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Resumo
O presente trabalho apresenta uma metodologia inovadora que utiliza técnicas de visão
computacional para realizar a localização topológica de um veículo autônomo. A grande
vantagem desta técnica é que ela dispensa o uso de GPS ou qualquer sensor de posição em
tempo contínuo, o que pode aumentar significativamente a segurança em regiões onde os
sensores de localização são limitados ou ausentes. A metodologia consiste na construção
de um mapa topológico da região de interesse, onde os pontos de interesse são defini-
dos. Para isso, várias imagens de cada coordenada são coletadas e passam por filtros e
processamentos para formar um banco de imagens georreferenciadas. A partir daí, o sis-
tema recebe como entrada um vídeo, onde as imagens são comparadas com as imagens
do banco de imagens, utilizando o algoritmo SURF, para definir se há correspondência
com as coordenadas de interesse. Se a correspondência for identificada, o algoritmo define
a localização do veículo no mapa topológico. Os resultados dos experimentos realizados
mostram uma taxa de acerto de 91,5% na detecção dos pontos de interesse dentro do mapa
topológico, indicando que esta metodologia pode complementar o sistema de navegação
de um veículo autônomo de forma eficiente e precisa.

Palavras-chaves: Localização topológica, visão computacional, navegação e veículo autô-
nomo.



Abstract
This paper presents an innovative methodology that uses computer vision techniques to
perform the topological localization of an autonomous vehicle. The great advantage of
this technique is that it eliminates the use of GPS or any continuous time position sensor,
which can significantly increase safety in regions where location sensors are limited or
absent. The methodology consists of building a topological map of the region of interest,
where the points of interest are defined. To do this, several images of each coordinate are
collected and go through filters and processing to form a georeferenced image bank. From
there, the system receives as input a video, where the images are compared with the images
in the image bank, using the SURF algorithm, to define if there is a correspondence with
the coordinates of interest. If a match is identified, the algorithm defines the location of the
vehicle on the topological map. The results of the experiments performed show a 91.5%
accuracy rate in detecting the points of interest within the topological map, indicating
that this methodology can complement the navigation system of an autonomous vehicle
efficiently and accurately.

Key-words: Topological location, computer vision, navigation and autonomous vehicle.
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1 Introdução

Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS) [4], até o ano 2022, mais de
3.500 pessoas morrem diariamente nas estradas do mundo, o que significa que quase 1,3
milhões de mortes e cerca de 50 milhões de feridos por ano poderiam ser evitados. Isto
faz dos acidentes rodoviários, a principal causa de morte de crianças e jovens em todo
o mundo [4]. Da mesma forma, a OMS diz haver pelo menos 2,2 bilhões de pessoas no
mundo com deficiências visuais, pelo motivo de degeneração macular relacionada à idade,
catarata, retinopatia diabética, erros de refração não corrigidos, entre outros. Pessoas com
deficiências visuais que não estão com seus exames em dia ou que não usam óculos, podem
causar acidentes de trânsito [5].

Com o avanço da tecnologia dos AV (Veículo autônomo), e com a implementação de
algumas destas tecnologias os veículos atuais, tem gerado um grande impacto na redução
do número de acidentes fatais, pois "autonomia" refere-se à capacidade de dirigir um
veículo sem a necessidade de controle físico ativo ou monitoramento por uma pessoa. Ele
pode ser classificado de acordo com seu nível de autonomia, onde o nível 0 é quando o
motorista controla totalmente o ambiente de direção, até o nível 5 de autonomia, onde o
veículo tem um sistema de direção totalmente automatizado [6].

Entretanto, a condução autônoma de veículos apresenta diversas vantagens, tais
como a segurança, eficiência, conveniência e acessibilidade. No entanto, também há algu-
mas desvantagens, como o alto custo, a dependência da tecnologia, problemas de infra-
estrutura e questões éticas. Além disso, a autonomia em AV traz benefícios importantes,
como a redução da emissão de gases poluentes, economia de espaço e maior segurança nas
estradas, mas também traz riscos, como falhas na tecnologia, roubo de dados, ataques
cibernéticos, responsabilidade em caso de acidentes e impactos na economia. Portanto,
é necessário considerar cuidadosamente todos esses fatores ao avaliar a adoção em larga
escala de AV.

O foco neste campo tecnológico é essencial para promover uma maior exploração
em um ambiente que requer pesquisa constante devido à complexidade e controvérsias
que ela suscita [7]. No mais, vários autores afirmam que a segurança oferecida por este
tipo de veículo precisa ser investigada, pois mesmo o menor erro pode ameaçar a vida
das pessoas [6, 8, 9, 10]. Além disso, os sistemas de visão por computador cresceram nos
últimos anos [11, 12, 13], onde podem se tornar uma ferramenta muito importante para
o desenvolvimento de aplicações autônomas em qualquer área do conhecimento.

Controle de movimento, detecção do ambiente e identificação de trajetória são
fundamentais para a implementação da autonomia no veículo, sendo cruciais para a se-
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gurança do usuário. Uma maneira de monitorar isto é obter a aquisição e localização dos
dados de posição do veículo, que devem ser tão precisos quanto possível.

Os AV também contam com vários sistemas para se moverem suavemente quando
surgem obstáculos em seu caminho. Um desses sistemas é aquele que controla sua nave-
gação, que consiste na capacidade de mudar ou seguir uma rota livre de colisões dentro
de seu espaço de trabalho [14, 15, 16]. As formas pelas quais o problema de navegação é
resolvido podem ser variadas, porém, a solução escolhida depende do tipo de espaço de
trabalho em que o AV opera, sendo eles conhecidos, ou desconhecidos [8, 15, 17]. Com base
nas duas formas de espaço de trabalho, existem duas estratégias de navegação diferentes:
global e local (baseada no comportamento) [18, 16, 15, 17].

A navegação local e global são dois tipos de sistemas de posicionamento essenciais
para a locomoção de pessoas e objetos em diversas situações. A navegação local é utilizada
para movimentação em pequenas áreas, enquanto a navegação global é utilizada em áreas
maiores. Por o lado da navegação local caracteriza-se por envolver a identificação de pontos
de referência próximos, enquanto a navegação global utiliza sistemas de posicionamento
global como o GPS para determinar a localização. Ambas as técnicas utilizam sensores
para obter informações sobre o ambiente. A navegação local pode utilizar sensores de
proximidade, tais como sensores de ultrassom e infravermelho para detectar a presença
de obstáculos próximos. Já a navegação global, além de utilizar o GPS, pode utilizar
sensores de visão computacional para identificar características do ambiente, como marcos
de referência ou áreas perigosas. Além disso, sensores de giroscópio e acelerômetro podem
ser usados em ambos os sistemas para determinar a orientação e a velocidade do veículo.
Em resumo, a principal diferença entre os dois tipos de navegação está na área de atuação
e no uso de sensores específicos para cada técnica.

Entretanto, para qualquer tipo de navegação, a localização em tempo real é ne-
cessária e, para isso, o uso combinado de dados de sensores e informações ambientais
armazenadas em um mapa pode ajudar a estimar a posição e orientação de um AV em
seu ambiente (GPS (Sistema de Posicionamento Global), LIDAR (Light Detection and
Ranging ou Laser Imaging Detection and Ranging), Radar, IMU (Inertial Measurement
Unit), odômetro, etc). A localização é essencial para a navegação, pois permite saber a
localização atual e planejamento da rota para chegar ao seu destino com eficiência. Tais
sensores precisam obter dados confiáveis para realizar a navegação, a fim de reduzir a
incerteza de seu posicionamento, permitindo que eles se movam de um ponto inicial para
um ponto final desejado. Um exemplo é o GPS, utilizado para posicionamento de veícu-
los. A operação confiável e segura dos sensores GPS é um fator chave para aumentar a
aceitação de AV [19].

Baseado na localização atual dada pelo GPS, é possível fazer um algoritmo para
a geração automática de rotas [20], a fim de escolher a rota mais curta e otimizada de
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um lugar para outro. Isto é essencial para os veículos funcionarem corretamente e de
forma autônoma com segurança, sem qualquer interação humana [21]. Entretanto, o GPS
é suscetível a ruídos, tais como interferências que geram imprecisões, afetando assim a
localização.

Por esta razão, quanto mais complexo e completo for um sistema autônomo, mais
erros e riscos podem ocorrer no tempo de resposta, isto leva a novos problemas que vão
desde o mapeamento de um ambiente não estruturado até a prevenção de obstáculos
em diferentes direções do ambiente. Para isso, tem que levar em consideração elementos
estáticos e dinâmicos; seu posicionamento e localização para a perfeita execução da mis-
são, planejamento flexível da trajetória no contexto da operação e muitos outros desafios
surgem.

A seguir, são apresentados a proposta de uma metodologia que permite a imple-
mentação de uma visão computacional integrada com localização topológica e os objetivos
deste trabalho.

1.1 Contextualização, motivação e questão de pesquisa
O desafio deste projeto de pesquisa é fazer uma proposta metodológica para o

projeto e desenvolvimento de um algoritmo que consiga ser implementado em um AV,
que seja capaz de retornar a localização topológica do AV em um mapa, utilizando a
percepção e captura de imagens de uma câmera, sem a necessidade do uso de um sensor
GPS.

O desafio surgiu porque pretende-se integrar um sistema que possa auxiliar o sis-
tema de localização de um veículo onde possa existir falhas no sinal do GPS. Alguns
autores dizem que existem situações em que o GPS não está disponível, devido a inter-
ferências, blindagem ou efeitos multipath, reflexão do sinal, sempre dependendo do meio
de navegação [22, 23, 24]. Além disso, a baixa taxa de amostragem é um problema que
afeta a disponibilidade de informações de navegação para ações de controle no veículo.
Seu desempenho é afetado negativamente, mau tempo e estruturas de construção que
bloqueiam a força do sinal para o receptor GPS [25, 24]. Este aspecto faz com que o GPS
não seja totalmente confiável para a localização e implementação da navegação.

Por outro lado, as câmeras também são utilizadas para a localização de veículos e
até mesmo de robôs móveis. Os métodos baseados em câmeras podem alcançar um posici-
onamento relativamente preciso com baixo custo, baixo peso e baixo consumo de energia
[24]. Os dados dos sensores visuais das câmeras fornecem uma riqueza de informações es-
senciais para a localização, mapeamento, detecção de obstáculos e planejamento de rotas
sem a necessidade de fundir outros sensores. Entretanto, as câmeras sofrem a influência
das condições de iluminação, especialmente em um ambiente externo, e a distorção de-
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vido ao movimento rápido, bem como sua visão estreita [25, 24]. Para isso, esta proposta
propõe um algoritmo que consegue identificar o ambiente através do processamento de
imagens com a integração de uma localização topológica, para complementar o processo
de navegação em um AV quando outros sensores tiverem problemas de imprecisão ou
falhas.

Essa proposta surgiu no campus Itabira da UNIFEI (Universidade Federal de Ita-
jubá), no grupo RobSIC, onde existe um carrinho de golfe financiado pela VALE cujo
objetivo principal é se transformar em um AV. Durante este trabalho se trabalharou na
parte de localização topológica com a integração de visão computacional, que ajudará a
identificar o caminho a seguir e perceber onde se encontra o veículo. Além disso, a inten-
ção deste trabalho é contribuir para a melhoria da segurança e propor uma metodologia
que responda à seguinte pergunta de pesquisa: Pode ser implementada uma localização
topológica utilizando uma câmera?.

Esta questão de pesquisa surge de uma revisão sistemática 1, cujo objetivo era
conhecer a situação dos algoritmos de navegação topológica que integram o processamento
de imagens e ver quais sensores de baixos custos são implementados para este tipo de
sistema. Como resultado da revisão, foram mostradas as vantagens e desvantagens dos
métodos que integram algoritmos de processamento de imagem e navegação, considerando
a compilação de um banco de dados de 315 artigos publicados nos últimos 5 anos, que
pode ser um guia útil para pesquisadores e engenheiros na área. Além disso, está revisão
utilizou a metodologia PICO (Patient, Intervention, Comparison and Outcome) [26] para
estabelecer as questões de pesquisa e os critérios de exclusão e inclusão.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Fazer um sistema capaz de mapear uma localização, através de um banco de da-
dos georreferenciado e imagens, para garantir a localização topológica do veículo em um
ambiente externo.

1.2.2 Objetivos específicos

• Implementar um algoritmo de visão computacional, por meio da detecção de pontos
de interesse de uma imagem, para identificar pontos de passagem do mapa, a fim
de definir a localização do veículo.

1 https://drive.google.com/file/d/1QTnrMn8OYZTbk2hGzdClEDG127YBRg8w/view?usp=share𝑙𝑖𝑛𝑘

https://drive.google.com/file/d/1QTnrMn8OYZTbk2hGzdClEDG127YBRg8w/view?usp=share_link
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• Estimar a localização topológica do veículo implementando a integração de um
banco de dados georreferenciado e imagens, para garantir o reconhecimento da tra-
jetória de um ponto de partida até um ponto final em um mapa.

• Validar o algoritmo de visão computacional proposto por meio de um ambiente
externo para garantir que o sistema gere a localização por meio de um mapa.

