdo, ou seja, aos métodos que determinam quando a RNA esta
pronta para ser utilizada. Existem intimeras formas de se avaliar uma RNA, nesta se¢do serdo
discutidas duas formas bem fundamentadas na literatura e serd apresentado uma terceira que foi

utilizada neste trabalho.

Um dos métodos mais utilizados € treinar uma RNA até que seu “erro quadratico médio”
(EQM) seja igual a zero ou que chegue a um valor minimo aceitdvel - sua funcdo pode ser

definida matematicamente como a Equacao 3.6.

1 N
BM = 55 314 Fla (3.6)
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Na Equagio 3.6, NV € o numero de padroes utilizados na RNA, d; € o resultado esperado
e F'(x;) é o resultado obtido pela RNA. Entretanto, vale ressaltar que um EQM pequeno nem
sempre implica em uma boa generalizacdo (Haykin, 1998). Além disso, 0o EQM ndo nos informa
quantos padrdes foram mal classificados, ou seja, se o erro € alto em apenas alguns padrdes ou se
o erro estd uniformemente espalhado entre os resultados. Suponha um conjunto de dez padrdes
apresentados a uma RNA, com EQM = 0,2, esse valor pode significar que os dez padrdes
possuem um erro de 0,2 ou entdo, que trés padrdoes possuem erro = 0,05, dois com erro de
0,1 e cinco com erro igual a 0, 33. A falta dessa informacdo faz com que em alguns casos, seja
escolhido outro meio de avaliagdo onde se observa a quantidade de respostas corretas.

Outra forma de avaliar o desempenho de uma RNA ¢ verificar quantos padrdes obtiveram
uma classificagdo correta, atribuindo uma porcentagem de acerto para a RNA (HIT RATE). Para
computar esse nimero é necessario definir uma precisio, pois nem sempre o valor de saida da
RNA ¢ exatamente o valor esperado. Por exemplo, uma RNA ¢ treinada para retornar 0 ou 1
em um de seus neurdnios da camada de saida. Entretanto, para alguns padrdes ela retorna um
valor de 0,85 em vez de 1, se a precisdo for de 0, 1 entdo esses padrdes foram classificados
erroneamente; se a precisdo for 0,2 entdo a classificacdo estd correta. Portanto, utilizar esse
método implica em conhecer muito bem o conjunto de dados utilizado para definir uma boa
precis@ao. Uma precisdo alta demais pode considerar muitos resultados como erro, fazendo a
taxa de acerto da RNA ficar muito baixa, e uma precisdo baixa demais pode gerar uma taxa de
acerto elevada, mas um resultado final insatisfatério.

Visando uma classificacdo mais adequada foi utilizado um método que atribui uma nota a
RNA utilizando o erro de cada padrao assim como o EQM junto com a informagao de precisao
usada no HIT RATE sobre esse resultado. A seguir, a descricdo deste método para uma RNA
com 1 neurdnio de saida treinada para retornar 0 ou 1, utilizando uma precisdo de 0, 1.

Primeiramente, foram discretizados os possiveis resultados de acordo com a precisao dese-
jada, para esse caso de exemplo tem-se 11 valores: {0,0; 0,1; 0,2; ...; 0,8; 0,9; 1,0}. Nosso
objetivo agora € criar um histograma desses valores, onde estes significam o erro minimo obtido
para cada padrdo. Em outras palavras, tem-se um contador de frequéncia para o erro no valor
0,0a 0,09, outro contador para 0,1 a 0, 19 e assim por diante.

ApOs inicializar os contadores, para cada padrdo apresentado a RNA, é calculado o erro
(d; — F(x;)). Esse erro € posteriormente truncado na primeira casa decimal para associd-lo aos
valores discretizados do histograma, ou seja, se o erro for 0,23 entdo o contador de “0,2” é
incrementado, se o erro for 0, 09 entdo o contador de “0, 0” € incrementado e assim por diante.

ApOs analisar todos os padrdes, obtém-se a frequéncia de cada nivel de erro discretizado,
ou seja, seu histograma. Pode-se entdo utilizar a taxa de acerto para cada nivel de erro separa-

damente. Entretanto, para este trabalho foi decidido unir essas informacdes aplicando um peso
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para cada nivel, somando seus resultados e por fim normalizando o resultado final gerando uma

nota, neste trabalho essa nota foi definida como (F'I7"). Como mostra a Equagado 3.7.

hmazx
o) ( ZO h(i) *p(i)) +1
2.0 ’
onde A() é o histograma gerado, h(7) representa o erro 0,7 e h(10) representa o erro maximo

FIT = (3.7

1, 0. O peso utilizado por cada nivel i de erro é representado por p(7). N é o nimero de padrdes

apresentados a RNA, e hmax é o nimero de beans do histograma.

0.8 0.8 /
0.6 0.6
0.4 0.4 //
0.2 0.2
2 o] /
wu
E o 2 o
-0.2 -0.2 /
-0.4 -0.4
/
-0.6 -0.6 /
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1 - -1
Beans do histograma Beans do histograma
(a) Exemplo de funcao linear (b) Exemplo de funcdo exponencial

Figura 3.7: Funcgdes aplicadas como pesos nos valores do histograma.

Os pesos p(i) podem ser ajustados de acordo com a funcéo utilizada. A Figura 3.7 mostra
duas funcdes que podem ser utilizadas para gerar os pesos. A escolha de uma fun¢do depende
do qudo importante € cada resposta parcialmente errada. A funcio linear faz com que todos os
valores sejam proximos, portanto nio existe uma frequéncia do histograma que vale muito mais
que a sua vizinha. J4 em uma fun¢@o exponencial, os extremos pesam muito mais que o centro

do histograma. A Tabela 3.1 mostra os pesos resultantes destas duas fungdes.

Tabela 3.1: Pesos utilizados para calcular o /'I7". Cada peso é multiplicado por um determi-
nado bean do histograma.

Erros discretizados
00] o1 | 02 | 03 | 04 [05] 06 | 07 | 08 | 09 | 10
Linear (z/5) 1.0] 08 0,6 04 02 J00] -02 04 0,6 08 [ -10
Exponencial (z/5)° | 1.0 | 0,512 | 0,216 | 0,064 | 0,008 | 0,0 | -0,008 | -0,064 | -0216 | -0512 | -1,0

Funcido

Utilizar esse método hibrido que calcula o F'IT, faz com que se obtenha uma métrica de

avaliacdo parecida com o EQM, onde se atribui maior importincia para os padroes classificados
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corretamente, mas ainda considera-se os classificados erroneamente. Essa consideracdo pode
afetar a nota tanto positivamente - quando muitos padrdes chegaram perto de serem classificados
corretamente mas nao o sdo - quanto negativamente - quando os padrdes sdo inversamente
classificados. Devido a sua natureza, o F'IT € mais sensivel a ruidos que o EQM, ou seja,
pode ter uma oscilagdo maior se comparado com o EQM, entretanto isso permite ao supervisor
determinar com que tipo de dados esta trabalhando e selecionar os melhores. A Secdo 4.2
descreve um experimento realizado mostrando as similaridades e diferencgas entre esse método
que calcula F'IT, e os métodos que calculam EQM e HIT RATE.

3.2.3 Modelo Final do Classificador e Consideracoes

Uma vez discutido o conceito de RNA e explicado sua forma de avaliacio de desempenho
pode-se entender como funciona o sistema de identificacdo proposto. Esta secdo explica a

arquitetura e funcionamento do modelo final do classificador.

Depois de escolher quais atributos de imagem serdo utilizados na RNA - discutido na Se-
¢do 3.1 -, pode-se definir sua topologia. O nimero de atributos utilizados determina o nimero
de neurdnios da camada de entrada da RNA. Experimentos anteriores (Shinzato et al., 2010),
compararam 4 diferentes topologias de RNA diferenciadas apenas pelas camadas intermedidrias
(1 camada com 5 neur6nios, 2 camadas com 5 neur6nios cada, 1 camada com 10 neur6nios e 2
camadas com 10 neurdnios cada). Os resultados desse experimento mostraram nao haver dife-
renga significativa entre a RNA possuir 1 ou 2 camadas intermedidrias, e mostraram que a RNA
com 10 neur6nios ndo apresentou melhoria significativa em relagdo a RNA com 5 neurdnios na
camada intermedidria. Devido a isso, foi determinado que 5 neurdnios na camada intermedid-
ria € suficiente para diferenciar regides navegdveis das ndo-navegdveis nesta aplicacdo. Uma
vez que quanto mais simples a RNA, maior a velocidade de treinamento e melhor pode ficar
a generalizacdo. Essa RNA ¢€ treinada para retornar o valor “1” quando o elemento avaliado
representa uma regido navegavel e “0” quando o contrdrio, portanto a camada de saida possui

apenas 1 neurdnio. A Figura 3.8 mostra a topologia de RNA escolhida.

Assim como qualquer método de aprendizado supervisionado, nossa RNA deve passar por
uma fase de treinamento. Na inicializa¢do do sistema, o usudrio seleciona pelo menos duas
regides disjuntas na imagem, onde uma é marcada como navegdvel e a outra como ndo nave-
gavel (Figura 3.9). A partir deste momento, o sistema captura algumas imagens para gerar os
elementos de imagem e armazend-los para o treinamento da RNA. Para tentar conseguir um
bom conjunto de dados de treinamento, a captura das imagens deve ser realizada em diferentes

posicdes do cendrio.
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Figura 3.8: Topologia da RNA utilizada neste trabalho como classificador. Os atributos do ele-

mento sdo as entradas da RNA que retorna um resultado pelo neur6nio da camada
de saida.

=
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Figura 3.9: Inicializacdo do Sistema: o quadrado vermelho engloba os blocos de pixel conside-
rados navegdaveis pelo usudrio, e o quadrado azul os considerados ndo navegaveis.

Ap6s a aquisi¢do das imagens e geracao dos elementos, a RNA passa pelo processo de trei-
namento utilizando o algoritmo “Resilient Propagation”. Esse processo € realizado até 5 mil
ciclos de treinamento ou até a RNA alcancar um F' [T e HIT RATE aceitdveis - cada cendrio
pode alcancar um F'IT diferente dependendo da dificuldade do cendrio analisado. Quando a
RNA chega a 5 mil ciclos de treinamento, ela é re-instanciada e treinada novamente sob as
mesmas condi¢cdes. Cabe ao usudrio determinar o ['/T" e HIT RATE minimos aceitdveis, obser-
vando os resultados obtidos. O HIT RATE ¢ utilizado para garantir que um nimero minimo de

padrdes seja classificado corretamente com a precisao mais alta possivel. O experimento da Se-
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¢a0 4.3 demonstra os desempenhos obtidos em diferentes condi¢des de iluminacgao e diferentes

; > Classificagéo>m
—l > Classificagéo>

> Classificag§o> m_:.

cenarios.