1.3 Contribuições
Durante o período de mestrado houve participação no XXIV Congresso Brasileiro

de Automação (CBA) com a publicação intitulada "Digital Twins: A 3D simulation ap-
proach to test validation with an autonomous vehicle", este artigo toma como referência o
carrinho de golfe, onde é projetado e implementado em ambiente Gazebo com o campus
da UNIFEI Itabira, essa integração é implementada com ROS para validar um algoritmo
de localização e detecção. Esta simulação é realizada para minimizar possíveis erros em
termos de sua integração na realidade.

Por outro lado, foi feito um artigo de revisão da literatura, que está em processo
de revisão na revista "Engineering Applications of Artificial Intelligence" ISSN: 0952-
1976, intitulado "Revisão sistemática de acordo com abordagens de localização topológica
implementadas para veículo autônomo".

Além disso, este é um trabalho que contribui para o desenvolvimento da navegação
porque contém uma integração do processamento de imagens e da localização topológica.
Sendo que, o desenvolvimento desta proposta rendeu 91,5% de sucesso na realização desta
integração. Da mesma forma, este algoritmo abre um campo de investigação, para deter-
minar se no futuro a metodologia proposta pode ser integrada com algum método de
navegação para um AV, pois nos testes que foram realizados é possível mostrar que o
algoritmo funciona a qualquer hora do dia, tendo em conta que é robusto à variação
ambiental.

1.4 Estrutura do trabalho
Este trabalho é dividido em 5 capítulos, além do presente. Cada capítulo é descrito

a seguir:

O capítulo 2 apresenta um estado da arte das terminologias principais que devem
ser consideradas para compreender a proposta deste trabalho.

O capítulo 3, descreve a metodologia proposta, que está subdividida em diferentes
fases, que, considera a integração da localização topológica e do processamento de imagens.
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O Capítulo 4 apresenta os resultados tanto qualitativos como quantitativos obtidos
através da metodologia proposta. Por fim, o capítulo 5 e 6 apresenta uma discussão,
conclusões e contribuições deste trabalho, como as diferentes linhas de pesquisa, geradas
em decorrência das contribuições apresentadas neste trabalho. Além disso, um conjunto de
apêndices foram anexados, o que ajudará o leitor a complementar sua visão deste trabalho,
tem evidência de resultados quantitativos e qualitativos, onde por meio de vídeos mostram
o funcionamento da metodologia implementada.
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2 Revisão teórica

Hoje, os veículos atuais são equipados com inúmeros sensores que integram diferen-
tes sistemas para melhorar, ajustar ou automatizar a segurança do veículo e a experiência
de direção. Estes sistemas ajudam os motoristas a fornecer medidas preventivas para re-
duzir a exposição ao risco ou colaborar na automatização das tarefas de direção para
minimizar os erros humanos [27, 28]. Eles normalmente se baseiam apenas em medições
de sensores internos ("proprioceptivos"), mas não são suficientes para fornecer aplica-
ções de segurança e alerta associadas com o ambiente externo. Com sensores externos
(exteroceptivos), os veículos conseguem adquirir informações sobre o ambiente ao redor,
reconhecendo outros fatores e objetos que coexistem no mesmo espaço. A detecção externa
de veículos está ganhando importância especialmente com a proliferação de câmeras que,
combinada com um melhor processamento e análise da imagem, permitem uma ampla
gama de aplicações [27, 29, 30].

A Figura 1 mostra uma classificação adaptada de como se subdividem os sensores,
onde eles podem ser divididos em proprioceptivo, exteroceptivo, ativo, passivo, absoluto
ou relativo. Basicamente, esta classificação é escolhida dependendo da aplicação com a
qual o sensor será utilizado. Os sensores mais importantes para AV são: câmera, IMU
(Unidade de medição inercial), giroscópio, acelerômetro, odômetros, LIDAR, radar, GNSS
(Sistema Global de Navegação por Satélite), GPS, entre outros. Estes sensores permitem
o reconhecimento do ambiente, onde eles podem receber ou emitir informações de tudo o
que os rodeia. O GPS é um sistema de posicionamento por satélite específico dos Esta-
dos Unidos, enquanto o GNSS é um termo genérico que se refere a qualquer sistema de
navegação por satélite que utiliza várias constelações de satélites. Sem a implementação
destes dispositivos não seria possível mover ou interagir com objetos, pessoas ou o ambi-
ente. Por este motivo, antes de escolher um bom sensor deve saber como se classificam e
quais poderiam ser implementados.
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Figura 1 – Classificação de sensores.

Por outro lado, a visão computacional e a detecção são áreas de pesquisa em que
se busca extrair informações úteis das imagens e vídeos capturados por câmeras e ou-
tros dispositivos. Com essas informações, é possível realizar uma série de tarefas, como
a detecção de objetos, reconhecimento de faces e identificação de padrões em imagens
médicas. Além disso, a visão computacional e a detecção também são fundamentais para
a localização de objetos e veículos em ambientes autônomos. A partir da análise das ima-
gens capturadas, os algoritmos de visão computacional podem identificar características
distintas do ambiente, como linhas de demarcação, placas de sinalização, obstáculos e
outros objetos, permitindo que o AV possa se orientar e se deslocar com segurança. As-
sim, a visão computacional e a detecção são tecnologias chaves para o desenvolvimento
de sistemas autônomos, que têm o potencial de revolucionar a maneira como nos des-
locamos e interagimos com o mundo ao nosso redor [31, 32, 33]. Por isso, uma técnica
ideal de detecção de características deve ser robusta às transformações de imagem, tais
como rotação, escala, iluminação, ruído e transformações afins [34, 35, 36]. Além disso, é
importante que as características selecionadas sejam altamente distintas, a fim de que seja
possível realizar sua correspondência correta com alta probabilidade. Para alcançar esse
objetivo, geralmente é necessário realizar diferentes processos de seleção e processamento
para cada característica individual, garantindo que cada uma delas seja suficientemente
única e discriminante. Isso é particularmente importante em áreas como reconhecimento
de padrões, onde a identificação de características distintas é fundamental para a precisão
e eficácia dos modelos de classificação.

Nesta seção, apresentamos trabalhos que serviram como base para o desenvolvi-
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mento da pesquisa, bem como aqueles que possuem alguma relação com o objetivo pro-
posto. As ideias desses trabalhos são discutidas com o intuito de oferecer soluções para o
problema em questão. Além disso, conceitos simples e essenciais para o desenvolvimento
da metodologia ou experimentos também são abordados.

2.1 Técnicas de navegação
Com diferença da navegação, a localização buscar responder a perguntas como:

Qual é a sua posição atual? Onde você tem estado? Onde você está indo?
Como você pode alcançar uma meta de forma mais eficiente? Qual é o melhor
caminho para chegar lá? Como evitar obstáculos e perigos na rota? Como
atualizar a rota, se necessário? entre outras perguntas. Diferentes autores [37, 38]
definem a navegação como um conjunto de ações realizadas para alcançar uma meta ou
destino atribuído a partir de um determinado ponto de origem. Da mesma forma, vários
trabalhos [39, 40, 41, 42] tentaram explicar como as pessoas estão localizadas e como
chegam a um destino.

Um dos principais desafios da navegação é a criação de mapas e o planejamento de
rotas durante a condução, pois deve considerar percepção sensorial, controle de movimento
e detecção de objetos, entre outros aspectos. A navegação necessita ter uma modelagem
de ambiente, um sistema sensorial, planejamento de rotas, um sistema de controle e um
sistema de posicionamento [16, 43, 44]. Vários autores sugerem soluções como localização,
mapeamento simultâneo e localização topológica como solução para estas situações [14,
43].

A navegação pode ser implementada usando mapas geométricos, mapas de de-
composição, mapas topológicos e mapas semânticos [45, 46, 47]. Recentemente, o mapa
topológico tem sido utilizado na literatura para simplificar o espaço de busca. Um exemplo
é o caso de C.Wang [44] onde os autores propõem um método para construir um mapa
topológico do ambiente usando uma câmera de profundidade montada em um robô. O
robô explora o ambiente e constrói um mapa do espaço circundante, usado para planejar
as trajetórias futuras do robô. Os autores também propõem uma estratégia de exploração
eficiente do ambiente baseada no ganho de informação, que envolve a seleção das áreas
mais informativas para exploração com base no estado atual do mapa.

Em contraste, Oleynikova [48] propõe um método para planejar as trajetórias de
um VAM (Veículo micro-aéreo ) em um ambiente 3D usando um grafo topológico esparso.
Os autores usam uma combinação de câmeras LIDAR e RGB-D para construir um mapa
3D do ambiente, que é então simplificado em um grafo topológico esparso. O grafo é
usado para planejar as trajetórias do VAM, levando em consideração fatores como desvio
de obstáculos e eficiência energética.
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No geral, ambos os trabalhos usam mapas topológicos para navegação em ambi-
entes 3D, mas diferem em termos das técnicas específicas usadas e do tipo de robô ou
veículo usado para exploração. C.Wang [44] se concentra em um robô terrestre, enquanto
Oleynikova [48] é adaptado para um veículo micro-aéreo.

Por outro lado, por várias décadas, muitos pesquisadores e cientistas forneceram
inúmeras metodologias em abordagens de navegação. Vários métodos empregados para a
navegação de um robô móvel são amplamente classificados em duas categorias, segundo
B.K. Patle [25], clássica e reativa. Na abordagem clássica, o robô é equipado com um
mapa do ambiente e um caminho predefinido é planejado com base nesse mapa. O robô
segue esse caminho até chegar ao seu destino. No entanto, essa abordagem é limitada
pela precisão do mapa e pela capacidade do robô de se localizar no mapa. Na abordagem
reativa, o robô reage ao seu ambiente em tempo real usando dados dos sensores para
evitar obstáculos e chegar ao seu destino. No entanto, esta abordagem é limitada pela
complexidade do ambiente e dos sensores utilizados. Em resumo, a navegação de robôs
móveis pode ser interrompida por vários fatores, como a precisão do mapa na abordagem
clássica, a capacidade do robô de se localizar dentro do mapa, a complexidade do ambiente
na abordagem reativa e os sensores usado na abordagem reativa.

Na abordagem reativa para a navegação e localização de veículos autônomos, os
algoritmos mais comuns são aqueles que utilizam informações sensoriais em tempo real
para tomar decisões e realizar ações imediatas de controle. Dentre esses algoritmos, po-
demos citar o algoritmo de campo potencial artificial, que utiliza campos de potenciais
para guiar o veículo em direção ao objetivo, evitando obstáculos; o algoritmo de campos
de vetoriais, que utiliza vetores de força para orientar o veículo em direção ao objetivo,
combinando informações de múltiplos sensores; e o algoritmo de navegação baseado em
comportamentos, que utiliza regras comportamentais para tomar decisões em diferentes
situações, como evitar obstáculos, seguir uma linha de trajetória ou alcançar um objetivo
específico.

Esses algoritmos são capazes de realizar a navegação e localização em tempo real,
utilizando informações sensoriais para tomar decisões de controle em cada momento. Isso
significa que o veículo é capaz de se adaptar a mudanças no ambiente e realizar manobras
de evasão de obstáculos de forma autônoma e eficiente. A escolha do algoritmo mais
adequado para cada problema depende de uma série de fatores, como o tipo de ambiente
em que o veículo irá operar e o nível de precisão e robustez necessários para a navegação
e localização.

Além disso, existem diversas técnicas de algoritmos que podem ser utilizadas para a
implementação de localização e navegação em sistemas autônomos. O algoritmo genético
[49, 50] é uma abordagem inspirada na seleção natural, onde soluções são avaliadas e
selecionadas através de processos de reprodução e mutação, buscando encontrar a melhor
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solução para o problema. A lógica difusa [51] é outra técnica que pode ser aplicada para
representar o conhecimento impreciso e incerto, permitindo que o sistema faça inferências
e tome decisões baseadas em critérios difusos. A rede neural [52] é uma técnica inspirada
no funcionamento do cérebro humano, que consiste em estruturas de processamento de
informações capazes de aprender padrões e fazer predições.

Por outro lado, a navegação e localização de veículos autônomos são tarefas com-
plexas que exigem a percepção do ambiente, tomada de decisão e controle do veículo.
Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados para lidar com esses desafios, como
o algoritmo genético [49, 50], lógica difusa [51], rede neural [52], algoritmo de vaga-lume
[53], a otimização de enxame de partículas [54], a otimização de colônia de formigas
[50, 55], a otimização de forrageamento bacteriano [56], a colônia artificial de abelhas
[57], o algoritmo de salto de sapo embaralhado [58], a otimização invasiva de ervas dani-
nhas [59], o algoritmo de busca de harmonia [60], o algoritmo de morcego [61] e o algoritmo
de evolução diferencial [62], entre outros.

Esses algoritmos têm diferentes inspirações biológicas e podem ser aplicados para
diversas tarefas, como a otimização de trajetórias e rotas, a modelagem da incerteza em
tarefas de navegação e localização, a localização e reconhecimento de objetos e a busca de
caminhos ótimos em ambientes complexos. Cada algoritmo tem suas próprias vantagens
e limitações, e a escolha do melhor algoritmo dependerá das necessidades e condições
específicas de cada situação.

Alguns exemplos de algoritmos incluem o algoritmo de salto de sapo embaralhado,
que pode ser utilizado para fazer escolhas aleatórias de trajetórias em uma região desco-
nhecida para explorar e encontrar a melhor rota possível, e a colônia artificial de abelhas,
que pode ser utilizada para otimizar a rota e encontrar o melhor caminho para o veículo,
levando em consideração as condições do ambiente, a presença de obstáculos e outras va-
riáveis. Em resumo, a navegação e localização de veículos autônomos são complexas, mas
a utilização de algoritmos pode ajudar a tornar essas tarefas mais eficientes e seguras.

Em conclusão, a integração de localização e navegação em um AV envolve o uso
de diversos sensores, para criar um mapa detalhado do ambiente em que o veículo está
operando. Esses sensores coletam dados em tempo real sobre a posição do veículo em
relação ao seu entorno e permitem que o sistema de navegação faça atualizações constantes
em relação ao caminho que o veículo deve seguir.

A localização é usada para determinar a posição do veículo em relação ao mundo
externo e é fundamental para a navegação autônoma. Por meio do uso de tecnologias de
localização como GPS, o veículo é capaz de determinar sua posição exata na estrada,
enquanto sensores como câmeras e lidars são usados para monitorar as características do
ambiente em que o veículo está operando, como a presença de outros veículos ou obstáculos
na estrada.
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A navegação, por sua vez, é responsável por determinar a melhor rota para o veículo
seguir com base em informações do ambiente, do destino e de outros fatores relevantes.
O sistema de navegação deve ser capaz de interpretar dados de sensores e mapas para
identificar a melhor rota a seguir, levando em consideração a posição atual do veículo e o
destino desejado.

Em um AV, a integração de localização e navegação é crucial para permitir que o
veículo opere de forma segura e eficiente. O sistema deve ser capaz de tomar decisões em
tempo real com base nos dados coletados pelos sensores, para que possa adaptar a traje-
tória do veículo conforme necessário e evitar colisões com outros veículos ou obstáculos
na estrada. No geral, a localização e a navegação são componentes cruciais da capacidade
de um AV operar com segurança e eficiência no mundo real [63].

2.2 Técnicas de localização
A diferença da navegação a localização intenta responder perguntas como Onde

estou em relação ao meu ambiente imediato? Como posso determinar minha
posição com precisão? Como posso ajustar meu comportamento para cum-
prir meu objetivo atual? Como posso atualizar minha posição em tempo real
enquanto me movo? Como posso usar dados de localização para melhorar o de-
sempenho geral e tomar decisões mais inteligentes e eficazes? Da mesma forma, a
questão que este trabalho tenta responder é Como posso lidar com situações em que
minha localização pode ser afetada por fatores externos, como a interferência
de sinais GPS?.

A percepção do ambiente é importante para AV porque é a base para outras tare-
fas, como localização, mapeamento e planejamento. Sem uma percepção precisa, o veículo
pode não conseguir determinar com precisão sua posição ou navegar pelo ambiente [64].
Por exemplo, um AV pode usar a percepção para identificar obstáculos como pedes-
tres, outros veículos ou bloqueios de estradas. A percepção também pode ser usada para
identificar sinais de trânsito, marcações de faixas e outras características importantes do
ambiente. Essas informações podem ser usadas para tarefas de planejamento e controle,
como decidir quando acelerar, frear ou virar. Além disso, a percepção é essencial para que
os AV operem com segurança e confiabilidade, pois precisam ser capazes de perceber seus
arredores com precisão e rapidez para tomar decisões em tempo real e evitar colisões.

A relação entre percepção e localização, em um AV, é que a percepção depende
dos dados de localização para criar uma representação precisa do ambiente circundante.
Sem dados precisos de localização, o sistema de percepção não consegue gerar uma repre-
sentação confiável do ambiente, o que pode resultar em decisões incorretas por parte do
veículo. A localização em tempo real estima sua localização e orientação em seu ambiente
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operacional, alinhando dados de uma combinação de sensores e informações ambientais
armazenadas em um mapa [24]. Este processo determina a posição e orientação em relação
ao ambiente, o cálculo preciso e robusto da localização, bem como a orientação, por meio
de um mapa, fornece uma base essencial para um veículo determinar as ações adequadas
em determinadas situações.

Uma das vantagens de realizar uma localização ao ar livre é a possibilidade de
utilizar o GPS. Este sistema fornece uma estimativa da posição absoluta, especificamente
latitude e longitude, mas está sujeito a algumas limitações. A precisão da estimativa
depende do número de satélites detectados pelos sensores [24], o que pode afetar a precisão
da localização. No entanto, atualmente, a maioria dos algoritmos de localização utiliza
mapas métricos para auxiliar no processo. Esses mapas possuem uma escala métrica, que
permite a representação do espaço de forma a preservar as distâncias entre os pontos.
Quer dizer que o mapa métrico resultante é uma representação do ambiente que inclui
informações sobre a localização de objetos, obstáculos e outros recursos em coordenadas
contínuas [65].

O uso de um mapa métrico em algoritmos de localização permite uma estimativa
precisa da localização de um agente comparando as medições do sensor com o mapa.
Aproveitando o sistema de coordenadas contínuas do mapa, os algoritmos de localização
podem usar técnicas como filtro de Kalman ou filtro de partículas para estimar a localiza-
ção do agente com alta precisão e robustez. Da mesma forma, existe a aproximação GPS
baseada no filtro de partículas, este é um filtro bayesiano que representa a crença por
um conjunto de amostras ponderadas (chamadas de partículas). Os filtros são aplicáveis
a sistemas que admitem um modelo e muitos autores o implementam ao realizar uma
localização [66, 67, 68, 69].

O filtro de Kalman opera recursivamente em fluxos de dados ruidosos (observa-
ções), para produzir um estado estatisticamente ótimo do sistema subjacente cujo estado
se deseja estimar [70, 71, 72]. Este tipo de ferramenta ajuda a obter uma melhor locali-
zação ao implementá-lo em qualquer mecanismo.

O algoritmo de localização de Monte Carlo, também conhecido como filtro de
partículas, é um algoritmo probabilístico usado para estimar o estado de um robô com
base nas medições do sensor e nas entradas de controle. O algoritmo representa a crença
sobre o estado do robô como um conjunto de partículas, onde cada partícula representa
um possível estado do robô. Tem a vantagem de não necessitar de informação de GPS,
mas, por outro lado, requer um mapa prévio do espaço. Outro exemplo é o algoritmo
MCL modificado para estimativa de posição ao ar livre [24, 73, 74]. Da mesma forma,
alguns autores dividem a localização em duas:

• Localização relativa (local): Usa sensores internos (como codificadores de roda,
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sensores de inércia e bússolas digitais) para estimar a posição do robô. A estimativa
da posição e orientação do robô são informações produzidas por diferentes sensores
através da integração de informações, geralmente encoders ou sensores inerciais. A
integração começa a partir da posição inicial e é continuamente atualizada ao longo
do tempo. O posicionamento relativo só pode ser usado por um curto período de
tempo [24, 75, 76].

• Localização absoluta (global): Utiliza sensores externos para calcular a direção
do local em relação ao ambiente [77]. Este método permite que o robô busque sua
localização diretamente do domínio do sistema móvel. Existem vários métodos que
geralmente dependem de navegação, waypoints ativos ou passivos, correspondência
de mapas ou sinais baseados em satélite, como o GPS [77, 24, 67].

Por outro lado, a localização em um AV é um aspecto crítico para o seu correto fun-
cionamento. Existem diferentes técnicas e tecnologias utilizadas para obter a localização
do veículo em tempo real, incluindo sistemas de posicionamento global (GPS), odometria,
sensores de proximidade, mapas digitais e outros.

O GPS é uma das principais tecnologias utilizadas para a localização de um AV.
Ele fornece coordenadas de latitude e longitude que podem ser usadas para determinar
a posição do veículo em relação a um mapa digital. No entanto, o GPS pode ser afetado
por interferência do sinal, como edifícios altos ou túneis, o que pode reduzir sua precisão.

Pois a odometria implica em erro qualitativo, entre outros fatores ou imperfeições
no terreno que podem causar imprecisões [78, 79, 80]. A odometria é outra técnica utilizada
para a localização em um AV. Ela envolve a medição da distância percorrida pelas rodas
do veículo e a velocidade com que estão girando. Isso pode ser usado para calcular a
posição do veículo em relação a sua posição inicial.

Os sensores de proximidade, como sensores de ultrassom ou lidar, podem ser usados
para detectar a presença de objetos próximos ao veículo e ajudar a determinar sua posição
em relação a esses objetos.

Os mapas digitais também são usados para auxiliar na localização do veículo. Eles
fornecem informações detalhadas sobre as estradas, faixas, sinais de trânsito e outros
elementos do ambiente em que o veículo está se movendo. Isso pode ajudar a reduzir a
margem de erro na determinação da posição do veículo.

Em resumo, a localização em um AV é um processo complexo e envolve a integração
de várias tecnologias e técnicas para garantir uma precisão adequada. Cada uma dessas
tecnologias tem suas próprias vantagens e limitações, e é importante que o sistema de
localização do veículo seja capaz de lidar com diferentes condições e situações para garantir
um desempenho confiável e seguro.
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2.2.1 Mapa topológico

Um mapa topológico é uma representação de um ambiente por meio de um grafo
de forma que cada nó corresponda a um ponto de referência (waypoints) do ambiente e
aos arcos que representam as rotas. Esses mapas reduzem o problema de navegação ao
encontrar uma rota de um nó inicial até um nó final, percorrendo os nós que compõem o
caminho um a um. A vantagem dos mapas topológicos é que, para localizar a posição de
um veículo em um ambiente, não depende apenas da odometria, simplesmente precisa de
waypoints suficientes para desenhar o mapa.

Por outro lado, a navegação é classificada pelos autores conforme o tipo de infor-
mação utilizada pelo veículo para se deslocar no ambiente, dentre estes se tem:

• Navegação topológica, também chamada navegação qualitativa: É a abor-
dagem mais natural para modelar um sistema de navegação em um robô. A nave-
gação utiliza referências de características ambientais importantes ou marcos (way-
points/marcos). Por exemplo: Siga o corredor e entre pela primeira porta à direita.
Geralmente, a representação do conhecimento do ambiente é modelada por grafos
de conectividade [81, 82, 83, 84, 85].

• Navegação topo-geométrica ou navegação híbrida: Combina informações ge-
ométricas simples e informações simbólicas. O modelo de ambiente representa a
conectividade entre elementos geométricos e simbólicos [86, 87].

• Navegação geométrica, também chamada navegação quantitativa: Este
modelo de navegação é baseado em medições geométricas. A posição do robô, os
elementos do ambiente e o objetivo são definidos por suas coordenadas. O modelo
do ambiente é representado por mapas geométricos e/ou mapas de grade [88, 89, 90].

O mapa topológico é às vezes referido como um caminho de imagem, gráfico vi-
sual, mapa de aparência ou mapa topológico baseado em aparência [82]. Comparados aos
mapas métricos, os mapas topológicos são simples e compactos, ocupando menos memória
do computador e, consequentemente, podem agilizar os processos de navegação computa-
cional. Agora, se uma localização topológica é integrada com imagens, dá origem a uma
posição visual [91].

A localização topológica em AV refere-se à capacidade do veículo de se localizar
dentro de seu ambiente usando mapas topológicos. A localização topológica normalmente
envolve o uso de sensores como câmeras, LIDAR ou radar, que capturam dados sobre
o ambiente circundante e algoritmos que analisam esses dados para identificar recursos
e pontos de referência distintos que podem ser usados para determinar a localização do
veículo no mapa topológico. O veículo pode usar essas informações para planejar sua rota
e evitar obstáculos.
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Alguns autores utilizam técnicas de localização topológica, que envolvem a criação
de um mapa do ambiente e sua utilização para estimar a localização do robô. Por meio
de uma câmera, as informações visuais podem ser utilizadas para navegar em ambientes
internos ou externos. Por exemplo, Shalev O. [92], concentra-se no uso de uma câmera
de visão superior para localizar um robô móvel em um pomar. Os autores usam uma
abordagem de localização de Monte Carlo que aproveita a estrutura da copa das árvores
como referência para a localização. Esta técnica pode estimar a posição do robô com
precisão e baixo custo computacional.

Ming Liu [93] se concentra no desenvolvimento de um mapa topológico de um
ambiente usando uma câmera omnidirecional. Os autores propõem um descritor de cores
claras para representar diferentes lugares no ambiente e usam uma abordagem baseada
em grafos para construir um mapa topológico. Esta técnica pode reconhecer a localização
do robô com alta precisão em ambientes difíceis.

Song Xu [94], centra-se na navegação em ambiente interior com uma câmara mo-
nocular. Os autores propõem um esquema de Monte Carlo baseado em imagens que com-
bina uma rede de proposta de região eficiente com um algoritmo de prova de importância.
Esta técnica pode alcançar uma localização precisa em um ambiente interno complexo.
Ele propõe uma estrutura eficiente e robusta para navegação topológica interna que usa
um esquema de Monte Carlo baseado em imagens.