¢

Figura 3.10: Resultados obtidos da classificacdo de algumas imagens. As imagens a esquerda
sao as imagens obtidas pela camera. As imagens a direita mostram o resultado da
classificagdo onde quanto mais branco maior a certeza de navegabilidade.

ApOs a execucdo da RNA para cada elemento de imagem, obtém-se um mapa visual de
navegabilidade como mostra a Figura 3.10, onde o resultado da classificagdo é convertido para
uma imagem em tons de cinza. Quanto mais claro a cor do bloco, mais préximo de 1 foi
o resultado da saida da RNA para o respectivo elemento. Desta forma, os blocos pintados de
branco sdo as regides consideradas navegaveis com a maior certeza possivel e os blocos pintados

de preto sdo as regides ndo-navegaveis também com a maior certeza possivel.

O diagrama apresentado na Figura 3.11 mostra como funciona nosso sistema depois da etapa
de treinamento. E importante ressaltar que a entidade “Navegacdo” nio faz parte do sistema de
identificacdo e pode ser qualquer método capaz de tomar decisdes a partir dos mapas de nave-
gabilidade gerados. Esta poderia ser a forma final de um sistema de identificacao de superficies

navegdaveis. Entretanto, foi constatado que diferentes cendrios e condi¢des de iluminacao pos-
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Figura 3.11: Diagrama do Sistema de Identificacdo Baseado em uma RNA.

suem diferentes atributos que podem alcangar as melhores classificagdes. Um exemplo € uma
RNA que utiliza o atributo média de B, a qual obtém bons resultados sobre a diferenciacdo entre
a rua asfaltada, estacionamentos e calgadas de concreto. S6 que nesses casos, essas RNA erram
mais que as outras em ambientes com ruas asfaltadas com sujeira (Shinzato e Wolf, 2010b).
Devido a isso, foi criada uma nova abordagem publicada em (Shinzato e Wolf, 2010a) que
consiste na identificacdo baseada na combinagdo de RNAs. Nessa nova abordagem, multiplas
RNAs s classificam a imagem entre navegével e ndo-navegavel. Para cada elemento de imagem,
¢é calculada a média dos valores de saida das RNAs, essa média € o resultado final da classifica-
cdo do elemento. A principal diferenca entre as RNA € o conjunto de atributos utilizado como
entrada para realizar a classificacdo. A Figura 3.12 mostra um diagrama detalhando essa nova

abordagem.
Classificador
Captura |Imagem [ Gerador de | Elementos P
—_— . —>
Imagem Atributos RNA
A R
RNA
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Atuagdo ~
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Figura 3.12: Diagrama do Sistema de Identificacdo Baseado em multiplas RNAs.

Como o numero de neur6nios da RNA é pequeno, seu tempo de treinamento também &

reduzido. Assim é possivel instanciar varias RNA para compor uma unica classificagdo. Ex-
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perimentos utilizando esse sistema de identificagdo foram realizados em diferentes plataformas

(Sales et al., 2010) e (Souza et al., 2011) e apresentaram bons resultados.

3.3 Navegacao

Uma vez definido como funciona nosso sistema de identificacao, € necessario apenas definir um
algoritmo de navegacao baseado no mapa de navegabilidade gerado para que um robd possa na-
vegar por um ambiente. Esta secdo comenta, de forma sucinta, alguns experimentos realizados
no Laboratério de Robética Mével (LRM?) do ICMC que utilizaram o método de identificacio

de superficies navegdveis.

3.3.1 Navegacao Autonoma Baseada em Visao Utilizando Controle
Baseado em Automato Finito Deterministico

(]
1\
(a) SRV-1Q (b) Cenario utilizado

Figura 3.13: Experimento utilizando o Sistema de Identificacdo de Superficies Navegaveis pro-
posto. Imagens retiradas de (Sales et al., 2010).

O trabalho de (Sales et al., 2010) propde o uso de autdmatos finitos para realizar a tarefa de
tomada de decisdo para a navegacao de um robo de pequeno porte, o SRV-1Q (Figura 3.13(a)),
em um ambiente interno adaptado para sua navegacao (Figura 3.13(b)). Utilizando o sistema
de identificacdo de superficies navegaveis e um método de avaliacdo sobre o mapa de navega-
bilidade obtido, o robd € capaz de determinar em que estado este se encontra, estados como
“via direta”, “curva fechada a direita” ou “curva a esquerda”. Apds a detec¢do do estado, um
comando de ac¢do € enviado para o robo se mover no ambiente. Ao final dessa acdo, uma nova

imagem € capturada para que o todo o processo se repita. O diagrama da Figura 3.14(a) mostra

2www.lrm.icmc.usp.br
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como funciona o sistema completo, note que a diferenca entre esse diagrama e o diagrama da
Figura 3.12 € que no trabalho de (Sales et al., 2010) foi definido que a entidade “Navegacdo” é

um autdmato finito.

Sistema de Identificacdo

Gerador de
Elementos —u‘rl Classificador A0
A v

[1]
[]

[€]
[]
1

[
I
i
Sistema de Navegacdo ¥ Al a5
‘ IC;';E_;U;; .4_‘ [ Agao (movimento robo) IQ—[ AFD ] I A2

(a) Diagrama do Sistema de Navegacdo do Robd. Imagem (b) Areas de interesse no mapa de na-
adaptada de (Sales et al., 2010). vegabilidade

Figura 3.14: Descri¢do do experimento utilizando o Sistema de Identificagdo de Superficies
Navegaveis proposto. Imagens retiradas de (Sales et al., 2010).

(a) Via direta (b) Curva 90° a esquerda

g

(c) Fim de Via se aproximando (d) Fim de Via

Figura 3.15: Comparacao de imagem original e do mapa de navegabilidade de um experimento
utilizando o Sistema de Identificacdo de Superficies Navegaveis proposto. Ima-
gens retiradas de (Sales et al., 2010).

O método de avaliacdo do mapa consiste em analisar dreas especificas como mostra a Fi-
gura 3.14(b). A regido A0 € a regido acima da linha do horizonte na imagem real e ndo afeta o

resultado do autdomato, por isso nao € processada. As regides Al, A2 e A3 s@o as dreas de inte-
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resse e sdo analisadas da seguinte forma: se a maioria dos elementos dentro de A2 sdo iguais a
“1” e os elementos dentro de Al e A3 sdo iguais a “0” entdo tem-se uma via direta, ou seja, acdo
seguir em frente. Se Al possuir mais elementos de valor “1” que A3 entdo o estado € “curva a
esquerda”, note que a regiao A2 ainda deve ter elementos com valor “1” caso contrario significa
que a estrada acabou. Existem outros estados como curva para direita, e ajuste da rota para
direita ou esquerda, mas o detalhamento desse sistema de controle estd fora do escopo desse
trabalho. A Figura 3.15 mostra a comparacdo da imagem original capturada pelo robd e o mapa

de navegabilidade gerado de quatro estados diferentes.

De um modo geral, o sistema obteve bons resultados uma vez que o SRV conseguiu seguir
trajetos complexos dentro de um ambiente adaptado para ele. Isto €, um ambiente real como

uma sala onde o chdo foi marcado com regides para serem a “rua’” por onde o robd pode andar.

3.3.2 Navegacao Autbnoma em Ambientes Urbanos Baseado em
Casamento de Modelos

Figura 3.16: Experimento em ambiente externo utilizando o Sistema de Identificacdo de Su-
perficies Navegaveis. Imagens retiradas de (Souza et al., 2011).

O método de (Souza et al., 2011) assim como o de (Sales et al., 2010) é baseado em um

pOs-processamento do mapa de navegabilidade gerado pelo nosso sistema de identificagdo para
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determinar a acdo a ser tomada pelo robd. Uma das principais diferencas entre os trabalhos
€ que (Souza et al., 2011) utilizaram o veiculo elétrico do ICMC para os testes em ambientes

externos e urbanos.

(a) (b) (©

(® (h) @

Figura 3.17: Experimento em ambiente externo em outro tipo de superficie. Mostra como o
sistema € robusto, uma vez que ele consegue identificar a regido navegavel mesmo
sendo diferente do asfalto.

Outra diferenca do método de (Souza et al., 2011) € que em seu pds-processamento, a
classificagdo € um casamento de modelos ( “template-matching”’) de algumas mdscaras sobre o
mapa de navegabilidade visual. Essas méscaras possuem a forma geométrica trapezoidal que se
aproxima da forma da rua em uma imagem. As Figuras 3.16(k) até 3.16(0) mostram as mascaras
utilizadas em vermelho. Como o mapa possui vérios valores entre “0” e “1”, foi calculada
a média dos graus de certeza dos blocos que fazem parte da mdscara (regido vermelha). A
mdscara que obtiver a maior média é a mascara que melhor corresponde a regido navegavel
naquele momento. A partir desta mdscara, o controlador decide qual o estercamento que as
rodas do carro devem manter para que ele continue dentro da pista. Sobre a Figura 3.16, as
imagens (a) a (e) sdo as imagens reais obtidas pela camera acoplada ao veiculo elétrico. As

imagens (f) até (j) s@o o resultado da identificacdo. As imagens (k) até (o) sdo as mdscaras com
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a melhor média para a imagem processada. Vale ressaltar que todas as mdscaras sdo testadas
em cada imagem, mas prevalece aquela com a maior média. Para mostrar a robustez do método,
foi realizado o mesmo experimento em outra superficie como mostra a Figura 3.17. Note que
desta vez, as RNA foram treinadas para permanecer dentro da regidao com ladrilhos vermelhos

ao invés da regido com asfalto cinza.

Além do “template-matching”, o método apresentado por (Souza et al., 2011) usou um
autdmato finito deterministico (AFD) para reduzir a variag@o brusca entre os estados resultantes
da méscara. Neste experimento a aceleracao do veiculo era controlada por um humano, mas o
estercamento das rodas foi totalmente autbnomo. De um modo geral, este experimento obteve
resultados aceitdveis e provou o bom funcionamento do sistema de identificacdo de superficies

navegdveis em ambientes externos.

3.4 Consideracoes

Neste capitulo, foi descrito o funcionamento do sistema de identificacdo de superficies navega-
veis baseado em redes neurais artificiais. Além do detalhamento de cada etapa, como a geragcao
de atributos a partir de uma imagem e a classificacdo baseada em multiplas RNA, foram comen-
tados alguns trabalhos que utilizaram esses métodos a fim de exemplificar seu uso e comprovar

seu funcionamento.

O Capitulo 4 traz uma sequéncia de experimentos isolados que visa mostrar a exatiddo e
o desempenho de detalhes descritos na metodologia proposta. Outros experimentos que de-
ram suporte para a constru¢ao desta metodologia resultaram em publicac¢des entre 2009-2010
(Apéndice A). Entretanto, estes foram apenas citados durante a descri¢do da metodologia a fim
de ndo interferir no entendimento da proposta deste documento e complementar a base experi-

mental deste trabalho.
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Experimentos e Resultados

A fim de validar a metodologia proposta, diversos experimentos foram realizados, os quais uti-
lizaram os atributos listados no Apéndice B e cendrios disponibilizados no Apéndice C. Mais
especificamente, foram filmados varios trajetos percorridos por um veiculo em diferentes con-
di¢des de iluminagdo. Esses caminhos sdo compostos por ruas ladeadas de calcadas, estaci-
onamentos, prédios e vegetacdo. Além disso, em alguns trechos, porcdes da rua apresentam

condicdes adversas como sujeira e rastros de outros carros.