Leandro B. [95], propõe uma nova abordagem para a localização de robôs móveis
baseada em mapas topológicos e no uso de imagens omnidirecionais. Os autores usam um
algoritmo de classificação com opção de rejeição para distinguir entre diferentes regiões
topológicas e localizar o robô dentro delas.

Outros autores [95, 92, 93, 94] reúnem algumas técnicas de localização topológica
usando o método de Monte Carlo, mapeamento topológico e reconhecimento de cena, para
estimar a localização do robô. O reconhecimento de cena envolve a extração de recursos
de imagens para identificar a cena ou local. Essas técnicas são baseadas em informações
visuais das câmeras, seja na forma de imagens de visão superior ou visualizações omnidi-
recionais. Em relação às diferenças entre esses autores, cada autor propõe uma abordagem
ou método diferente para construir e usar mapas topológicos para localização. Em conclu-
são, [95] propõe um algoritmo de classificação de opção de rejeição, enquanto [92] usa um
algoritmo de localização de Monte Carlo que considera a geometria da copa. Além disso,
[93] propõe uma representação de mapa topológico baseada em reconhecimento de cena,
enquanto [94] propõe um esquema de Monte Carlo baseado em imagem para navegação
topológica interna.

Por outro lado, existem diversos algoritmos que são utilizados em sistemas de lo-
calização autônoma, tais como o SIFT, SURF, ORB (Oriented FAST and rotated BRIEF
), entre outros [96, 97, 98, 99, 100]. Esses algoritmos geralmente utilizam segmentos inva-
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riantes e transformação de funções invariantes em escala para detectar pontos de interesse
no ambiente e estimar a pose do robô em relação a um mapa pré-construído. Além disso, a
segmentação semântica do ambiente é outra técnica utilizada para melhorar a precisão da
localização [101, 102, 103]. Mais recentemente, o uso de Deep Learning tem sido explorado
para aprimorar a segmentação e a detecção de objetos em tempo real [104, 105, 106]. Esses
avanços na área de processamento de imagens têm permitido que sistemas de localização
autônoma sejam mais precisos e eficientes em diferentes ambientes e situações.

Dito isso, neste trabalho será implementado o algoritmo SURF, na próxima seção
seu estudo será expandido, mais especificamente na detecção de vizinhos mais próximos.
Ou seja, o processo de combinar duas imagens para determinar sua localização topológica
normalmente envolve uma série de etapas:

1. Extração de características: Nesta etapa, características distintas são extraídas de
ambas as imagens. Esses recursos podem ser cantos, núcleo, bordas, bolhas ou ou-
tros padrões exclusivos de cada imagem, que podem ser usados para estabelecer
correspondências entre as duas imagens.

2. Correspondência de características: Em seguida, os recursos extraídos de ambas as
imagens são comparados e combinados com base em sua similaridade. Isso geral-
mente é feito usando algoritmos como o SIFT ou SURF. As correspondências entre
as feições nas duas imagens são estabelecidas pela comparação de seus descritores,
que são representações numéricas das feições.

3. Estimativa da transformação: Uma vez identificadas as feições correspondentes,
estima-se a transformação que mapeia uma imagem na outra. Isso pode ser uma
translação, rotação, dimensionamento ou uma combinação deles. A transformação
pode ser uma transformação afim 2D, uma transformação rígida 3D ou uma trans-
formação não linear mais complexa.

4. Verificação: No algoritmo SURF, os descritores de pontos de interesse extraídos
das imagens de referência e consulta são comparados usando a técnica de vizinhos
mais próximos no passo de verificação. Para determinar a similaridade, busca-se
o vizinho mais próximo de cada descritor da imagem de referência na imagem de
consulta, utilizando distâncias como a Euclidiana ou a Hamming. Se a distância
entre o descritor de referência e seu vizinho mais próximo estiver abaixo de um limite
pré-definido, considera-se que os pontos de interesse coincidem. Essa verificação
permite avaliar o quão bem as imagens se alinham entre si, utilizando recursos
adicionais como segmentos de linha ou padrões de textura, e métricas de qualidade,
como correlação ou informação mútua.
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Em conclusão, se a transformação for precisa, as duas imagens podem ser equiva-
lentes e sua localização topológica pode ser determinada. Esse processo é frequentemente
usado em aplicativos de visão computacional, como mosaico de imagem, em que várias
imagens são mescladas para criar uma visão panorâmica. Também é usado em aplicativos
como rastreamento de objetos, onde a localização de um objeto é determinada com base
em sua aparência em vários quadros de um vídeo.

2.3 Técnica Visão Computacional
A VC (Visão Computacional) é um campo da engenharia cuja finalidade é extrair

informações sobre o mundo físico de imagens por computador. O primeiro passo em cada
tarefa atribuída a aplicações baseadas em visão é obter uma descrição das características
de uma cena. Isto se refere à representação de aspectos visualmente específicos, tais como:
pontos, contornos, contrastes, cantos, bordas do objeto, entre outros.

Desde sua criação, a VC tem sido uma área de pesquisa em expansão a qual
sempre está evoluindo [34], permitindo o desenvolvimento de aplicações muito diversas
em diferentes campos, tais como indústria, robótica, medicina, aplicações de segurança
ou no desenvolvimento de sistemas para a melhoria da qualidade de vida de pessoas com
algum tipo de deficiência visual.

Vários autores [31, 32, 36, 34, 35] dizem que a estrutura para qualquer processo
de reconhecimento da implementação da VC pode ser dividida como mostra a Figura 2,
onde cada um é executado consecutivamente para obter o objetivo desejado.

Figura 2 – Etapas da visão computacional.

Estas etapas variam conforme a aplicação a ser realizada, outras etapas ou mesmo
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outros métodos podem ser necessários. Em alguns casos, é necessário realizar uma seg-
mentação, cujo objetivo é a separação dos objetos para posterior identificação e descrição
após a classificação. Isto pode ser usado para dividir a imagem em diferentes regiões de
acordo com uma ou mais características que tenham uma forte relação com objetos reais.
Da mesma forma, existem diferentes abordagens para realizar a segmentação, por meio de
técnicas baseadas em thresholding, detecção de contorno, crescimento da região, segundo
a cor ou textura (segmentação semântica) ou a técnica de correspondência são algumas
das mais comumente utilizadas [34, 107, 108, 109].

Para identificar um objeto, é essencial ter uma descrição precisa do mesmo. Para
solucionar esse desafio, há uma variedade de algoritmos disponíveis para serem imple-
mentados [110, 111, 112]. O algoritmo classificador que, graças às descrições dos diferen-
tes objetos previamente obtidos, atribui um elemento de entrada na etiquetagem a uma
categoria específica conhecida. Atualmente, existem várias técnicas de classificação, que
podem ser divididas, em princípio, em aprendizagem supervisionado e não supervisionado
[113, 114, 115].

Aprendizagem é um termo geral que se refere a um conjunto de técnicas e al-
goritmos utilizados para ensinar um computador a executar uma tarefa específica. A
aprendizagem pode ser supervisionada ou não supervisionada, dependendo da disponibi-
lidade de dados rotulados. Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo é treinado com
um conjunto de dados rotulados. Isso significa que cada amostra do conjunto de dados é
acompanhada de uma etiqueta que indica qual é a classe a que ela pertence. O objetivo é
que o algoritmo aprenda a associar os recursos (ou características) de cada amostra com
suas respectivas classes, a fim de ser capaz de classificar novas amostras corretamente.
A aprendizagem supervisionada é frequentemente utilizada em tarefas de classificação e
regressão.

Na aprendizagem não supervisionada, por outro lado, o algoritmo é treinado com
um conjunto de dados não rotulados. O objetivo é que o algoritmo aprenda a identificar pa-
drões e estruturas nos dados sem a orientação de um conjunto de rótulos. A aprendizagem
não supervisionada é frequentemente utilizada em tarefas de agrupamento (clustering),
redução de dimensionalidade e detecção de anomalias.

Além disso, existem muitos algoritmos de classificação que podem ser usados no
processo de aprendizado supervisionado. Esses algoritmos são capazes de aprender a partir
de um conjunto de dados rotulados para classificar novas instâncias com base nas caracte-
rísticas aprendidas. Entre os algoritmos mais populares de classificação, temos o KNN (K
Nearest Neighbors), SVM, Naive Bayes, Árvores de Decisão, Regressão Logística, Rede
Neural Artificial, Boosting, Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost. Todos esses
algoritmos são considerados classificadores, pois são usados para classificar instâncias em
diferentes classes com base em características específicas extraídas dos dados. Cada um
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desses algoritmos possui suas próprias características e limitações, o que torna importante
escolher o algoritmo mais adequado para o problema em questão [116, 117]. E, por outro
lado, existem diferentes algoritmos de aprendizado não supervisionado que podem ser
utilizados na análise de dados. O K-means é um dos mais conhecidos e utilizados, ele tem
como objetivo agrupar dados em clusters de acordo com sua similaridade. Outro algoritmo
é o Hierarchical Clustering, que é uma técnica de agrupamento hierárquico onde os dados
são organizados em uma estrutura de árvore. O DBSCAN é um algoritmo de clustering
que se baseia em densidades de pontos para identificar grupos de dados. Já o t-SNE é
uma técnica de redução de dimensionalidade que tem como objetivo representar dados
de alta dimensão em um espaço bidimensional ou tridimensional, preservando as relações
de similaridade entre os pontos. Por fim, temos o PCA (Principal Component Analysis),
que é uma técnica de redução de dimensionalidade que visa encontrar as principais carac-
terísticas que explicam a maior variação nos dados, permitindo a representação em um
espaço com menos dimensões. Todos esses algoritmos são considerados de aprendizado
não supervisionado, pois não requerem a intervenção de um especialista para rotular ou
classificar os dados.

No entanto, é importante notar que, embora o SURF em si seja um algoritmo não
supervisionado, sua implementação em um sistema de localização pode envolver técnicas
de aprendizado supervisionado, como classificação de imagens e detecção de objetos, para
melhorar a precisão e robustez do sistema de localização.

Os AV não precisam apenas saber quais objetos percebem em imagens de câ-
mera, mas também precisam saber onde estão localizados. Esse problema é conhecido
como detecção e localização de objetos. Durante este trabalho o algoritmo SURF será
implementado, com o fim de realizar a detecção e extração de características no ambiente
determinado. Da mesma forma, o SURF não se encarrega de localizar os objetos, neste
caso só serve para extrair as características comuns, e depois integra outra série de passos
explicados na seção 2.4.3 a seguir.

2.3.1 Modelos de cores

Os espaços de cores no processamento de imagens destinam-se a facilitar a especi-
ficação de cores de alguma forma padrão. Além disso, os dispositivos de captura e exibição
de imagens capturam e geram cores misturando as cores primárias de luz, vermelho, verde
e azul, com diferentes intensidades, modelo RGB. Porém, a relação entre a quantidade de
cada cor não é intuitiva ao olho humano. Por esse motivo, surgiram outros modelos de co-
res, como o HSV, baseado na forma como as cores são organizadas quando são percebidas
pelas pessoas em termos de atributos que definem cor, tom, saturação e brilho [118, 119].

Um modelo de cores é uma representação do espectro de cores que utiliza múltiplas
dimensões. A maioria dos modelos modernos tem três dimensões, como o RGB, e podem
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ser visualizados em formas 3D, enquanto outros modelos possuem mais dimensões, como o
CMYK. Existem vários modelos de cores amplamente utilizados em ferramentas de design
digital e linguagens de programação, incluindo RGB, tons de cinza, CIE XYZ, CIE1976
LUV, YcbCr e CIE Lab. Embora todos eles usem as mesmas cores primárias RGB, eles
exibem o espectro de cores em dimensões diferentes, o que permite uma ampla gama de
opções de cores. Além disso, os modelos de cores são úteis para melhorar a aparência de
imagens.

Transformar e saber os modelos de cores pode ser uma etapa essencial em muitos
algoritmos de visão computacional porque ajuda a normalizar os dados de entrada e torná-
los mais consistentes em diferentes condições de iluminação, configurações de câmera
e fontes de imagem [120]. Por exemplo, considere um algoritmo de reconhecimento de
objetos que precisa identificar um objeto específico em uma imagem. Se as condições de
iluminação da imagem forem diferentes das condições de iluminação usadas para treinar
o algoritmo, as cores da imagem podem ser alteradas ou distorcidas. Isso pode dificultar
a identificação correta do objeto pelo algoritmo. Ao transformar as cores da imagem, o
algoritmo consegue normalizar os valores das cores e torná-los mais consistentes com os
dados de treinamento. Isso pode melhorar a precisão e a robustez do algoritmo e torná-lo
mais eficaz em uma ampla gama de situações.

As transformações de cores também podem ser usadas para outras finalidades,
como aprimorar ou suprimir determinados recursos de cores em uma imagem, ajustar
o equilíbrio ou contraste de cores ou reduzir ruídos ou artefatos na imagem. No geral,
a transformação de cores é uma ferramenta importante da visão computacional e pode
ajudar a melhorar o desempenho e a confiabilidade de muitos algoritmos de visão [121, 1].

2.3.1.1 Modelos RGB: HSV, HSL, HSI e HSY

RGB é um modelo de cor com três dimensões (vermelho, verde e azul) que se
misturam para produzir uma cor específica. Ao definir as cores nessas dimensões, deve-se
saber a sequência de cores no espectro de cores, por exemplo, que uma mistura de 100%
de vermelho e verde produz o amarelo. O modelo de cores RGB é geralmente representado
como um cubo, atribuindo as dimensões vermelho, verde e azul aos eixos x, y e z no espaço
3D [119, 122].

Braheem [119] fala que os modelos HSV, HSL, HSI e HSY não são incluídos como
seus próprios espaços de cores. No entanto, eles aparecem nos modos de mesclagem e
seletores de cores, portanto, uma breve visão geral (RGB-HSV):

• Matiz/Hue: O tom de uma cor, ou seja, vermelho, amarelo, verde, etc. O matiz
do Krita é medido em 360 graus, sendo 0 o vermelho, 120 o verde e 240 o azul.
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• Saturação: A saturação da cor é a pureza e a intensidade de uma cor exibida em
uma imagem. A saturação varia de 0 (cinza) a 100 (cor pura).

• Valor: Às vezes conhecido como brilho, é uma medição que representa quanto o
píxel precisa iluminar, medido de 0 a 100.

• Leveza: Onde uma cor se alinha entre branco e preto. Esse valor é não linear e
coloca todas as cores mais saturadas possíveis em 50. Vária de 0 a 100.

• Intensidade: Semelhante à leveza, exceto que reconhece que o amarelo (1,1,0) é
mais claro que o azul (0,0,1). Vária de 0 a 100.

• Luma: Semelhante à luminosidade e intensidade, exceto que pondera os componen-
tes vermelho, verde e azul com base em medições da realidade de quanta luz uma
cor reflete para determinar sua luminosidade. Vária de 0 a 100.

2.3.1.2 Modelo de cor em tons de cinza

Este espaço de cores registra apenas valores de cinza. Isso é útil, pois registrando
apenas valores de cinza, ele precisa apenas de um canal de informação, o que no que lhe
concerne significa que a imagem fica muito mais leve no consumo de memória [119, 122,
118].

Isso é útil para texturas, mas também para qualquer outra aplicação que precise
permanecer em tons de cinza, como quadrinhos em preto e branco.

2.3.1.3 Modelo de cor CIE XYZ

Em 1931, o CIE (Instituto de Cor e Luz) estudava a percepção humana das cores.
Ao fazer isso, criaram os primeiros espaços de cores, sendo o XYZ o que melhor se aproxima
da visão humana. Y representa verde, Z azul e X vermelho [119, 123].

XYZ é usado como referência de linha de base para todos os outros perfis e mo-
delos. Todas as conversões de cores são feitas em XYZ e todas as coordenadas dos perfis
correspondem a XYZ.

2.3.1.4 Modelo de cor CIE 1976 LUV

O espaço de cores CIE 1976 (LUV), utilizado na colorimetria, é um modelo adotado
pela Comissão Internacional de Iluminação (CIE) em 1976. Ele foi desenvolvido como
uma transformação do espaço de cor 1931 CIE XYZ, com o objetivo de criar uniformidade
perceptual. O modelo é amplamente utilizado em aplicações como gráficos de computador
que envolvem luzes coloridas. Embora as misturas aditivas de diferentes luzes coloridas
caiam em uma linha no diagrama de cromaticidade uniforme do CIELUV (conhecido
como CIE 1976 UCS), tais misturas não caem, ao contrário da crença popular, ao longo
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de uma linha no espaço de cores CIELUV, a menos que as misturas sejam constantes em
leveza. O espaço de cores CIELUV é considerado um modelo de cor simples para cálculo
e ajuda a alcançar uma melhor aparência da imagem [124].

2.3.1.5 Modelo de cor YcbCr

Representa luminosidade, vermelho-croma e azul-croma. Onde YCrCb significa:

• Y: Luma/Luminosidade, portanto, a quantidade de luz que uma cor reflete.

• Cr: Croma Vermelho. Esse valor mede quão vermelha é uma cor em relação ao quão
verde ela é.

• Cb: Croma Azul. Esse valor mede quão azul é uma cor contra quão amarela ela é.

Este espaço de cores é frequentemente usado em fotografia e em implementações
(corretas) de JPEG. Como o ser humano, é muito mais sensível à claridade das cores,
portanto, o JPEG tenta compactar os canais Cr e Cb e deixar o canal Y com qualidade
total [119, 122, 123].

2.3.1.6 Modelo de cor CIE Lab

O modelo de cor CIE Lab representa

• L: Leveza, semelhante à luminosidade.

• a: É a medida de quão magenta é uma cor em relação a quão verde ela é.

• b: Uma medida de quão amarela é uma cor em relação a quão azul é uma cor.

Supõe-se que Lab seja uma variedade mais compreensível de XYZ e o mais com-
pleto de todos os espaços de cores. É frequentemente usado como um espaço intermediário
de cores na conversão, mas ainda mais como o espaço de cores correto para fazer o ba-
lanceamento de cores. É muito mais fácil ajustar o contraste e o tom de cores em Lab
[119, 122, 124, 118, 123].

Neste trabalho serão feitas diferentes comparações de modelos de cores (Seção
4.1.1. de resultados) para identificar se a transformação de uma imagem RGB em outro
modelo aumenta o número de características ao implementar a metodologia proposta que
utiliza visão computacional.
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2.3.2 Pontos característicos e descritores

Para descrever objetos em imagens, é comum utilizar descritores que se baseiam
na extração de pontos característicos ou pontos-chave. No entanto, para que esses pontos
sejam úteis, é preciso que atendam a certos requisitos. Primeiramente, eles devem ser
representativos, ou seja, capazes de serem localizados mesmo diante de transformações
geométricas ou fotométricas. Além disso, é importante que esses pontos sejam distinguíveis
entre si para que possam ser usados para identificar objetos em diferentes imagens [125].
A detecção de pontos característicos implica a individualização de pontos que, devido
às suas características, ajudam a definir as imagens. Um detector ideal localiza esses
pontos repetidamente, independentemente do ponto de vista, sendo confiável antes das
transformações da imagem [126, 127].

A descrição desses pontos consiste na extração de informações relevantes e distintas
da região que os rodeia. Isso é fundamental para que a estrutura do objeto possa ser
reconhecida se for encontrada em outra imagem [128, 129]. Dessa forma, a descrição
desses pontos é uma etapa crucial na correspondência de pontos-chave entre imagens, que
permite a localização e o reconhecimento de objetos. Por meio da extração e descrição
dos pontos característicos, é possível realizar tarefas como a detecção e o rastreamento de
objetos em vídeos, bem como a criação de mapas 3D a partir de imagens [130, 131].

Em outras palavras, o descritor visa fornecer uma descrição única e robusta de um
conjunto e descreve a distribuição da intensidade do conteúdo dentro do ponto de interesse
dos pontos vizinhos. O descritor é gerado com base na área circundante de um ponto de
interesse; portanto, um vetor descritivo é obtido para o ponto de interesse. Após obter
a imagem com a obtenção de pontos característicos (descritores), qualquer algoritmo de
classificação e detecção pode ser implementado.

De acordo com SHIKROT e Intel [1, 121] os pontos e descritores característicos são
usados no processo de extração de características em visão computacional e processamento
de imagens. No entanto, eles servem a propósitos diferentes e possuem características
distintas.

Os pontos característicos, também conhecidos como pontos-chave ou pontos de
interesse, são locais específicos em uma imagem que são facilmente reconhecíveis e dis-
tinguíveis de seus arredores. Esses pontos geralmente são selecionados com base em de-
terminados critérios, como alto contraste, alta curvatura ou padrões de textura distintos.
Os pontos característicos são usados para representar os recursos exclusivos de uma ima-
gem e podem ser usados para alinhar imagens, rastrear objetos e executar tarefas de
reconhecimento de imagem.

Os descritores, por outro lado, são representações numéricas da estrutura da ima-
gem local em torno de um ponto característico. Eles são usados para descrever a aparência
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da região ao redor de um ponto característico e fornecem uma maneira de comparar e com-
binar imagens com base em seus recursos locais. Os descritores são calculados analisando
os valores de intensidade ou orientações de gradiente dos píxeis na região ao redor do
ponto característico e podem ser representados usando várias técnicas, como histogramas,
wavelets ou transformada de Fourier.

Em resumo, os pontos característicos são localizações específicas em uma imagem
que representam suas características únicas, enquanto os descritores são representações
numéricas da estrutura local da imagem em torno de um ponto característico. Juntos,
os pontos característicos e os descritores formam a base para muitas aplicações de visão
computacional e processamento de imagens, como reconhecimento de objetos, alinhamento
de imagens e rastreamento de movimento.

2.3.3 Extração de características

Uma imagem precisa ser descrita (apontar as características mais importantes que
permitem distingui-las de outras imagens) a fim de compará-la com outras imagens e
obter a semelhança que tem (partes comuns). Uma das formas de descrever imagens é
detectando e extraindo os "pontos de interesse"(ou características) visuais que elas contêm.
Existem muitos tipos de recursos dependendo do método utilizado.

Na literatura, diferentes soluções são propostas para a extração de características,
dependendo do tipo de recurso e da abordagem utilizada. Por exemplo, o algoritmo Canny
[132, 133] é utilizado para detecção de bordas em imagens, enquanto o YOLO [37, 134, 135]
é um algoritmo de detecção de objetos em tempo real. Além disso, existem os descritores
SIFT e SURF [136, 97, 98], que extraem pontos de interesse ou pontos invariantes nas
imagens.

Uma técnica comumente utilizada para aplicações em tempo real é o SURF, reco-
nhecido como um método eficiente [136, 97, 137]. O SURF permite eliminar a informação
de fundo, sendo útil quando há interferência na detecção de objetos de interesse. Além
disso, é capaz de detectar pontos característicos repetidamente, mesmo com variações de
iluminação e perspectiva, sendo valioso para rastreamento e reconhecimento de objetos.
No entanto, a detecção de pontos característicos enfrenta desafios em ambientes com am-
biguidade visual, levando à proposição de soluções para garantir uma detecção eficaz de
objetos em tempo real.

O ambiente pode causar problemas de ambiguidade, representando um grande
desafio na implementação de softwares capazes de detectar mudanças na luz. Para lidar
com esses problemas, diferentes autores implementam diversas soluções. Hailing Zhou et.al
[138] apresenta um sistema de rastreamento de UAV e usa um método de corte gráfico para
extrair a estrada especificada no ROI. A técnica de recurso rápido é usada para coletar
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as características numéricas e o rastreador de recursos Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) é
aplicado para estimar o movimento. Por sua vez, Aguilar et.al [139] propuseram um
sistema de detecção de objetos e prevenção de colisões baseado em micro-áreas em tempo
real. Neste método, o descritor SURF é utilizado para extrair os pontos característicos do
obstáculo. As características extraídas são então comparadas entre as imagens do banco
de dados sem aumentar o custo computacional. Esse método é testado em tempo real em
UAVs de baixo custo e os resultados mostram eficácia na detecção e prevenção de colisões.

Por outro lado, Kaur & Bathla [140] propôs um módulo para estabilização de vídeo
e detecção de objetos em movimento. SIFT e SURF usam-no como descritores. Ao estimar
parâmetros da câmera, este método tende a encontrar objetos em movimento usando filtro
de Kalman. Reconhece o objeto e reorganiza o movimento para mover o objeto para uma
posição estabilizada. Aqui SIFT é usado para estabilizar o vídeo e detectar objetos em
movimento. A extração de características e o algoritmo de correspondência de descritores
são usados para estimativa de movimento da câmera.

Também na área da medicina, existem trabalhos utilizando esse tipo de algoritmos,
Liu et al. [141], propôs um método para implementar algoritmos como SIFT, SURF,
ORB para realizar uma cirurgia minimamente invasiva, o cirurgião pode alcançar uma
reconstrução tridimensional através das imagens obtidas pelo endoscópio no intestino
grosso, permitindo restaurar a cena tridimensional da área a ser operada e rastrear o
movimento da superfície do tecido. Como resultado desta pesquisa, obteve-se que o melhor
algoritmo para identificar os pontos de características correspondentes com sucesso foi o
SURF.

Além disso, este algoritmo também é implementado no uso de detectores de ca-
racterísticas no vSLAM (Visual simultaneous localization and mapping (vSLAM) ) para
cenários subaquáticos [142] e em outras aplicações [143, 144, 145, 79]. No entanto, a ques-
tão permanece se esse algoritmo pode ser implementado em uma aplicação para um AV.
Em seguida é detalhado seu procedimento.

2.3.3.1 Algoritmo SURF

A correspondência de imagens é um campo em constante evolução, e os métodos
de correspondência de características são amplamente utilizados devido à sua capacidade
de lidar com variações na escala, rotação e iluminação (FAST (Features from Accelera-
ted Segment Test) [146], HARRIS [147], SIFT, SURF). Entre esses métodos, o SIFT foi
proposto em 1999 e melhorado em 2004, tornando-se um dos algoritmos mais populares
para descrever características invariantes de escala. No entanto, devido à sua alta com-
plexidade de tempo e grande quantidade de dados computacionais, muitos pesquisadores
propuseram melhorias no algoritmo [142, 148].