A coleta de dados foi realizada com um carro equipado com uma camera digital Canon
A610. No experimento com o veiculo elétrico, foi utilizada a cimera VIDERE DCSG. A reso-
lugdo das imagens dos videos utilizados é de (320 x 240) pixeis a 30 FPS. O carro e a cimera
foram utilizados apenas para a coleta de dados. Todos os softwares foram desenvolvidos uti-
lizando a linguagem C++ com a biblioteca FANN (FANN, 2010) para gerenciar as RNA e a
biblioteca OpenCV (Bradski e Kaehler, 2008) para obter e exibir as imagens. O tamanho do

bloco utilizado foi de K = 10, o que significa que cada imagem possui 768 blocos.

Este capitulo se divide em vérios experimentos, onde na Secao 4.1 é comentado sobre um
experimento que executa o método de selecdo por saliéncias e mostra resultados gerados a partir
dos atributos selecionados para mostrar sua coeréncia com o problema de identificacdo. Ainda
nessa secdo € descrito um estudo de desempenho de classificagdo de vérias combinagdes de
atributos de imagem para definir quais fardo parte do sistema de identificacdo proposto. Na

Secdo 4.2 € discutido o método de avaliacdo baseado em F'I'T’, comparando-o com o EQM e

35
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HIT RATE. Na Secdo 4.3 ¢ apresentado o sistema de identificacdo de superficies navegédveis
em funcionamento, mostrando taxas de acerto e robustez obtida com o método proposto. Além
disso, a partir dos resultados desse experimento foram definidos os parametros finais do sis-
tema. Na Sec¢do 4.4 é descrito sucintamente um experimento cujo objetivo € a deteccao da linha
do horizonte visando aumentar velocidade de processamento do sistema, esta sec¢do foi criada

apenas com o intuito de mostrar outras formas de aplicacdo desse sistema de identificacao.

4.1 Selecao de Atributos

Os experimentos descritos nesta secao foram divididos em duas etapas. A primeira etapa utiliza
o método de selecdo de caracteristicas baseado na medida de saliéncia, avaliado no trabalho de
(dos Santos, 2007), para escolher os atributos que podem ter o melhor desempenho na classi-
ficacdo. Ainda nessa etapa € verificada a coeréncia dos resultados. A segunda etapa analisa
combinagdes de atributos que sdo utilizadas como entrada de uma RNA para a classificagdo. A
partir dessa andlise, foram escolhidos os conjuntos de atributos das RNA utilizadas no sistema

de identificagdo proposto nessa dissertacao.

4.1.1 Selecao de Atributos Baseado na Saliéncia

O método de selecao de caracteristicas baseado na medida de saliéncia foi utilizado para se
estimar o grau de importancia de cada atributo para cada cendrio listado no Apéndice C. Para
isso, foi gerada uma base de padrdes de treinamento para cada cendrio € uma outra base que

contém todos os cendrios que foi chamada de Cendrio 9 (C'9).

Esse método de selecdo € dividido em duas fases, na primeira fase uma RNA € treinada uti-
lizando o algoritmo de aprendizado Resilient Propagation até que sua taxa de erro chegue a um
valor minimo. Neste experimento o valor minimo foi de 2% para todos os cendrios exceto para
os cendrios 3, 4 € 9 que chegaram no maximo em 4% de erro. A topologia da RNA utilizada é 44
neurdnios na camada de entrada, pois € 0 mesmo nimero de atributos avaliados, 5 neurdnios na
camada oculta e 2 neurdnios na camada de saida, pois nosso problema de identificacdo possui
apenas duas classes. De acordo com (dos Santos, 2007), esse nimero de neurénios na camada
intermedidria foi suficiente para suas RNA em seus experimentos alcangarem 100% de acerto e
o nimero de neurdnios na camada de saida deve ser igual ao nimero de classes. Desta maneira,
apenas esse experimento utilizou uma RNA com a camada de saida com dois neur6nios. Na
segunda fase, sdo calculadas as sali€ncias por meio dos pesos nas conexdes entre 0s neurdnios
da RNA.
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Tabela 4.1: Resultados do Método de Selecao por Saliéncias. Cada coluna representa um cend-
rio e mostra uma nota entre O e 1 para cada atributo. Quanto maior essa nota maior
a sua importancia na classificacdo por RNA. Os resultados maiores que 0,5 estdo
destacados em cinza, onde quanto maior a nota mais escuro € a célula. A tabela
estd ordenada pela coluna “Média”.

[ [ Atributo [ cr ] 2 3] ca [ 5] 6 [ €7 ] 8 [ €9 [[Médall crasts) [[ clss) |
1 Média U 0,50 [70:67 | 0,11 [70:67 | 022 042 ORI 057 0,69 0,28
2 Média V 0,64 | 0,55 [70:627] 060 ["0:747 049 | 0,18 | 046 0,56 0,51 0,67
3 Média BNorm 0,15 [70;70°| 0,12 | 061 | 035 | 058 | 0,56 | 0,47 0,48 0,65 0,21
4 Entropia H 0,33 [T077°| 039 [T0:697 028 0,14 | 021 | 037 0,44 0,27 0,75
5 | Energia GNorm 0,30 | 0,76 | 0,44 024 | 052 | 026 | 0,18 | 044 0,44 0,29 0,70
6 Média H 0,42 | 0,16 [F0y76 0,18 | 041 | 0,57 | 045 | 0,42 | 0,53 0,43 0,49 0,30
7 | Média GNorm 032 | 025 [ 0,67 | 004 | 029 [ 006 | 035 |HOSHNNORSN 042 0,52 0,12
8 Média S 0,65 021 | 0,61 | 0,08 | 0,56 | 0,32 | 0,16 | 0,50 | 0,68 0,42 0,50 0,20
9 Média G 026 10757 033 | 047 | 026 [7060 043 | 025 | 033 0,41 0,31 0,60
10 Média R 025 | 036 | 043 | 040 | 027 | 0,79 | 0,18 | 0,26 [1062 0,40 0,28 0,52
11 | Entropia GNorm 0,50 | 031 | 040 | 021 | 037 | 0,06 | 027 | 0,30 | 057 0,34 0,37 0,23
12 | Energia RNorm 026 | 037 | 037 | 028 | 022 | 0,34 | 025 | 022 | 030 0,29 0,26 0,33
13 Entropia R 040 | 033 | 052 | 020 | 026 | 025 | 024 | 0,12 | 0,18 0,28 0,31 0,26
14 Média B 047 | 049 | 034 | 026 | 0,18 | 026 | 0,08 | 0,06 | 0,31 0,27 0,22 0,34
15 Variancia B 051 | 006 [ 053 | 0,04 [0S 008 | 003 | 0,02 | 026 0,26 0,38 0,06
16 Entropia B 040 | 034 | 034 | 020 | 0,17 | 026 | 026 | 022 | 0,17 0,26 0,28 0,27
17 | Energia BNorm 020 | 031 | 025 | 020 | 027 | 032 | 0,28 | 0,21 | 0,27 0,26 0,24 0,28
18 | Entropia BNorm || 021 | 0,36 | 028 | 026 | 028 | 0,19 | 033 | 023 | 0,15 0,25 0,27 0,27
19 Entropia Y 0,11 | 050 | 0,09 | 025 | 0,13 | 042 | 029 | 0,14 | 0,19 0,25 0,17 0,39

20 Entropia G 0,13 | 041 | 0,06 | 022 | 0,13 | 0,35 | 041 | 0,14 | 0,20 0,24 0,19 0,33
21 Média Y 0,16 | 047 | 0,13 | 043 | 0,11 | 0,44 | 0,16 | 0,04 | 0,18 0,24 0,12 0,44
22 Entropia S 023 | 032 | 0,15 | 035 | 020 | 035 | 0,17 | 0,13 | 0,19 0,23 0,17 0,34
23 Energia U 0,08 | 029 | 0,15 | 043 | 021 | 022 | 0,30 | 0,12 | 0,18 0,23 0,19 0,31
24 Entropia V 0,11 | 029 | 0,16 | 020 | 0,10 | 032 | 0,25 | 0,24 | 0,15 0,20 0,17 0,27
25 Energia H 0,16 | 028 | 0,13 | 0,17 | 0,17 | 027 | 0,18 | 0,22 | 0,16 0,19 0,17 0,24
26 Média RNorm 033 | 0,17 | 021 | 0,09 | 0,17 | 0,10 | 021 | 0,14 | 0,23 0,18 0,21 0,12
27 Energia S 0,13 [ 030 | 0,13 | 034 | 0,10 | 029 | 0,1f | 0,11 | 0,13 0,18 0,11 0,31
28 Variancia R 0,18 | 0,06 | 044 | 0,03 | 045 | 0,05 | 0,03 | 0,02 | 0,05 0,15 0,23 0,05
29 Energia Y 0,09 | 027 | 0,13 | 0,14 | 0,08 | 0,12 | 0,13 | 0,10 | 0,11 0,13 0,11 0,18
30 | Entropia RNorm 0,12 | 0,15 | 020 | 0,14 | 0,11 | 0,13 | 0,07 | 0,09 | 0,08 0,12 0,12 0,14
31 Energia R 0,09 | 023 | 0,15 | 0,13 | 0,08 | 0,11 | 0,13 | 0,06 | 0,10 0,12 0,10 0,16
32 Energia G 0,09 | 024 | 0,09 | 0,13 | 0,09 | 0,12 | 0,13 | 0,07 | 0,09 0,12 0,09 0,16
33 Entropia U 0,13 | 0,11 | 0,17 | 0,11 | 0,13 | 0,13 | 0,08 | 0,05 | 0,11 0,11 0,11 0,11
34 Energia B 0,08 | 021 | 0,07 | 0,13 | 0,09 | 0,11 | 0,13 | 0,07 | 0,09 0,11 0,09 0,15
35 Energia V 0,11 | 0,18 | 0,08 | 0,11 | 0,08 | 0,10 | 0,12 | 0,06 | 0,09 0,10 0,09 0,13
36 Variancia H 0,09 | 0,05 | 028 | 0,05 | 0,08 | 0,07 | 0,03 | 0,0l | 0,06 0,08 0,10 0,06
37 Variancia U 0,04 | 0,07 | 0,11 | 0,05 | 0,17 | 0,08 | 0,03 | 0,01 | 0,04 0,07 0,07 0,07
38 Variancia S 0,16 | 0,06 | 0,05 | 0,04 | 0,07 | 0,06 | 0,04 | 0,02 | 0,03 0,06 0,07 0,05
39 Variancia V 0,05 | 0,06 | 0,11 | 0,03 | 0,03 | 0,05 | 0,03 | 0,02 | 0,04 0,05 0,05 0,05
40 Variancia G 0,07 | 0,06 | 0,07 | 0,04 | 0,03 | 0,05 | 0,03 | 0,02 | 005 0,05 0,05 0,05
41 Variancia Y 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,04 | 0,03 | 0,05 | 0,04 | 0,02 | 0,04 0,04 0,04 0,05
42| Variancia RNorm || 0,04 | 0,06 | 0,04 | 0,05 | 0,02 | 0,08 | 0,03 | 0,01 | 0,04 0,04 0,03 0,06
43| Variancia GNorm || 0,04 | 0,06 | 0,03 | 0,05 | 0,02 | 0,08 | 0,03 | 0,01 | 003 0,04 0,03 0,06
44 | Variancia BNorm || 0,03 | 0,06 | 0,04 | 0,04 | 0,03 | 0,07 | 0,03 | 0,01 | 003 0,04 0,03 0,06

Para cada um dos nove cenarios, o método baseado em saliéncia foi executado 30 vezes e a
média dessas sali€ncias resultantes para cada atributo sdo mostradas nas colunas C'1 a C'9 (C@
para o cendrio ) da Tabela 4.1. Além disso, a tabela mostra a média das nove saliéncias de
cada cendrio na coluna “Média”, a média dos cendrios {2, 4, 6, 7, 8} e por fim a média dos

cendrios {1, 3, 5}. A duas ultimas colunas foram criadas no intuito de analisar a importancia
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dos atributos em diferentes condi¢des de iluminagdo, pois os cendrios {1, 3, 5} apresentam
ocorréncias de sombra durante o caminho percorrido enquanto os outros ndo. Os atributos da

Tabela 4.1 estdo ordenados em ordem decrescente pela coluna “Média”.

A fim de mostrar uma coeréncia entre os resultados do método de selecio baseado em
saliéncias e o problema de identificacdo de superficies navegdveis, foram selecionados arbi-
trariamente os atributos 1 a 5 da Tabela 4.1 para compor uma RNA chamada de RNA-1, os
atributos 16 a 20 para compor a RNA-2 e os atributos 31 a 35 para compor a RNA-3. Como a
selecdo baseada em saliéncia identificou os atributos que tem mais importancia na classificacao
pela RNA, os primeiros atributos listados na Tabela 4.1 s@o aqueles que melhor diferenciam os
elementos navegaveis e ndo-navegéaveis. Os cendrios 1 e 2 foram escolhidos por se tratarem
do mesmo percurso s6 que em condicdes de iluminacdo diferentes. Essas trés RNA foram ins-
tanciadas 30 vezes, e para cada uma delas foi treinada até 5 mil ciclos para os dois cendrios
escolhidos. Os graficos mostrados nas Figuras 4.1 e nas Figuras 4.2 mostram a relacdo do EQM
x CICLOS_DE_TREINAMENTO das RNA com melhor desempenho dentre as 30 instancias
para os cendrios 1 e 2 respectivamente. A linha vermelha é a média do EQM das imagens, o
azul mostra o melhor e o pior EQM e o ponto preto é a mediana dentre os EQM obtidos naquele

ciclo de treinamento.

5 Media EQM —— 05 Media EQM —— 05 Media EQM ——

04 04 04

03 03 03

0.2 0.2 0.2

0.1 0.1 0.1

0 0 0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

(a) RNA-1 (b) RNA-2 (c) RNA-3

Figura 4.1: EQM das RNA-1, RNA-2 e RNA-3 para o Cendrio 1, onde a linha vermelha € a
média do EQM das imagens, o azul mostra o melhor e pior EQM e a linha preto é
a mediana dentre os EQM obtidos.

Os resultados da RNA-1 convergiram rapidamente e mantiveram-se constantes muito pro-
ximos a um EQM de 0, 05. Os resultados da RNA-2, além de apresentarem um desempenho
baixo, um EQM de quase 0,2 para o Cendrio 1 e um EQM préximo de 0,1 para o Cenario
2, também apresentou um resultado oscilatério. Na topologia de RNA proposta, constatou-se
que uma oscilacao maior que 0, 05 € significativa, ja que uma RNA comeg¢a com seu EQM em

0,25 e termina, no melhor caso alcan¢ado, com EQM proximo a 0,02. A RNA-3 ndo obteve
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Figura 4.2: EQM das RNA-1, RNA-2 e RNA-3 para o Cendrio 2, onde a linha vermelha € a
média do EQM das imagens, o azul mostra o melhor e pior EQM e a linha preto é
a mediana dentre os EQM obtidos.

um desempenho de classifica¢do aceitdvel, pois seu EQM se manteve na mesma taxa de 0, 25
desde o inicio do aprendizado. Outra constatagdo da topologia proposta é que um EQM igual
a 0, 25 significa uma classificacdo muito ruim como mostram as Figuras 4.3(c) e 4.3(f), pois
blocos navegdveis e blocos ndo navegaveis possuem a mesma classificacdo. Neste caso, quase
todos os blocos receberam a nota 0, 5, o que significa que a RNA-3 possui total incerteza sobre
a classificacao dos blocos. Pode-se observar que os resultados sdo coerentes, pois a RNA-1 é
a que obteve o melhor desempenho dentre as 3 RNA como mostra as Figuras 4.3(b) e 4.3(e),

considerando a topologia proposta.

Concluindo, neste experimento pode-se observar a importancia da escolha correta dos atri-
butos de imagem, pois atributos ruins fazem com que a RNA obtenha resultados insatisfatérios
ou possua um desempenho muito oscilatério. Apesar dos resultados apresentados, ainda ndo
¢ possivel afirmar que uma RNA com os primeiros atributos da Tabela 4.1 terd o melhor de-
sempenho de classificacdo em todos os cendrios. Como este trabalho se baseia na combinacao
dos resultados de véarias RNA, € necessdrio definir varios conjuntos de atributos ao invés de
apenas um. Além disso, de acordo com as medidas das saliéncias das colunas para cendrios
com sombra e cendrios sem sombra pode-se notar que as condi¢des influenciam diretamente
o desempenho que os atributos obtém. Devido a isso, uma outra andlise foi realizada com o
objetivo de selecionar os vdrios conjuntos de atributos e saber quando estes possuem um bom

desempenho. Essa andlise é descrita na préxima sec¢ao.
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(a) Imagem Original (b) Resultado da RNA-1 com EQM (c) Resultado da RNA-3 com EQM
igual a 0,05 no ciclo 1500 igual a 0,25 no ciclo 3000

(d) Imagem Original (e) Resultado da RNA-1 com EQM (f) Resultado da RNA-3 com EQM
igual a 0,05 no ciclo 2000 igual a 0,25 no ciclo 2000

Figura 4.3: Resultados das RNA que obtiveram o melhor e pior desempenho. As imagens (c) e
(f) mostram que a RNA-3 ndo diferencia os blocos navegaveis dos nao-navegaveis,
pois quase todos os blocos receberam a nota 0, 5, o que significa que a RNA possui
total incerteza sobre a classe a qual o bloco pertence. As imagens (b) e (¢) mostram
os bons resultados da RNA-1, pois grande parte da regido navegdvel foi classificada
com um grau de certeza muito elevado por isso 0s blocos pintados de branco.

4.1.2 Analise de Desempenho das RNA com Diferentes Atributos
de Entrada

A partir dos resultados mostrados na Tabela 4.1 foram geradas trés listas de prioridades de atri-
butos. A lista 1 possui os atributos ordenados em ordem decrescente pela coluna “Média”, a lista
2 possui os atributos ordenados pela coluna “C{2,4,6,7,8}” e a lista 3 pela coluna “C{1,3,5}".
Baseado nessas listas foram criados trés conjuntos de atributos que sao os 10 melhores candida-
tos de cada lista. Esses atributos podem ser vistos na Tabela 4.2 e de acordo com experimento
realizado com o seletor por saliéncias sdo os que melhor diferenciam regides navegaveis de
ndo-navegaveis para diferentes situagdes. O experimento desta secdo analisou o desempenho
de varias RNA baseadas nesses atributos escolhidos.
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Tabela 4.2: Atributos candidatos aos melhores desempenhos. Trés listas de atributos onde cada
uma foi gerada a partir dos resultados sobre cendrios em diferentes condi¢des de

iluminagao.
[ (T1) Média Geral | [ (T2)C{24.678} | [ (T3) C{1,3,5} |
1 Média U 1 Média V 1 Meédia U
2 Meédia V 2 Entropia H 2 Média BNorm
3 Média BNorm 3 Energia GNorm 3 Média V
4 Entropia H 4 Média G 4 Variincia B
5 Energia GNorm 5 Média U 5 Média S
6 Média H 6 Média R 6 Média H
7 Média GNorm 7 Média H 7 Média GNorm
8 Meédia S 8 Meédia BNorm 8 Entropia GNorm
9 Média G 9 Média GNorm 9 Entropia R
10 Meédia R 10 Entropia Y 10 Variancia R

Baseado no resultados do experimento desta secdo foi possivel determinar relativamente
quantos atributos sdo necessdrios para que uma RNA obtenha um bom desempenho de clas-
sificacdo. Entende-se em obter uma boa classificagao, uma RNA que converge rapidamente e
alcanca um EQM baixo (aproximadamente 0, 05 para o conjunto de dados em questio). Outra
observacao foi em quais situagdes (iluminagdo constante ou ocorréncias de sombra) um con-

junto de atributos possui bom desempenho de classificagao.

As topologias testadas foram criadas de acordo com os candidatos da Tabela 4.2. Para a
Tabela “Média Geral” foram criadas 10 topologias de RNA que diferem apenas na camada de
entrada, onde a primeira contem apenas o primeiro atributo, a segunda possui os 2 primeiros
atributos, a terceira possui os 3 primeiros atributos, e assim por diante até a décima topologia
de RNA que possui os 10 atributos da tabela. O mesmo aconteceu para as demais tabelas,
totalizando as 30 topologias de RNA do experimento. A camada intermedidria de todas as
RNA possui 5 neur6nios, e a de saida possui 1 neurénio. Cada uma dessas topologias foram
instanciadas 30 vezes, onde cada uma delas foi treinada até 5 mil ciclos para cada um dos 8

cendrios do Apéndice C.

Os resultados desse experimento sao mostrados na Tabela 4.3, onde as linhas estdo dividi-
das em 3 grandes grupos (T1, T2 e T3) que representam os atributos contidos dentro de cada
uma das Tabelas 4.2. Os ntimeros das linhas dentro de cada grupo representam o nimero de
atributos utilizados. Para cada topologia de RNA, € mostrado o melhor EQM alcancado dentre
as 30 instancias para os cendrios apresentados nas colunas. Nota-se também que cada cendrio
possui duas colunas “M” e “F”, onde a coluna “M” € o menor EQM alcancado durante todo o

treinamento e a coluna “F” é o menor EQM no ciclo de treinamento 5000.