Uma dessas melhorias foi o algoritmo SURF, proposto por Bay et al. em 2006



Capítulo 2. Revisão teórica 44

[149]. O SURF utiliza o conceito de características Harr e imagem integral, o que acelera
significativamente a velocidade de execução do programa em comparação com o SIFT. O
SURF também apresenta desempenho semelhante em relação à mudança de iluminação
e invariância da mudança do ângulo de visão em relação ao SIFT e são várias vezes mais
rápido [150, 151, 152].

O algoritmo SURF também é amplamente utilizado na localização topológica em
ambientes desconhecidos. A extração de características robustas de imagens do ambiente
é uma etapa crucial para a construção de um mapa topológico, e o SURF apresenta
características invariantes a escala, rotação e mudanças na iluminação, tornando-o ideal
para essa tarefa. Os descritores de características baseados em Haar wavelets e na matriz
Hessiana também contribuem para a robustez do algoritmo em relação a ruído e variações
de contraste na imagem.

Em resumo, o algoritmo SURF é uma melhoria significativa em relação ao SIFT
e é amplamente utilizado em várias aplicações, incluindo correspondência de imagens e
localização topológica. Assim, o SURF pode ser utilizado como uma ferramenta para a
construção de um sistema de localização topológica, sendo capaz de detectar e descre-
ver características de forma robusta e invariante em imagens do ambiente. Na Figura 3,
são mostrados os passos que utiliza para executar o algoritmo de navegação para tentar
detectar as características de uma cena.

Figura 3 – Etapas do algoritmo SURF.

Independentemente de ser um algoritmo proposto por anos anteriores, hoje ainda
está sendo trabalhado, pois promete ótimos resultados, em diferentes aplicações. O princi-
pal interesse da abordagem SURF está no seu rápido cálculo dos operadores que utilizam
filtros de caixa, permitindo aplicações em tempo real, como rastreamento e reconheci-
mento de objetos, calibração da câmera, reconstrução 3D, gravação de imagens, entre
outros. Este algoritmo busca imagens discretas e aplica imagens integrais, a extração de
pontos característicos baseia-se na teoria do espaço de escala, permitindo encontrar as
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coordenadas dos pontos característicos, detectando os pontos extremos locais da imagem,
ou seja, o ponto local mais brilhante ou mais escuro, segundo isso, cumpre uma série de
passos como:

1. Busca por pontos de interesse através da construção da MH (Matriz Hessiana): é
uma matriz que organiza todas as derivadas parciais de segunda ordem de uma
função, neste caso as características distintas da imagem são diminuídas.

2. Invariância de escala: a característica de cada ponto de interesse é representado por
um vetor de características, responsável por finalizar a igualdade das características
da imagem.

3. Seleção da direção principal dos pontos característicos: Após a obtenção dos descri-
tores, vetores são combinados entre diferentes imagens. Essa coincidência é muitas
vezes baseada em uma distância entre os vetores.

4. Operador de descrição de ponto característico.

Diante disso, a seguir estão as principais características que o SURF implementa
para realizar a extração e detecção de características, proposta na Figura 3.

2.3.3.1.1 Imagem integral

A imagem integral ou tabela de áreas somadas foi introduzida em 1984 [153]. É
usado como uma forma rápida e eficiente de calcular a soma de valores (valores de píxel)
em uma determinada imagem, ou um subconjunto retangular de uma grade (a imagem
dada). Ela também pode ser usada para calcular a intensidade média numa determinada
imagem.

A Figura 4 mostra um exemplo da representação de píxeis de uma imagem, onde
uma coordenada de píxel (2,2) é tomada, ao aplicar a imagem integral que cada píxel
corresponde o número 38, representa a soma de todos os valores superiores esquerdos.

Explicado matematicamente, permite um cálculo rápido de filtros de convolução
do tipo caixa, os quais são usados para suavizar e desfocar imagens calculando a média
dos píxeis vizinhos. A entrada de uma imagem integral 𝐼∑︀(𝑥) em um local 𝑥 = (𝑥, 𝑦)𝑇

representa a soma de todos os píxeis da imagem de entrada numa região retangular
formada pela origem e x (Equação 2.1).

𝐼∑︀(𝑥) =
𝑖≤𝑥∑︁
𝑖=0

𝑖≤𝑥∑︁
𝑖=0

𝐼(𝑖, 𝑗) (2.1)

Com 𝐼∑︀ calculado, apenas quatro adições são necessárias para calcular a soma das
intensidades sobre qualquer área retangular vertical, independentemente do seu tamanho.
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Figura 4 – Representação de imagem integral em um píxel de (2,2).

Além disso, se quiser encontrar o valor para qualquer píxel, se pode calcular pela Equação
2.2:

𝑠(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥, 𝑦) + 𝑠(𝑥 − 1, 𝑦) + 𝑠(𝑥, 𝑦 − 1) − 𝑠(𝑥 − 1, 𝑦 − 1) (2.2)

onde 𝑠(𝑥, 𝑦) é um ponto dentro da imagem integral e 𝐼(𝑥, 𝑦) é o mesmo ponto
dentro da imagem original.

Em conclusão, a imagem integral é uma matriz bidimensional com as mesmas
dimensões da imagem original, na qual cada elemento armazena a soma acumulada de
todos os pixels acima e à esquerda dele na matriz da imagem original. Essa soma acumu-
lada é calculada em tempo constante, independentemente do tamanho da área da imagem
considerada.

O cálculo da imagem integral é usado pelo SURF para acelerar o cálculo de ca-
racterísticas locais de interesse, como descritores de pontos-chave, a partir de uma janela
retangular. Em vez de calcular a soma de intensidades dos pixels dentro da janela para
cada ponto de interesse, o SURF usa a imagem integral para calcular essa soma em tempo
constante, o que torna o algoritmo mais eficiente e escalável.

2.3.3.1.2 Extraindo características baseadas na matriz Hessiana

Após a obtenção da imagem integral, é feita uma aproximação da matriz Hessiana
para detectar pontos de interesse na imagem. Essa matriz é representada por um array
numérico bidimensional de tamanho 𝑚x𝑛, onde cada dois elementos representam um
píxel, e o valor desses elementos é dado por uma faixa de 0 a 𝑎(2𝑛 − 1), em que 𝑎 é
um fator de escala e 𝑛 é o número de bits envolvidos. A matriz Hessiana é construída a
partir das segundas derivadas parciais de uma função e é usada no SURF para detectar
características invariantes a escala, fornecendo informações sobre a curvatura da função
em cada ponto.
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Essa representação numérica da matriz Hessiana permite que oSURF detecte ca-
racterísticas robustas e invariantes a escala em imagens de grande porte. Ao encontrar
pontos de interesse invariantes a escala, o SURF consegue realizar tarefas como reconhe-
cimento de objetos, correspondência de imagens e navegação visual.

Além disso, a representação dos píxeis da imagem e suas cores, transparências e
outras propriedades é realizada por meio de matrizes bidimensionais transpostas onde cada
uma delas expressa a intensidade de uma propriedade. A mais comum é a representação
de uma matriz simétrica que se representa como uma matriz quadrada 𝑚 = 𝑛 e é igual à
sua transposição (Equação 2.3).

𝐴 = 𝐴𝑇 (2.3)

SURF utiliza a MH devido ao seu bom desempenho em tempo de computação e
precisão. Em vez de usar uma medida diferente para selecionar a localização e a escala
(detector de Hessian-Laplace), SURF depende do determinante da MH para ambos. Seja
𝑓(𝑥, 𝑦) uma função diferenciável de segunda ordem, a MH é uma função e as derivadas
parciais são compostas da seguinte forma, Equação 2.4:

𝐻(𝑓𝑥,𝑦) =
⎡⎣ 𝛿2𝑓

𝛿𝑥2
𝛿2𝑓
𝛿𝑥𝛿𝑦

𝛿2𝑓
𝛿𝑥𝛿𝑦

𝛿2𝑓
𝛿𝑦2

⎤⎦ (2.4)

Obtendo como discriminantes da MH o seguinte (Equação 2.5):

𝑑𝑒𝑡(𝐻) = 𝛿2𝑓𝛿2𝑓

𝛿𝑥2𝛿𝑦2 − 𝛿2𝑓

𝛿𝑥𝛿𝑦
(2.5)

O valor discriminante é o autovalor da matriz H, e o símbolo discriminante usado
para determinar se é um valor extremo. Se 𝑑𝑒𝑡(𝐻) > 0, pode-se obter que o ponto (𝑥, 𝑦)
é um ponto de valor extremo local.

Para adaptá-la a qualquer escala, filtra a imagem por um Kernel Gaussiana, então
dado um ponto 𝑋 = (𝑥, 𝑦), a MH 𝐻(𝑥, 𝜎) em 𝑥 escala 𝜎 é definida como, Equação 2.6:

𝐻(𝑥,𝜎) =
⎡⎣𝐿𝑥𝑥(𝑥, 𝜎) 𝐿𝑥𝑦(𝑥, 𝜎)

𝐿𝑥𝑦(𝑥, 𝜎) 𝐿𝑦𝑦(𝑥, 𝜎)

⎤⎦ (2.6)

onde 𝐿𝑥𝑥(𝑥, 𝜎) esta a convolução da derivada Gaussiana de segunda ordem com
imagem 𝐼 no ponto 𝑥, e o mesmo para 𝐿𝑥𝑦(𝑥, 𝜎) e 𝐿𝑦𝑦(𝑥, 𝜎). Os filtros Gaussiana são ideais
para análise de espaço em escala, mas, na prática, devem ser discretos. Isso leva a uma
perda de repetibilidade de rotações de imagem em torno de múltiplos ímpares de 𝜋

4 . Essa
fraqueza vale para os detectores baseados em Hessian, em geral. No entanto, os detectores
ainda funcionam bem e a ligeira queda no desempenho não compensa a vantagem das
convoluções rápidas proporcionadas pela discretização.
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O algoritmo SURF utiliza a detecção de pontos de interesse em uma imagem
por meio de uma análise baseada em filtros de escala e na detecção de descritores de
características locais. Para a análise dos descritores de características locais, SURF utiliza
um método de comparação de vetores chamado "Descritores SURF"que se baseia em uma
combinação de filtros Gaussianos e diferenciais para extrair informações da imagem em
diferentes escalas e orientações. Esse método é robusto a ruídos e mudanças de iluminação,
permitindo a identificação de pontos de interesse em diferentes condições. Bay et al [149]
apontaram que a análise Gaussiana requer discretização e recorte da imagem e, mesmo
que a imagem seja amostrada com filtragem Gaussiana, ocorrerá aliasing. Assim, se pode
usar filtragem de quadros em vez de filtragem Gaussiana e usar imagens integrais para
aumentar a convolução para acelerar a computação.

O cálculo do determinante da MH no algoritmo SURF envolve a aplicação da
convolução com o kernel Gaussiano, seguida pela derivada de segunda ordem. Além disso,
o SURF utiliza filtros de caixa, que calculam a média dos valores dos pixels em uma janela
retangular ao redor de cada pixel da imagem. Essa filtragem é realizada para suavizar a
imagem, eliminando ruídos e irregularidades. O tamanho da janela considerada para o
cálculo da média é conhecido como tamanho do filtro. Uma vantagem do SURF é que
as derivadas Gaussianas de segunda ordem podem ser aproximadas computacionalmente
com baixo custo usando imagens abrangentes. Essas imagens abrangentes são aquelas
que incluem uma variedade de elementos ou informações relevantes em um único quadro,
permitindo uma compreensão mais completa e profunda do que está sendo retratado. Essa
capacidade contribui para a velocidade e eficiência do algoritmo SURF (Figura 5 e 6).

Figura 5 – Derivativo parcial Gaussiana em XY. Adaptado de [1].
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Figura 6 – Derivativo parcial Gaussiana em Y. Adaptado de [1].
.

Por outro lado, para equilibrar o erro entre o valor exato e o valor aproximado,
são utilizados pesos que variam conforme a balança. Os filtros de caixa de tamanho 9x9
nas Figuras 5 e 6 são aproximações das derivadas gaussianas de segunda ordem com
um desvio padrão (𝜎) de 1.2. Essas aproximações são denotadas como 𝐷𝑥𝑥, 𝐷𝑦𝑦 e 𝐷𝑥𝑦.
Agora podemos representar o determinante discriminante da matriz 𝐻 como mostrado na
Equação 2.7.

𝑑𝑒𝑡(𝐻𝑎𝑝𝑝𝑟𝑜𝑥) = 𝐷𝑥𝑥𝐷𝑦𝑦 − (𝑤𝐷𝑥𝑦)2; 𝑤 = 0.9 (2.7)

Isso significa que, em aplicações práticas, se usa um 0.9 constante para indicar que
seu coeficiente de peso relativo não terá um grande impacto nos resultados. Da mesma
forma, o parâmetro da MH pode ser modificado dependendo da aplicação, pois quanto
mais aumenta, mais pontos característicos da imagem poderá reconhecer, segundo esses
autores [154, 155, 144].