Como visto anteriormente, um EQM menor ou igual a 0, 05 pode ter um bom desempenho
na classificacdo. Devido a isso, foram discutidas apenas as RNA com EQM abaixo desse valor.

Na Tabela 4.3, os EQM abaixo de 0, 03 foram coloridos de cinza escuro e as demais menores que
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Cenarios
Numero de Atributos Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8
M _ F M _ F M _ F M _ F M _ F M _ F M _ F M _ F
1 0,1400 0,1433 0,1873 0,1920 | 0,2145 | 0,2180 | 0,2356 0,2458 0,1234 0,1764 0,1852 0,1947 0,0987 0,0987 0,1638 0,1978
2 0,1126 0,1154 0,1373 0,1457 | 0,2012 | 0,2092 | 0,1488 0,1515 0,1113 0,1190 0,1166 0,1474 0,0813 0,1006 0,1465 0,1596
3 0,0764 0,0868 0,0815 0,0815 | 0,1183 | 0,1332 | 0,0806 0,1038 0,0893 0,1063 0,0803 0,1072 0,0732 0,0893 0,0724 0,1210
4 0,0429 0,0453 0,0564
5 0,0492
0,0564 0,0474
0,0472
0,0459
0,0471
0,0492
0,1564 0,1582 0,1500 0,1627 | 0,2071 | 0,2080 | 0,1461 0,1514 0,1930 0,1969 0,1633 0,1677 0,1069 0,1151 0,1684 0,1747
0,0565 0,0688 0,0922 0,0979
0,0496 | 0,0514 0,0439 0,0482
0,0428 E 0,0485 | 0,0558

00435 | 0,0468
1 01401 [ 0,1429 [ 0,1873 | 0,1928 [ 0,2147 | 0,156 | 0,2490 | 0,497 [ 02127 | 02142 | 0,1828 [ 0,1828 | 0,0956 [ 0,0962 | 0,1598 | 0,1598
2 0,0916 | 0,094 | 0,1381 | 0,1790 | 0,1355 | 0,1355 | 0,1393 | 0,1497 | 0,0918 | 0,1006 | 0,1467 | 0,1672 | 0,0855 | 0,0992 | 0,1006 | 0,1517
3 00607 | 0,0639 | 0,0812 | 0,1275 | 0,I181 | 0,1240 | 0,0814 | 0,0826 | 0,0947 | 0,1064 | 0,0926 | 0,1151 | 0,0657 | 0,0726 | 0,0724 | 0,0966
3 0,0945 | 0,1009 0,1189
- 5 00706 | 0,0972 0,1013 [ 0,0523 |
6 0.0409 | 00433 0,0726 10,0533 | 0,0774 |
7 0,0605 | 0,0883 0,0950
0,0539
9 00565 | 0,0739 0.0563
10 00546 | 0,0745 0,0516

Tabela 4.3: Resultados dos EQM para selecdo de atributos que serdo utilizados no sistema. Para cada cendrio a coluna “M” mostra o
melhor desempenho alcangado e a coluna “F” o desempenho da RNA no ultimo ciclo de treinamento. As células com erros
menores que 0, 03 foram pintados de cinza escuro, as células com EQM menor que 0, 05 foram pintadas de cinza claro.



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 43

0, 05 com tons de cinza mais claros. Essa apresentacdo da tabela deixou evidente o desempenho
muito parecido entre os grupos T1 e T2. Tal semelhanca era esperada uma vez que muitos dos
seus atributos sdo iguais. Pode-se notar também que dentre todos os cenarios, o C3 € o mais
complexo, pois nenhuma das RNA avaliadas conseguiu EQM menor que 0, 05, tal complexidade

pode ser atribuida as muitas ocorréncias de sombras no percurso.

Observando o grupo T1 isoladamente, pode-se verificar que uma RNA com os seis primeiros
atributos consegue um EQM menor que 0,03 em seis dos oito cendrios testados. Apenas os
cendrios 3 e 7 obtiveram EQM maior, e mesmo assim obtiveram desempenhos muito proximos
a 0, 05. Pode-se concluir que o uma RNA com estes seis atributos possui um bom desempenho
em sua classificacdo na maioria dos cendrios. Pode-se ver também que esse conjunto obtém
bons desempenhos a partir de RNA com quatro atributos, mas € com seis atributos que passa a

obter resultados bem mais significativos.

(a) Imagem C1-10  (b) Imagem C1-11 (c) Imagem C1-12  (d) Imagem C1-13 (e) Imagem C1-14

v

(f) Imagem C1-10 (g) Imagem C1-11 (h) Imagem C1-12 (i) Imagem C1-13 (j) Imagem C1-14

(k) Imagem C2-10 (1) Imagem C2-11  (m) Imagem C2-12  (n) Imagem C2-13 (o) Imagem C2-14

TR S

(p) Imagem C2-10  (q) Imagem C2-11 (r) Imagem C2-12 (s) Imagem C2-13 (t) Imagem C2-14

Figura 4.4: Resultados nos cendrios 1 e 2 obtidos da RNA do grupo T2 com 10 atributos de
imagem.
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No grupo T2, seis atributos garantem bom desempenho em cinco cendrios, apenas para os
cendrios 3, 7 e 8 obtiveram EQM maior que 0, 03. E assim como o grupo T1, nesses outros trés
cendrios, seu desempenho ficou proximo a 0,05. Um detalhe importante sobre este grupo, €
que quando foram utilizados seus dez atributos, sete dos oito cendrios passaram a ter um EQM
abaixo de 0, 023, o que representa um 6timo desempenho. A Figura 4.4, Figura 4.5 e Figura 4.6

mostram vdrios resultados de RNA que utilizaram esse grupo de atributos.

(b) Imagem C5-11 (c) Imagem C5-12  (d) Imagem C5-13  (e) Imagem C5-14

ey

(g) Imagem C5-11 (h) Imagem C5-12 (i) Imagem C5-13 (j) Imagem C5-14

(k) Imagem C6-10 (1) Imagem C6-11  (m) Imagem C6-12  (n) Imagem C6-13 (o) Imagem C6-14

= e ey

(p) Imagem C6-10  (q) Imagem C6-11 (r) Imagem C6-12 (s) Imagem C6-13 (t) Imagem C6-14

Figura 4.5: Resultados nos cendrios 5 e 6 obtidos da RNA do grupo T2 com 10 atributos de
imagem.

A partir dos resultados do grupo T3, pode-se notar que uma RNA com o0s oito primeiros
atributos consegue um bom desempenho em seis cendrios. E importante ressaltar que diferen-
temente dos dois outros grupos, o grupo T3 obteve bons resultados com apenas 4 atributos nos
cendrios 7 e 8. Além disso, esse grupo de atributos obteve o melhor desempenho alcangado no

Cenaério 3 (cendrio considerado como o mais complexo dentre os cendrios avaliados).
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b et e

(a) Imagem C7-10  (b) Imagem C7-11 (c) Imagem C7-12  (d) Imagem C7-13  (e) Imagem C7-14

¢ i

(f) Imagem C7-10 (g) Imagem C7-11 (h) Imagem C7-12 (i) Imagem C7-13 (j) Imagem C7-14

——

(k) Imagem C8-10 (1) Imagem C8-11 (m) Imagem C8-12  (n) Imagem C8-13 (o) Imagem C8-14

(p) Imagem C8-10  (q) Imagem C8-11 (r) Imagem C8-12 (s) Imagem C8-13 (t) Imagem C8-14

Figura 4.6: Resultados nos cendrios 7 e 8 obtidos da RNA do grupo T2 com 10 atributos de
imagem.

E importante ressaltar que esses desempenhos foram calculados a partir de uma RNA trei-
nada com padrdes de um determinado cendrio e avaliada com outros padrdes do mesmo cenario
ndo apresentados durante o treinamento. Baseado nas observacdes deste experimento, foram
definidos trés grupos de atributos de imagem para compor o nosso sistema de identificagdo.

Estes atributos estao listados na seguir:

e Seis atributos de T1: Média U, Média V, Média B Normalizado, Entropia H, Energia G

Normalizado e Média H

e Dez atributos de T2: Média V, Entropia H, Energia G Normalizado, Média G, Média U,
Média R, Média H, Média B Normalizado, Média G Normalizado e Entropia Y.

e Oito atributos de T3: Média U, Média B Normalizado, Média V, Variancia B, Média S,
Média H, Média G Normalizado, Entropia G Normalizado.



46 4.2. Método de Avaliagao

Em relag@o ao grupo T2 poderiam ser selecionados apenas os 6 primeiros atributos, entre-
tanto utilizando os 10 tem-se um bom desempenho em quase todos os cendrios. Desta forma,
esse grupo € um forte candidato a ter a melhor generalizagdo nos cendrios apresentados. A clas-
sificacdo de uma RNA que utiliza o grupo T2 associada as demais classificacdes de RNA que
utilizam os outros grupos significa em um aumento no desempenho geral (em todos os cenarios)

da classificacio do que se fosse utilizada apenas uma tinica RNA.

4.2 Método de Avaliacao

O método de avaliagdo por F'IT foi um método que utiliza uma métrica definida com o objetivo
de relacionar as informagdes de erro médio e precisdo com o grau de certeza que uma RNA
possui sobre um determinado padrdo. Ele foi desenvolvido para dar maior importincia aos
padrdes classificados erroneamente onde a diferenca entre o resultado esperado e o obtido é
muito pequena. Pois desta forma, diferencia-se uma RNA que errou poucos padrdes com essa
diferenca bem alta da RNA que errou muitos padroes com uma diferenca muito baixa. Em
outras palavras, € possivel distinguir a RNA que possui muitos padrdes quase classificados
corretamente da RNA que errou drasticamente poucos padrdes apesar de terem a mesma taxa

de erro médio.

Seguindo a metodologia descrita na Secdo 3.2.2 foi realizado um experimento com o ob-
jetivo de validar essa metodologia de avaliacdo. Para isto, 30 RNAs foram instanciadas de 30
diferentes conjuntos de atributos de entrada (30 topologias de RNA diferentes) para todos os
cendrios do Apéndice C. A diferenca entre os métodos convencionais (EQM, HIT RATE) e esse
método (FIT) pode ser vista em vérios resultados desse experimento. E importante ressaltar
que o F'IT é uma nota que representa o acerto, ou seja, a nota 1, 0 representa o acerto maximo
e anota 0, 0 representa a pior classificacdo possivel que € quando o classificador inverte as clas-
sificacdes. A principal contribui¢ao deste método € mostrada na Figura 4.7, onde nesse caso, 0s

padroes foram gerados do Cendrio 1 e a RNA possui os 5 primeiros neurdnios da Tabela 4.1.

Analisando os gréficos da Figura 4.7 pode-se notar que o EQM indica uma convergéncia
desde 500 ciclos de treinamento enquanto o F'I7" ainda mostra uma melhoria no aprendizado
entre os ciclos 1000 e 1500. A Figura 4.8 mostra 3 exemplos dessa pequena melhoria entre os
resultados do ciclo 1000 e do ciclo 1500. Para cada figura, a imagem a esquerda € a original
captura pela camera, a imagem central € o resultado da classificacdo da RNA no ciclo de trei-
namento 1000 enquanto a imagem da direita € o resultado da classificacdo da RNA no ciclo de
treinamento 1500. Apesar das imagens serem visualmente muito similares, o resultado da RNA

no ciclo 1500 retorna cores mais escuras para os blocos do céu.
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(a) EQM - Taxa de erro (b) FIT - Taxa de acerto

Figura 4.7: Experimento no Cendrio 1. Diferenca entre as avaliacdes EQM e F'IT'. Pode-se ver
que o EQM indica uma convergéncia enquanto o /'/7" ainda mostra uma melhoria
no aprendizado entre os ciclos 1000 e 1500.

A partir dessa observacdo, pode-se concluir que a classificacdo desses blocos ficou mais
proxima de “0”. O que significa um aumento da certeza sobre a ndo-navegabilidade desses
blocos durante o treinamento da RNA. Para fundamentar essa conclusdo foram calculados os
HIT RATE nos ciclos 1000 e 1500. A Tabela 4.4 mostra esses valores, onde na primeira coluna
temos a taxa de acerto se a precisdo for igual a 0, 1 e a segunda coluna mostra a taxa de acerto
para a precisdo for 0,2. Visualizando as diferencas entre as linhas do ciclo 1000 e 1500 na
coluna de precisdo 0, 1, pode-se perceber um significativo aumento na taxa de acerto. Como dito
anteriormente, esse aumento é resultante da classificagdo mais préxima de “0” dos blocos. Ou
seja, 30% das classificacdes no ciclo 1000 estavam préximas de 0, 1 mas ainda eram maiores,
ndo sendo contabilizadas na taxa de acerto. Apds mais 500 ciclos de treinamento, o resultados
dessas classificagdes passaram a ser menores ou iguais a 0, 1, sendo contabilizado na taxa de
acerto. Apesar dessa melhoria na taxa de acerto, o EQM nio se alterou. Isso se deve ao fato
que outros blocos passaram a ter uma classificagdo pior, mas que, de acordo com os resultados

mostrados na Tabela 4.4, nao foram suficientes para alterar o resultado final.

Cendrio 1
Ciclos de treinamento precisdo 0,1 [ preciséo 0,2
1000 ciclos 37% 77,23%
1500 ciclos 66,38% 77,35%

Tabela 4.4: Taxa de acerto da RNA para os ciclos 1000 e 1500 no Cenério 1.

Esse comportamento acontece em varios outros casos, COomo €m uma instancia dessa mesma

RNA treinada para o Cendrio 2 (Figura 4.9 e Figura 4.10), onde as diferencas sdo muito mais
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(a) Imagem 10 do Cenario 1

(c) Imagem 14 do Cendério 1

Figura 4.8: Experimento no Cendrio 1. Comparagdo dos resultados entre os ciclos 1000 e
1500. Pode-se ver que a certeza sobre a ndo navegabilidade dos blocos superiores
aumenta conforme a RNA ¢ treinada.

aparentes. Assim como na Figura 4.8, a imagem a esquerda € a original obtida pela camera,
a do meio € um resultado da RNA no ciclo de treinamento 500 e a imagem mais a direita € o
resultado da classificagdo da RNA no ciclo de treinamento 1000. Pode-se observar facilmente
que o grau de certeza sobre a ndo-navegabilidade do céu aumentou substancialmente. Quando
ndo acontece a situacdo onde o £'/7T melhora e 0 EQM se mantém constante, a funcdo F'IT se

comporta igualmente ao EQM, a Figura 4.11 mostra o caso em que ambos convergem.

Com base nos experimentos realizados foi constatado que o método de avaliagdo por F'I'T
¢ mais adequado que o EQM em algumas situacdes e possui 0 mesmo desempenho que o EQM
nos demais casos. Devido a essas conclusodes, o sistema de identificacdo baseia-se nessa ava-
liac@o para determinar quando encerrar o treinamento de cada RNA antes de iniciar o uso do

sistema na identificacdo da regido navegavel no ambiente.
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Figura 4.9: Experimento no Cendrio 2. Diferenca entre as avaliacdes EQM e F'IT'. Pode-se ver
que o EQM indica uma convergéncia enquanto o /'/7" ainda mostra uma melhoria
no aprendizado.

(c) Imagem 14 do Cendrio 2

Figura 4.10: Experimento no Cendrio 2. Comparacio dos resultados entre os ciclos 500 e 1000
da mesma RNA.
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Figura 4.11: Comportamento semelhante dos resultados EQM e F'IT'.

4.3 Sistema de Identificacao

Para avaliar o sistema de identificagdo proposto, foi realizado um outro experimento com 0s
conjuntos de atributos de imagem escolhidos na etapa de selecdao de atributos. Com base nos
trés conjuntos de atributos selecionados foram compostas seis RNA diferentes - duas instancias
para cada conjunto. Desta forma, o sistema de identificagdo calculard a média dos resultados

das RNA para compor uma tunica classificagdo. Os conjuntos de atributos sdo:

e Média U, Média V, Média B Normalizado, Entropia H, Energia G Normalizado e Média
H

e M¢édia V, Entropia H, Energia G Normalizado, Média G, Média U, Média R, Média H,
Média B Normalizado, Média G Normalizado e Entropia Y.

e Média U, Média B Normalizado, Média V, Variancia B, Média S, Média H, Média G
Normalizado, Entropia G Normalizado.

Assim como no experimento de selecdo de atributos, foi gerado um conjunto de padrdes
para cada um dos cendarios do Apéndice C e um outro conjunto que contem padrdes de todos
eles, este ultimo conjunto foi chamado de Cendrio 9 (C9). Treinar o sistema de identificacao
significa treinar cada uma das seis RNA que o compde. A etapa de treinamento de cada uma
dessas topologias de RNA consiste em instanciar cinco vezes a mesma topologia e treina-las até
5000 ciclos. Foi constatado por métodos empiricos que este nimero de ciclos € suficiente para

a generalizacdo das RNA. Apdés o término do treinamento destas cinco instancias, seleciona-se
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aquela que obteve o melhor desempenho de classificagao (F'IT'), para fazer parte do sistema de
identificacdo. Ao final do treinamento do sistema, seis RNA estdo prontas para realizar a tarefa

de classificacio de elementos de imagem.

Modelo de Conjuntos de Validagao

Treinamento Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 Cc9
Cendrio 1 094 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,92 | 0,92 | 0,89 | 0,90 | 091
Cenrio 2 099 | 097 | 0,84 | 0,96 | 0,88 | 0,96 | 093 | 0,89 | 0,92
Cendrio 3 092 | 087 | 0,89 | 0,87 | 0,90 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,89
Cendrio 4 0,84 | 094 | 0,79 | 0,96 | 0,84 | 094 | 0,91 | 0,87 | 0,89
Cendrio 5 091 | 0,86 | 0,87 | 0,87 | 092 | 0,89 | 0,88 | 0,87 | 0,88
Cenirio 6 0,84 | 094 | 0,82 | 0,95 | 0,84 | 0,95 | 0,90 | 0,86 | 0,89
Cenario 7 0,75 | 0,73 | 0,68 | 0,72 | 0,78 | 0,77 | 0,96 | 0,93 | 0,77
Cenario 8 0,85 | 0,76 | 0,79 | 0,76 | 0,85 | 0,82 | 0,95 | 0,95 | 0,83
Cenario 9 092 ] 093 | 087 | 093 | 091 | 093 | 091 | 090 | 091

Tabela 4.5: Resultados do sistema para todos os cendrios apresentados. Cada coluna representa
o F'IT obtido em padrdes de um cendrio. Cada linha mostra a origem dos padroes
com que o sistema foi treinado.

(a) Imagem C1-10 (d) Imagem C1-13  (e) Imagem C1-14

(f) Resultado C1-10 (i) Resultado C1-13  (j) Resultado C1-14

(k) Img+Res C1-10 (1) Img+Res C1-11  (m) Img+Res C1-12 (n) Img+Res C1-13 (o) Img+Res C1-14

Figura 4.12: Exemplo de resultado bom: Resultados sobre o Cendrio 1 do sistema treinado
também com padrdes do Cendrio 1. O valor do F'I'T € 0,94. As imagens (a)-(e)
mostram as imagens originais. As imagens (f)-(j) mostram o resultado das clas-
sificacOes. As imagens (k)-(0) mostram o resultado sobre a imagem real, onde
quanto mais certeza sobre a navegabilidade, mais vermelho € o bloco. Os blocos
considerados ndo navegédveis mantém sua cor original.
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O sistema de identificacao foi treinado diversas vezes, onde cada treinamento foi realizado
usando um dos conjuntos de padrdes criados. Para cada treinamento, o desempenho (F'I7’) do
sistema de identificacdo foi calculado para todos os outros conjuntos de padrdes. Essa avaliacao
tem como objetivo verificar a robustez do sistema, ou seja, a robustez da combinacao das varias
classificacdes. O F'IT de cada um dos treinamentos para cada um dos cendrios € mostrado
na Tabela 4.5. A linha “Cenario 17 representa o sistema treinado com padrdes do Cenario 1,
pode-se ver que seu desempenho geral foi muito bom uma vez que o menor F'I7T" alcancado
foi 0, 89. Assim como a primeira linha, todos os outros resultados também mostraram um bom
desempenho geral exceto quando o sistema foi treinado pelos cendrios 7 € 8. A principal prova
do bom desempenho geral pode ser concluida a partir da tltima coluna que € a avaliagdo do
sistema para padrdes pertencentes a todos os cendrios. Nesta dltima coluna o sistema conseguiu
bons resultados em sete dos nove treinamentos. Outra prova € mostrada na tltima linha que é
quando o sistema € treinado com padrdes de todos os cendrios, ficando com bom desempenho

de classificacdo em todos 0s casos.