2.3.3.1.3 Construção de espaço em escala

Para que a escala da imagem seja invariável e adapte-se à mudança de escala ob-
jetiva em diferentes imagens, é necessário construir um espaço de escala para extrair os
pontos característicos do SURF. A pirâmide de imagem é uma forma de representação
de imagem em múltiplas escalas. Para obter os pontos extremos da imagem em diferen-
tes escalas através do discriminante da MH, uma pirâmide de imagens dimensionadas é
construída por um método semelhante ao SIFT (Scale-invariant feature transform), e o
espaço de escala é dividido em várias ordens (oitava), cada estágio armazena imagens com
diferentes graus de desfoque obtidos após filtrar a imagem de entrada filtrando blocos de
diferentes tamanhos. No entanto, o tamanho da imagem no algoritmo SURF é sempre o
mesmo, mas o tamanho do modelo do filtro de quadro em diferentes estágios é diferente.

Além disso, pirâmides gaussianas de imagens são comumente usadas para imple-
mentar espaços de escala (Figura 7). As imagens são repetidamente suavizadas como uma
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Gaussiana e depois reduzidas para atingir um nível de pirâmide mais alto. O SURF não
precisa aplicar iterativamente o mesmo filtro à saída de uma camada filtrada anterior-
mente devido a filtros de quadro (são uma técnica de processamento de imagens utilizada
para filtrar ou destacar informações específicas de uma imagem, ou vídeo. Esses filtros po-
dem ser aplicados em tempo real ou em imagens/vídeos pré-gravados) e imagens integrais;
em vez disso, pode aplicar esses filtros de qualquer tamanho exatamente na mesma veloci-
dade diretamente à imagem original, mesmo simultaneamente. Como resultado, o espaço
de escala é examinado aumentando o tamanho do filtro em vez de reduzir iterativamente
o tamanho da imagem.

Figura 7 – Pirâmide gaussiana para fazer função de extração, a primeira pirâmide é a base
do algoritmo SIFT convertido para a segunda escala implementando SURF.
Evidenciando assim a caixa de filtro da imagem.

Ou seja, para cada oitava adicional, o tamanho do filtro é duplicado, e os inter-
valos de amostragem para extrair os pontos de interesse também podem ser duplicados,
permitindo que o filtro seja ampliado a um custo constante. A Supressão não máxima
(Non-Maximum Suppression - NMS) é uma técnica usada em visão computacional e de-
tecção de objetos para reduzir a quantidade de detecções redundantes ou sobrepostas, é
realizada em uma vizinhança de 3x3x3 para identificar pontos de interesse na imagem e
nas escalas.

Os números no fundo, cinza, representam o tamanho do modelo do filtro da caixa.
Caso o tamanho da imagem seja consideravelmente maior do que o tamanho do modelo, é
possível aumentar a ordem do filtro para obter resultados mais precisos. Para um modelo
com tamanho 𝑁𝑥𝑁 , a escala correspondente é determinada por 𝜎 = 1.2𝑥9/𝑁 .

Após obter o valor extremo da escala utilizando a MH, é realizada uma comparação
nas proximidades tridimensionais de 3x3x3 para verificar se o ponto de valor extremo é
um ponto característico candidato. Se o valor extremo permanecer como o valor máximo
ou mínimo, então ele é considerado um ponto característico. Em seguida, operações de
interpolação são realizadas no espaço de escala e espaço de imagem para obter posições
estáveis dos pontos característicos e valores de escala.

Em contraste com a abordagem de redução iterativa do tamanho da imagem (à
esquerda na figura), o uso de imagens integrais permite que o filtro seja dimensionado a
um custo constante (à direita na figura). Isso torna o processo mais eficiente e escalável
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para imagens maiores. Essa abordagem evita a necessidade de reduzir repetidamente o
tamanho da imagem, resultando em uma análise mais rápida e eficaz.

2.3.3.1.4 Localização dos pontos de destaque e cálculo da direção principal

A criação do descritor SURF é realizada em duas etapas. O primeiro passo é definir
uma orientação reprodutível com base em informações de uma região circular ao redor
do KP (Pontos chave, KPobjeto, Keypoints). Em seguida, constrói uma região quadrada
alinhada com a orientação selecionada e extrai o descritor SURF a partir dele.

Para ser invariante à rotação, SURF tenta identificar uma orientação reprodutível
para pontos de interesse (Figura 9). Para conseguir isso:

1. No algoritmo SURF, o filtro Haar Wavelet é usado para realizar a detecção de
características. O filtro Haar é aplicado em diferentes posições da imagem, e a
resposta nas direções x e y é usada para determinar a presença ou ausência de
características em uma determinada posição. Quando o filtro é aplicado em uma
posição onde a resposta nas direções x e y corresponde ao branco 1 e preto -1,
isso significa que há uma mudança brusca no valor do pixel naquela posição. Essa
mudança pode ser interpretada como uma borda ou um canto na imagem, que são
características importantes para a detecção de pontos de interesse (Figura 8).

Figura 8 – Características do Haar com diferentes posições onde a resposta nas direções
x (esquerda) e y (direita) corresponde ao branco 1 e preto é -1. Representação
do Haar Wavelet no SURF.

2. Na etapa de detecção de KP, o SURF utiliza uma aproximação da resposta da
convolução com filtros Gaussianos em diferentes escalas e orientações para identificar
pontos de interesse (Figura 9). Para cada KP, é estimada uma orientação dominante
para que o descritor de características seja invariante a rotações da imagem.

Para estimar a orientação dominante, é construído um histograma das orientações
dos gradientes em torno do KP. SURF utiliza o operador de Sobel para calcular os
gradientes na horizontal e vertical em uma janela ao redor do KP. Os gradientes são
ponderados pela magnitude do gradiente e por uma função gaussiana que atenua a
contribuição dos gradientes mais distantes do KP.
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O histograma é construído a partir dos gradientes ponderados, com bins de orien-
tação que vão de 0 a 360 graus. A orientação dominante é escolhida como o pico
do histograma, ou seja, a orientação que tem a maior soma das magnitudes dos
gradientes ponderados.

Caso haja mais de um pico no histograma (por exemplo, se a distribuição dos gra-
dientes é bimodal), SURF estima múltiplas orientações dominantes. Para cada ori-
entação dominante, é calculado um novo KP com a mesma posição e escala, mas
com a orientação alterada para a orientação dominante estimada. O descritor de
características é calculado em torno desse novo KP, resultando em uma descrição
invariante as rotações da imagem.

Figura 9 – Orientação dos pontos a serem detectados, SURF. Adaptado de [1].

Por outro lado, construir uma representação robusta e invariante a escala das ca-
racterísticas significa que o algoritmo é capaz de detectar e descrever as características de
uma imagem de forma consistente, independentemente da escala em que elas aparecem na
imagem. Isso é importante porque as características de uma imagem podem aparecer em
diferentes escalas, dependendo de fatores como a distância da câmera, o ângulo de visão,
entre outros. Além disso, as imagens também podem ser redimensionadas ou apresentar
variações de iluminação, o que pode afetar a aparência das características. Para construir
uma representação robusta e invariante a escala das características, o SURF utiliza uma
técnica chamada de escala espacial. Essa técnica envolve a aplicação do filtro Haar Wa-
velet em diferentes escalas da imagem, de forma a detectar características em diferentes
tamanhos e resoluções.

Em seguida, o algoritmo utiliza uma técnica de descrição baseada em pontos-chave
para descrever as características detectadas em termos de suas propriedades geométricas e
de intensidade. Essa descrição é invariante a rotação e escala, o que significa que ela pode
ser usada para comparar características em diferentes imagens, mesmo que elas tenham
sido capturadas em diferentes escalas ou orientações.

Finalmente, SURF utiliza a resposta do filtro Haar em várias posições da imagem
para construir uma representação robusta e invariante a escala das características.
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2.3.3.1.5 Construção de descritores de características

Agora é hora de extrair o descritor (Figura 10):

Figura 10 – Componente descritor SURF. Da esquerda para a direita: Um descritor SURF
consiste em uma região com divisões de 4×4, onde é filtrada com o Haar Wa-
velet para a área interna desta região. Em seguida, os 4 valores mencionados
são adicionados e obtidos, gerando um vetor de um tamanho de 64. Adaptado
de [1].

1. O primeiro passo é construir uma região quadrada centrada em torno do KP e
orientada ao longo da orientação que foi calculada anteriormente.

2. A região é então regularmente dividida em sub-regiões quadradas menores de 4𝑥4.
Para cada sub-região, calcula algumas características simples em pontos amostrais
regularmente espaçados de 5𝑥5. Para simplificar, se chama dx de resposta da onda
Haar na direção horizontal e dy a resposta da onda Haar na direção vertical (ta-
manho do filtro 2s). Para aumentar a robustez contra deformações geométricas e
erros de localização, as respostas dx e dy são primeiramente ponderadas com um
Gaussiana 𝜎 = 3.3𝑠 centrado no KP.

Em seguida, as respostas de Wavelet 𝑑𝑥 e 𝑑𝑦 são resumidas em cada sub-região
e formam um primeiro conjunto de entradas para o vetor característico. Para trazer
informações sobre a polaridade das mudanças de intensidade, também extrai a soma
dos valores absolutos das respostas, |𝑑𝑥| e |𝑑𝑦|. Assim, cada sub-região tem um vetor
de descritor quadridimensional v para sua estrutura de intensidade subjacente 𝑉 =
(∑︀

𝑑𝑥,
∑︀

𝑑𝑦,
∑︀ |𝑑𝑥|, ∑︀ |𝑑𝑦|). Segundo [155, 156], isso resulta em um descritor vetorial para

todas as sub-regiões de 4×4 de comprimento 64.

Em conclusão, a construção de descritores de características serve para extrair
informações relevantes das características detectadas nas etapas anteriores do algoritmo,
de forma a torná-las mais robustas e discriminantes.
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Esses descritores de características são construídos com base em informações locais
em torno de cada ponto de interesse detectado pelo algoritmo. Essas informações locais
incluem orientação, escala e forma da região em torno do ponto de interesse.

Os descritores de características são usados posteriormente para realizar a cor-
respondência entre pontos de interesse em diferentes imagens, permitindo a detecção e
rastreamento de objetos em sequências de imagens. Em resumo, a construção de des-
critores de características é fundamental para a eficácia e robustez do algoritmo SURF.
Finalmente, estes são os passos usados pela biblioteca SURF em OpenCV implementada
no algoritmo proposto.

2.3.3.2 Algoritmo Brute-force feature matching

O Brute-force feature matching é amplamente utilizado para realizar a correspon-
dência de recursos em imagens binárias [157],. Este método utiliza uma abordagem de
força bruta, comparando todas as características de uma imagem com todas as carac-
terísticas de outra para determinar sua similaridade. Seu objetivo principal é encontrar
correspondências robustas e precisas entre características, sendo muito útil em aplica-
ções como reconhecimento e rastreamento de objetos, bem como alinhamento de imagens
[158, 159].

Um exemplo relevante nesse campo é o artigo de Bostanci [157], que se concentra
na correspondência de recursos em imagens binárias. Nesse estudo, é proposta uma abor-
dagem baseada em lógica fuzzy para encontrar correspondências entre recursos extraídos
de imagens binárias, buscando obter resultados precisos e robustos nesse tipo de imagens.

Por outro lado, o artigo [160] utiliza a correspondência de características de força
bruta para correspondência de características em imagens históricas. A pesquisa se con-
centra no uso da geometria de quadriláteros como meio de aprimorar a correspondência
entre características nesse tipo de imagens.

Quanto ao artigo [159], o foco está na detecção e reconhecimento de objetos em
imagens. A proposta do estudo é utilizar a correspondência de recursos de força bruta para
encontrar correspondências entre recursos em uma imagem de consulta e um banco de
dados de recursos, com o objetivo principal de detectar e reconhecer objetos nas imagens.

Apesar das diferenças nas aplicações específicas, todos esses artigos destacam a
utilidade e eficácia da correspondência de recursos de força bruta. Essa abordagem é
considerada robusta e precisa, sendo adequada para uma variedade de aplicações, como
reconhecimento de objetos, detecção de objetos e alinhamento de imagens. Além disso,
são discutidas abordagens adicionais, como o uso de lógica fuzzy e consideração da geo-
metria de quadriláteros, para aprimorar os resultados da correspondência de recursos em
contextos específicos.
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A correlação entre o algoritmo SURF e o método de Brute-force feature matching
é estreita e eles se complementam no campo da correspondência de recursos. Ao combinar
essas duas técnicas, é possível obter correspondências precisas e confiáveis entre recursos
de diferentes imagens, o que é crucial em aplicações como reconhecimento de objetos,
rastreamento de objetos e alinhamento de imagens. O SURF fornece os descritores ne-
cessários e o Brute-force feature matching realiza a busca exaustiva de correspondência,
permitindo obter resultados precisos e robustos na correspondência de recursos.