S

(a) Imagem C7-10  (b) Imagem C7-11 (c) Imagem C7-12  (d) Imagem C7-13 (e) Imagem C7-14

: |r o II'----I.-' "l-l‘ !l

(f) Resultado C7-10 (g) Resultado C7-11 (h) Resultado C7-12 (i) Resultado C7-13 (j) Resultado C7-14

(k) Img+Res C7-10 (1) Img+Res C7-11 (m) Img+Res C7-12 (n) Img+Res C7-13 (o) Img+Res C7-14

Figura 4.13: Exemplo de resultado aceitavel: Resultados sobre o Cendrio 7 do sistema treinado
com padrdes do Cendrio 5. O valor do F'IT € 0, 88. As imagens (a)-(e) mostram
as imagens originais. As imagens (f)-(j) mostram o resultado das classificacdes.
As imagens (k)-(0) mostram o resultado sobre a imagem real, onde quanto mais
certeza sobre a navegabilidade, mais vermelho € o bloco. Os blocos considerados
ndo navegaveis mantém sua cor original.
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Constatou-se que um F'I7T" maior que 0, 9 significa um bom desempenho e um F'/'T" maior
que 0,85 ainda € um desempenho aceitdvel. Outro valor importante é que um F'I7T menor
que 0,8 ndo resulta em uma boa classificacdo. Tais afirmagdes foram obtidas por meio da
andlise dos resultados deste experimento. A Figura 4.12 mostra resultados sobre o Cendrio 1
do sistema também treinado para o Cendrio 1 para exemplificar quando o sistema tem bons
desempenhos. As imagens (a)-(e) mostram as imagens originais. As imagens (f)-(j) mostram o
resultado das classificacdes. As imagens (k)-(0) mostram o resultado sobre a imagem real, onde
quanto mais certeza sobre a navegabilidade, mais vermelho € o bloco. Os blocos considerados

ndo navegaveis mantém sua cor original.

Visualizando as imagens desse resultado pode-se notar que o grau de certeza desse sistema é
elevado mesmo em condig¢des extremamente conflitantes como a presenca de uma forte sombra
na imagem C1-12. Além disso seu grau de certeza sobre a ndo-navegabilidade do céu também &
alto. Outro desempenho considerado bom, mas marcado como aceitdvel devido ao seu F'IT', foi
o treinamento do sistema que alcancou o F'/T" 0, 88 com treinamento no Cendrio 5 e avaliado
com os padrdes do Cendrio 7, como mostra a Figura 4.13. O que fez a nota desse sistema abaixar
foi a classificacdo errada do céu, pois apesar da incerteza ser pequena, o nimero de blocos
pertencentes ao céu € alto. Todos resultados com F'/T" semelhantes foram muito parecidos

visualmente.

(a) Imagem CI1-10 (b) Imagem C1-11 (c) Imagem C1-12 (d) Imagem C1-13 (e) Imagem C1-14

(f) Resultado C1-10 (g) Resultado C1-11 (h) Resultado C1-12 (i) Resultado C1-13 (j) Resultado C1-14

(k) Img+Res C1-10 (1) Img+Res C1-11  (m) Img+Res C1-12 (n) Img+Res C1-13 (o) Img+Res C1-14

Figura 4.14: Resultados sobre o Cendrio 1 do sistema treinado com padrdes do Cenério 7. O
valor do F'IT €0, 75.
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Resultados relativamente ruins também foram exemplificados a fim de expor o motivo de
determinar o uso do sistema de identificacdo apenas se este conseguir alcancar um F'/’7" maior
ou igual a 0,85. As Figuras 4.14 e 4.15 mostram resultados com pouco grau de certeza, em
alguns casos deixando muito a desejar. A Figura 4.14 mostra resultados do sistema treinado
para o Cendrio 7 classificando imagens do Cenério 1, as imagens mostram claramente que o
sistema ndo consegue classificar corretamente dreas afetadas pela sombra e também comete
pequenos erros no céu. Os resultados da Figura 4.15 mostram que o mesmo sistema que nao
conseguiu classificar a rua com sombra corretamente também ndo conseguiu classificar a rua
em condi¢des de iluminagdo constante e o céu nublado. Baseado nessas observagdes, o sistema
treinado com os padroes do Cendario 7 ndo poderia ser utilizado em cendrios complexos. Em
outras palavras, ndo se pode garantir que o sistema consiga manter uma boa classifica¢io se o
percurso sofrer significativas alteracdes de iluminacao e cor, uma vez que o sistema ndo recebeu

um conjunto de padrdes de treinamento completo.

(a) Imagem C4-10  (b) Imagem C4-11 (c) Imagem C4-12  (d) Imagem C4-13  (e) Imagem C4-14

[ w g

(h) Resultado C4-12 (i) Resultado C4-13  (j) Resultado C4-14

(k) Img+Res C4-10 (1) Img+Res C4-11 (m) Img+Res C4-12 (n) Img+Res C4-13 (o) Img+Res C4-14

Figura 4.15: Resultados sobre o Cendrio 4 do sistema treinado com padrdes do Cenario 7. O
valor do F'IT € 0,72. As imagens (k)-(0) mostram o resultado sobre a imagem
real, onde quanto mais certeza sobre a navegabilidade, mais vermelho € o bloco.

Quando o sistema de identificacdo nao alcanca o desempenho desejado, o usudrio deve re-
criar o conjunto de treinamento de forma que este se torne mais amplo possuindo mais exemplos
de todas ocorréncias de cores incluir imagens com sujeira, sombras e outros. Esse caso pode ser

muito bem exemplificado quando o sistema foi treinado com os padrdes do Cendrio 9, pois este
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sistema obteve bons desempenhos de classificagao em todos os cendrios. Para o sistema em uso,
ndo é conveniente que ele treine 5 vezes a mesma RNA e utilize a com melhor desempenho,
pois assim o sistema com 6 RNA demoraria em torno de 40 minutos para todas as RNA conver-
girem em um Computador Core 2 Duo 2.0GHZ. Desta forma, baseado nos resultados descritos
nesta se¢do, deve-se determinar um F'/7" minimo em torno de 0,9 para as RNA (em cendrios
simples pode-se elevar esse minimo), assim ndo € necessdrio completar os 5 treinamentos de
cada RNA. De acordo com os experimentos, o treinamento do sistema em locais parecidos com

os cendrios 7 e 8 deve ser muito rapido.

4.4 Identificacao da Linha do Horizonte

Outro trabalho derivado dessa dissertacdo € a detec¢ao da linha do horizonte em imagens obtidas
pelo veiculo. Esta se¢do explica resumidamente um experimento realizado sobre alguns videos
a fim de demonstrar outra aplica¢do do sistema proposto. A motivacao desse experimento € que
na maioria das vezes, quase metade da imagem € composta pelo céu. A regido de interesse para
a classifica¢do € apenas a regiao abaixo da linha do horizonte, pois € a regido da imagem que
representa o terreno. Detectando a linha do horizonte pode-se reduzir o tempo de processamento
uma vez que praticamente metade da imagem ndo serd processada. Constatou-se também que a
RNA necessdria para diferenciar o céu € muito mais simples que a utilizada na identificacdo de

superficies navegaveis.

(a) Imagem Original (b) Resultado da Classificacdo

Figura 4.16: Selecionando regido de interesse do sistema de identificacdo.

Assim como na identificagdo de superficies navegdveis, neste experimento foram seleciona-

dos blocos que representam chao e outros que representam o céu para o treinamento do sistema.
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Ap6s o treinamento realiza-se a classificacdo. A Figura 4.16 mostra a imagem original e o re-
sultado da classificacdo. Apds essa classificagdo pode-se estimar a altura da linha do horizonte
e utilizar o sistema de identificacdo apenas nos blocos abaixo dessa linha. A Figura 4.17 mos-
tram alguns resultados em cendrios considerados simples ( onde a diferenciacdo de cores € bem
nitida e ndo existe a oclusdo do céu ) e cendrios considerados complexos ( presenca de inimeras

cores e oclusdo do céu por prédios e casas).

(a) Cena 1

(c) Cena 3 (d) Cena 4

Figura 4.17: Resultado mostrando a estimativa da linha do horizonte na imagem em quatro
cendrios distintos.

Como o objetivo era melhorar o desempenho, a deteccao da linha do horizonte foi executada
em uma frequéncia de 1Hz. Este experimento foi executado em um computador Pentium Dual
Core 2.16GHz com 2GB de memoéria RAM e em um Core i5 operando a 2.66GHz com 4GB
de memoria, ambos com o sistema operacional Ubuntu 9.04. Todo o experimento foi realizado
em modo “off-line” sobre videos coletados em diferentes trajetos, e o cdlculo de “frames por

segundo” (FPS) foi obtido de acordo com a média do tempo de execugdo da classificacio para
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cada imagem. Os resultados do desempenho aproximado sdo mostrados na Tabela 4.6. Pode-se
perceber um aumento de performance quando se utiliza a detec¢io da linha do horizonte. E
importante ressaltar que o sistema utilizado foi mais simples que o modelo final desta disser-
tacdo. O sistema foi composto de apenas 4 RNA com no maximo 5 atributos de entrada cada
uma. Todo esse experimento foi realizado com o objetivo de apenas exemplificar uma outra

aplicacao de uso do sistema proposto.

Processador Sem Deteccdo do Horizonte | Com Detec¢do do Horizonte
Dual Core 2.16GHz 34 FPS 54 FPS
Core i5 2.66GHz 95 FPS 120 FPS

Tabela 4.6: Comparacao do desempenho do sistema utilizando detec¢cao do horizonte ou nao.

Baseado nos resultados desse experimento pode-se concluir que detectar a linha do hori-

zonte faz o sistema ficar aproximadamente 60% mais rdpido no Dual core e 25% no Core i5.

4.5 Outros Resultados

(a) Estrada de terra (b) Rodovia durante a noite

(c) Rodovia durante o dia (d) Rodovia durante uma chuva

Figura 4.18: Experimentos em diferentes cendrios.

Com o objetivo de demonstrar a robustez do sistema desenvolvido , foram realizadas outras
avaliagdes em cendrios diferentes daqueles usados nos experimentos apresentados nas se¢oes
anteriores . Ou seja, cendrios que ndo foram usados na etapa de selecdo de atributos nem
na etapa de avaliag@o do sistema. O algoritmo foi treinado com alguns padrdes das primeiras

imagens dos videos e os resultados sdo mostrados nas figuras 4.18, onde as imagens da esquerda
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apresentam o resultado da classificacdo sobre as imagens originais. As regides consideradas
navegdveis sdo coloridas em vermelho e as regides ndo navegdveis mantém sua cor original.
A imagem da direita mostra o grau de certeza que o sistema tem sobre a navegabilidade dos

blocos, onde a cor branca indica maior indice de navegabilidade.

Um dos casos de teste € um ambiente com uma estrada de terra. O resultado € mostrado na
Figura 4.18(a). Outro caso € uma rodovia durante a noite mostrado na Figura 4.18(b). Outra
rodovia, mas durante o dia, ¢ mostrada na Figura 4.18(c). E finalmente, uma imagem de uma
rodovia com chuva Figura 4.18(d). Baseado em uma anélise visual, todos os resultados da

classificacdo foram bastante satisfatérios.

4.6 Consideracoes

Baseado nos resultados dos vérios experimentos deste capitulo, vérios parametros de confi-
guracdo do sistema de identificacdo de superficies navegaveis puderam ser determinados. Os
atributos de imagem usados na classificacdo foram escolhidos baseado em vdrios experimen-
tos. A métrica de avaliagdo de RNA foi escolhida com o objetivo de selecionar a melhor RNA
de forma mais adequada. E parametros foram definidos para compor a fase de treinamento do
sistema, como o nimero maximo de ciclos de treinamento de cada RNA, o desempenho de
classificacdo minimo que todo o sistema deve possuir antes de ser utilizado. Além disso, foi
realizado um estudo sobre o tempo de treinamento do sistema. A partir dessas varias conclusoes
foram definidas algumas condi¢des que se satisfeitas encerram o treinamento do sistema, pois

significam que o sistema ja pode ser usado.

As configuracgdes finais do sistema de identificacdo de superficies navegdveis sdo:

e Utilizar 6 RNA: 2 instancias de cada topologia, onde a camada de entrada foi definida
pelos atributos de imagem utilizados, a camada intermediaria e de saida sdo constantes

como a metodologia definiu.
e Utilizar a métrica de avaliacdo de RNA chamada F'IT'.

e Treinar cada RNA até completar 5000 ciclos ou seu F'IT ultrapassar a nota 0,9. Se o

FI'T ndo alcangar esse desempenho em 5000 ciclos sdo realizadas mais 5 tentativas.

e O supervisor deve redefinir o conjunto de treinamento de forma que este seja mais com-
pleto que o anterior se ao final do treinamento de todas as RNA, o sistema possuir um
FIT menor que 0, 85.
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Conclusao

Esta dissertacdo apresenta um sistema de identificagdo de superficies navegaveis baseado em
visdo computacional e redes neurais artificiais. O resultado dessa identificagdo € um mapa visual
de navegabilidade que possui graus de certeza da navegabilidade para cada elemento criado a
partir da imagem original. Esse mapa pode ser usado por sistemas de tomada de decisdo para

controle de um robd.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi realizado um estudo sobre diferentes abordagens
de processamento e diferentes caracteristicas de imagem a fim de escolher uma forma de se
processar uma sequéncia de imagens obtida por uma camera acoplada em um veiculo. Posteri-
ormente, o0 método de aprendizado de mdquina conhecido por redes neurais artificiais também
foi estudado e implementado para realizar a tarefa de classificar os elementos de imagem entre
navegaveis e ndo-navegaveis. Vale ressaltar que foi implementado um método de avaliagio de
RNA que leva em consideragdo a precisdo do erro para cada padrdo apresentado a RNA. O mo-
delo final do classificador possui vdrias redes neurais artificiais que utilizam diferentes atributos

de imagem a fim de dar maior robustez ao sistema de identificacdo.

Foi possivel observar que combinar diferentes atributos de cores de diferentes espacos de
cores eleva a capacidade de classificacio da RNA em diferentes condi¢des de iluminagdo ou
ambiente. Nela também foram determinados alguns parametros muito importantes que devem
ser considerados se este sistema for utilizado em sistemas de tempo real. Uma das contribui¢des

deste projeto foi o desenvolvimento de um método de avaliacdo que combina as informagdes

59
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do EQM e do HIT RATE. Pois para o problema da identificacdo de superficies navegaveis,
¢ importante saber o quao imprecisa estd a classificacdo do conjunto de padrdes referente a
uma imagem. Outra contribuicdo relevante foi o estudo dos atributos de imagem que possuem
melhor desempenho de classificagdo de imagens de ambientes externos. Esses atributos de cor

e textura poderdo ser utilizados em futuros métodos de classificagao.

Além disso, este trabalho contribuiu para o projeto do Laboratério de Robética Mével do
ICMC-USP em parceria com o INCT-SEC e o projeto SENA que tem como proposta o desen-
volvimento de um veiculo autbnomo. Uma vez que este sistema de identificacao poderd fazer

parte do sistema de navegacao desses veiculos autonomo.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, este sistema pode ser utilizado em conjunto com um sistema baseado em
sensores de distancia a fim de aumentar sua robustez e desempenho, além de permitir uma adap-
tabilidade ndo supervisionada. Essa integracao permitird ao sistema a capacidade de considerar
informacdes como altura de uma regido, em vez de apenas cores e texturas, para classificar as
regioes entre navegaveis € ndo-navegaveis.

Na mesma linha de pesquisa em visdo computacional, este sistema pode ser ampliado para
detectar faixas de transito que de acordo com os experimentos realizados neste trabalho interfe-
rem no desempenho do classificador. Além disso, € possivel implementar métodos de proces-
samento de imagem que eliminam ou diminuem a influéncia de sombras na imagem antes de
passar pela etapa de geracdo de elementos de imagem. Outros métodos que ajudardo na efici-
éncia desse sistema € a deteccao de carros, pessoas e sinais de transito como placas e faixas de

pedestres.

Como este método classifica por¢des de imagem de forma independente ele também pode
ser paralelizado visando maior rapidez no sistema. Recomenda-se uso de GPU ou FPGA para
estes sistemas embarcados uma vez que nido existe espago fisico para grandes clusters dentro
de um rob6é mével. Além da paralelizacdo, pode-se utilizar programacgdo concorrente. Todos
essas possibilidades de implementacdo tem como objetivo analisar e melhorar a velocidade de

processamento do sistema.
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APENDICE

Lista de Atributos Avaliados

Média do canal de cor R do espago de cor RGB

Média do canal de cor G do espago de cor RGB

Média do canal de cor B do espago de cor RGB

Média do canal de cor H do espaco de cor HSV

Média do canal de cor S do espago de cor HSV

Média do canal de cor V do espaco de cor HSV

Média do canal de cor Y do espago de cor YUV

Média do canal de cor U do espaco de cor YUV

Média do canal de cor R normalizado (RNorm) do espaco de cor RGB
Média do canal de cor G normalizado (GNorm) do espago de cor RGB
Média do canal de cor B normalizado (BNorm) do espaco de cor RGB
Entropia do canal de cor R do espaco de cor RGB

Entropia do canal de cor G do espago de cor RGB

Entropia do canal de cor B do espaco de cor RGB

Entropia do canal de cor H do espaco de cor HSV

Entropia do canal de cor S do espaco de cor HSV

Entropia do canal de cor V do espago de cor HSV

Entropia do canal de cor Y do espago de cor YUV

Entropia do canal de cor U do espago de cor YUV

Entropia do canal de cor R normalizado (RNorm) do espaco de cor RGB
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Entropia do canal de cor G normalizado (GNorm) do espaco de cor RGB
Entropia do canal de cor B normalizado (BNorm) do espaco de cor RGB
Energia do canal de cor R do espago de cor RGB

Energia do canal de cor G do espago de cor RGB

Energia do canal de cor B do espaco de cor RGB

Energia do canal de cor H do espaco de cor HSV

Energia do canal de cor S do espago de cor HSV

Energia do canal de cor V do espaco de cor HSV

Energia do canal de cor Y do espaco de cor YUV

Energia do canal de cor U do espaco de cor YUV

Energia do canal de cor R normalizado (RNorm) do espaco de cor RGB
Energia do canal de cor G normalizado (GNorm) do espaco de cor RGB
Energia do canal de cor B normalizado (BNorm) do espago de cor RGB
Variancia do canal de cor R do espaco de cor RGB

Varidncia do canal de cor G do espago de cor RGB

Varidncia do canal de cor B do espaco de cor RGB

Variancia do canal de cor H do espaco de cor HSV

Variancia do canal de cor S do espago de cor HSV

Variancia do canal de cor V do espaco de cor HSV

Variancia do canal de cor Y do espaco de cor YUV

Variancia do canal de cor U do espaco de cor YUV

Variancia do canal de cor R normalizado (RNorm) do espaco de cor RGB
Variancia do canal de cor G normalizado (GNorm) do espaco de cor RGB

Variancia do canal de cor B normalizado (BNorm) do espago de cor RGB



APENDICE

Cenarios Utilizados

A seguir as imagens utilizadas nos experimentos deste trabalho. As imagens do Cenério 1
foram capturadas de um trajeto realizado no campus 1 da USP de Sao Carlos. O Cendrio 2 é
0 mesmo trajeto s6 que em condicdes de iluminacdo diferentes - o mesmo trajeto realizado em
outro dia. Os Cenarios 3 e 4 sdo um outro trajeto também dentro do campus 1 da USP, onde se
diferenciam também nas condi¢des de iluminacdo. Os Cendrios 5 e 6, assim como 0s outros,
pertencem a um outro trajeto no campus 1 variando as condi¢des de iluminagdo. Portanto temos
trés cendrios em duas condicdes de iluminagdo diferentes. As caracteristicas desses cendrios €
presenca ou ndo de sombras de arvores sobre as ruas e presenca de prédios e carros ladeando
a rua, tais caracteristicas sao bem comuns em ambientes urbanos reais. Para finalizar a lista de
cendrios utilizados, os Cendrios 7 e 8 foram obtidos de um percurso no campus 2 da USP de
Sao Carlos. Diferentemente dos demais cendrios, estes dois cendrios do campus 2 pertencem a
mesma condi¢do de iluminag¢do mas trajetos diferentes. Além disso, estes dois tltimos cendrios
sdao mais simples que os anteriores. O Cendrio 7 possui poucas aparicdes de carros € nao tem a
ocorréncia de sombras e prédios. No Cendrio 8 aparecem varias imagens onde a rua esta coberta
por terra.
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(d) Imagem 03 (e) Imagem 04 (f) Imagem 05

(i) Imagem 08

(k) Imagem 10

(m) Imagem 12 (n) Imagem 13 (o) Imagem 14

Figura C.1: Cenério 1
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(a) Imagem 00

(e) Imagem 04 (f) Imagem 05

(1) Imagem 11

(m) Imagem 12 (n) Imagem 13 (o) Imagem 14

Figura C.2: Cendrio 2
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(d) Imagem 03 (e) Imagem 04 (f) Imagem 05

(m) Imagem 12 (n) Imagem 13 (o) Imagem 14

Figura C.3: Cendrio 3
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(g) Imagem 06

(m) Imagem 12

(b) Imagem 01

(n) Imagem 13

Figura C.4: Cendrio 4

(1) Imagem 11

(o) Imagem 14
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(j) Imagem 09

(m) Imagem 12

(e) Imagem 04

(n) Imagem 13

Figura C.5: Cendrio 5

(o) Imagem 14
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(b) Imagem 01

(e) Imagem 04 (f) Imagem 05

(k) Imagem 10

(m) Imagem 12 (n) Imagem 13 (o) Imagem 14

Figura C.6: Cendrio 6



76

(d) Imagem 03 (e) Imagem 04 (f) Imagem 05

(g) Imagem 06 (h) Imagem 07 (i) Imagem 08

(j) Imagem 09 (k) Imagem 10 (1) Imagem 11

(m) Imagem 12 (n) Imagem 13 (o) Imagem 14

Figura C.7: Cenério 7
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~r

(a) Imagem 00 (b) Imagem 01 (c) Imagem 02

(d) Imagem 03 (e) Imagem 04 (f) Imagem 05

(g) Imagem 06 (h) Imagem 07 (i) Imagem 08

(G) Imagem 09 (k) Imagem 10 (1) Imagem 11

(m) Imagem 12 (n) Imagem 13 (o) Imagem 14

Figura C.8: Cenirio 8
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