Em resumo, a combinação do algoritmo SURF com o método de Brute-force feature
matching oferece uma solução eficaz e confiável para a correspondência de recursos em
imagens [159, 161]. Essa abordagem tem sido amplamente utilizada em várias aplicações,
como reconhecimento de objetos [162], rastreamento de objetos [163], alinhamento de
imagens e muito mais [164, 165]. Ao explorar as características únicas de cada método
e aproveitar sua complementaridade, é possível obter resultados precisos e robustos na
correspondência de recursos.

2.3.3.3 Homografia

Uma homografia é uma transformação projetiva que determina uma correspon-
dência entre duas figuras geométricas planas [166, 167]. A homografia entre duas vistas
pode ser estimada com correspondências entre os pontos da imagem, como se mostra na
seguente Equação 2.8, de modo a obter uma matriz H que mapeia pontos de uma vista.

𝑃 ′ = (𝐻)(𝑃 ) =

⎡⎢⎢⎢⎣
ℎ11 ℎ12 ℎ13

ℎ21 ℎ22 ℎ23

ℎ31 ℎ32 ℎ33

⎤⎥⎥⎥⎦ (2.8)

Onde p’ é um ponto da primeira visualização e p é um ponto da segunda. Existe
um fator de escala, ℎ33 = 1. A matriz tem apenas 8 graus de liberdade, portanto, pode ser
estimada se conhece pelo menos quatro correspondências entre os pontos das diferentes
vistas.

A aplicação da homografia permite verificar se os agrupamentos realizados na etapa
anterior correspondem ao objetivo almejado, ao determinar a correspondência entre dois
planos.

2.4 Sistemas de coordenadas
Conhecer a nomenclatura das coordenadas exatas de um robô autônomo, especifi-

camente o GCS (Sistema de coordenadas geográficas), UTM (Universal Transverse Mer-
cator) e WGS84 (Coordenadas WGS84 (WGS = World Geodetic System)), é essencial por
vários motivos.
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Primeiro, esses sistemas de coordenadas fornecem uma forma padronizada de re-
presentar a localização do robô, o que permite fácil comunicação e integração com outros
sistemas. Isso é particularmente importante em ambientes com vários robôs ou ao traba-
lhar com dados geoespaciais.

Em segundo lugar, entender esses sistemas de coordenadas é fundamental para
uma navegação precisa do robô. O GCS, UTM e WGS84 fornecem um método universal
de expressar localizações geográficas, e entender as relações entre eles é essencial para
navegar de forma autônoma.

Um GCS inclui uma unidade de medida angular, um meridiano principal e um
dado (com base em um esferóide). Nesse caso, um ponto é referenciado por seus valores
de longitude e latitude, são ângulos medidos do centro da terra até um ponto na superfície
da terra. Os ângulos são geralmente medidos em graus, na Figura 11 A) pode ver a repre-
sentação do globo terrestre, que mostra as coordenadas definidas por WGS84 (Latitude
e longitude).

Figura 11 – Representação das coordenadas WGS84 e UTM.

No entanto, a leitura dos dados deve ser em coordenadas projetadas, ou seja,
coordenadas UTM. Posto que a diferença neste tipo de coordenadas é que os sistemas de
coordenadas geográficas (WGS84) são baseados em um esferóide e usam unidades (graus)
e sistemas de coordenadas projetadas são baseados em um plano (o esferóide projetado
em uma superfície 2D) e usam unidades lineares (pés, metros, etc.).

Outra razão pela qual as coordenadas UTM serão usadas é porque elas garantem
uma precisão de cerca de 50 cm [168, 169, 2]. Portanto, deve-se implementar a derivação
matemática para o caso esférico, segundo ou plano que mostra a Figura 12, para a projeção
transversal de mercator em sua forma "mais pura", a continuação são explicadas cada umas
das equações, implementadas para realizar a conversão, implementado no algoritmo.
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Figura 12 – Representação esferóide, de acordo com suas projeções. Adaptado de [2, 3].

Equações:

𝑢1 = 𝑅 cos𝜙

𝑣1 = 𝑅 sin𝜙

𝑢2 = 𝑢1 cos𝜆

𝑤 = 𝑢1 sin 𝜆

𝛼 = arcsin(𝑊

𝑅
) = arcsin(cos 𝜙 sinh 𝜆)

𝑥1 = 𝑅 tan(arcsin(cos 𝜙 sin 𝜆))

tan 𝜙1 = 𝑣1

𝑢2
= 𝑅 sin 𝜙

𝑅 cos 𝜙 cos 𝜆
= tan 𝜙

cos 𝜆

𝜙1 = arctan(tan 𝜙

cos 𝜆
)

(2.9)

O UTM norte da localização 𝐸𝑒𝐹 é o arco de ângulo 𝜑1 do equador para o local
F multiplicado pelo raio da terra R e o fator de escala 𝑘𝑜 = 0.9996, Equação 2.10.
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𝑦 = 𝑅 arctan(tan 𝜙

cos 𝜆
) (2.10)

A Equação 2.9 para o valor x1 é convenientemente calculada usando a relação,
Equação 2.11:

arcsin 𝑧 = arctan 𝑧

(𝑧 − 𝑧2) 1
2

(2.11)

Simplificado, sem um fator de escala Equação 2.12 :

𝑥 = 𝑅 cos 𝜙 sin 𝜆

(1 − cos2 𝜙 sin2 𝜆) 1
2

(2.12)

Esse tipo de projeção pode ser visto evidenciado na precisão direcional (importante
no transporte marítimo), área igual e angular (ortogonalidade). Assim, as curvas 𝜆 e 𝜑 que
são constantes em qualquer ponto são perpendiculares umas às outras (são ortogonais), o
produto de suas encostas deve ser igual a -1 em todos os lugares (Equação 2.13):

(
𝛿𝑦

𝛿𝜙

𝛿𝑥

𝛿𝜙

)(
𝛿𝑦

𝛿𝜆

𝛿𝑥

𝛿𝜆

) = −1 (2.13)

Com base nessas fórmulas, duas funções principais são criadas no código, que
convertem um par latitude/longitude (WGS84) para a zona UTM/leste/norte. Que neste
caso se pode especificar uma zona; se nenhum valor for fornecido, ou seja, 𝑧𝑜𝑛𝑎 == 0,
então o correto será calculado. Em seguida, ele retorna a área usada e coloca leste e norte
(em metros) em 𝑥 e 𝑦, ou seja, em latitude/longitude.

Finalmente se tem a leitura e escrita das coordenadas UTM em latitude e longitude,
esses valores são essenciais para desenhar o mapa topológico. Na seção 4 explica melhor
o procedimento.



59

3 Desenvolvimento proposto

Nesse contexto, surge a proposta de uma metodologia inovadora que combina
localização topológica e visão computacional para criar uma abordagem mais robusta
para navegação autônoma. Esta metodologia consiste em sete etapas que permitem uma
detecção e reconhecimento do ambiente, através da análise de imagens e comparação com
um mapa topológico pré-existente.

A metodologia proposta tem o potencial de melhorar a confiabilidade dos veícu-
los autônomos, o que pode ser um passo importante para um futuro com mobilidade
mais segura e eficiente. Neste capítulo, serão apresentados os sete passos da metodologia,
suas implicações serão discutidas e seu desempenho será avaliado por meio de diversos
experimentos e testes.

A Figura 13 representa o fluxo do trabalho desenvolvido (Metodologia de Pes-
quisa). Onde, A) o módulo de processamento de dados tem a responsabilidade de obter
um arquivo .OSM e transformá-lo em uma estrutura de dados para posterior análise. B)
O módulo construção de mapa topológico utiliza os dados estruturados do módulo ante-
rior para construir a representação visual do mapa. C) O módulo de geração de dataset,
realiza a obtenção do banco de imagens de cada ponto composto por 30 imagens. D)
O módulo de aquisição de imagens, neste é gerado um vídeo que toma cada 20 frames,
obtendo 100 imagens que serão usadas para fazer a detecção de cada ponto no mapa, E)
módulo de imagem matching, é responsável pela implementação do SURF, após a im-
plementação do vizinhos mais próximos por meio de Brute-force feature matching, para
obter os descritores de imagem para implementar uma homografia, durante o processo
de correspondência. F) O módulo de localização topológica é responsável por integrar
o dataset de imagens com o mapa implementado pelos dados do OSM e finalmente G)
é responsável por propor uma análise em três experimentos diferentes para responder à
questão de pesquisa.

A seguir será apresentado em detalhes cada módulo apresentado na Figura 13.

3.1 Módulo processamento de dados OSM
A localização é um dos módulos-chave de um sistema de condução autônoma.

Saber a localização do veículo é de vital importância para a percepção e controle. É por
isso que se propõe uma metodologia que permite adquirir dados geográficos e transformá-
los em um mapa, com a possibilidade de evidenciar para onde o veículo pode ir, e onde o
veículo está.
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Figura 13 – Proposta metodológica para a integração de localização topológica e visuali-
zação computacional.

Para começar, os mapas mais acessíveis e disponíveis publicamente hoje são mapas
2D de visualização superior, como OpenStreetMaps(OSM) e mapas de satélite. OSM é um
desses tipos de mapa, fornecendo formas 2D da maioria das principais estruturas e mar-
cadas com dados de geolocalização. A metodologia proposta é utilizar um arquivo .OSM,
que fornece informações geográficas e topológicas sobre vias, endereços, informações sobre
uso do solo ou edificações.

Este arquivo está disponível em 1, deve selecionar a seção do mapa que deseja
analisar, neste caso, a seção de dados vetoriais de norte -19,66923, sul -19,67522, oeste
-43,21630 e leste -43,20827 é analisada. Um arquivo .OSM é gerado, o qual é um formato
ordenado, estruturado e codificado em XML. Ele contém quatro elementos para armazenar
a estrutura de dados topológicos:

• Nós: Representa a posição geográfica armazenada como pares de latitude e longitude.
É usado para representar recursos de mapa sem tamanho, como picos de montanhas.

• Caminhos: Listas ordenadas de nós, significando uma polilinha ou um polígono.
Representa recursos lineares, como estradas e rios, e zonas, como estacionamentos,
natureza e parques.

• Relacionamentos: As listas ordenadas de nós e estradas representam suas relações
como barreiras e curvas nas estradas, as rodovias abrangem diferentes estradas exis-
tentes e áreas com desníveis.

• Rótulos/tags: Armazena metadados sobre objetos de mapa. Sempre ligado a qual-
quer nó, caminho ou relação. Considerando que eles são usados para caracterizar as
características físicas do solo (edifícios e estradas etc.) no OSM. Cada rótulo rela-
ciona uma feição geográfica à feição representada por aquele nó ou relacionamento
específico.

1 https://www.openstreetmap.org/exportmap=17/-19.67213/-43.21141layers=ND

https://www.openstreetmap.org/export##map=17/-19.67213/-43.21141&layers=ND
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Esses dados vêm em coordenadas WGS84 [170], o que significa que é um sistema
de coordenadas geográficas (GCS) usa uma superfície esférica tridimensional para definir
localizações na Terra, isso foi explicado em na secção 2.5. Para este trabalho, este tipo de
coordenadas será utilizado para processar os dados obtidos pelo OSM.

3.2 Módulo construção do mapa topológico
Após se ter a entrada de dados do OSM e realizar a conversão de dados UTM, é

realizado a interface e o desenho dos dados obtidos pelo .OSM, ou seja, as informações
geográficas sobre as relações entre os objetos geométricos.

Foram utilizadas bibliotecas em Qt que permitem a confecção de elementos grá-
ficos, permitindo assim o mapeamento e representação de dados geográficos, tais como:
elementos, tags (Etiquetas) e elementos semânticos.

Para construir um mapa topológico a partir de dados do OSM, é possível utilizar
diversas ferramentas e bibliotecas disponíveis. Neste sentido, uma opção é criar um mapa
topológico por meio de uma interface utilizando a linguagem de programação C++ e os
dados do OSM. A seguir, apresentamos como essa abordagem pode ser implementada.

• Passo 1, download de dados de OSM: Construir um mapa topológico usando dados
OSM é baixar os dados. Os dados de OSM são imprescindíveis descarregar os dados
em formato XML. Isso foi explicado na seção anterior 3.1.

• Passo 2, análise dos dados do OSM: Após baixar os dados do OSM, é necessário
analisá-los para extrair informações relevantes sobre eles. Esta informação inclui as
coordenadas dos nós, as conexões entre os nós (vias) e os metadados associados aos
nós e vias. Para isso, use umas bibliotecas para divulgar na interface gráfica cada
característica do mapa topológico, a parte visual.

• Passo 3, transforme os dados, na criação do mapa topológico: Depois de analisar os
dados do OSM, o próximo passo é criar um gráfico (A interface). Neste caso, escolha
5 pontos que são as interseções da área de interesse. Esses pontos são representados
por suas coordenadas e as arestas são representadas por suas conexões.

• Passo 4, divulgue os possíveis caminhos do mapa: Uma vez que se interpreta o
gráfico, é essencial encontrar os caminhos mais curtos entre os pontos, para ter em
conta que direção pode ir ao veículo, para esta região de interesse, o carro só vai em
uma direção.

• Passo 5, construção da interface gráfica: Após ter armazenado todas as informações
dos dados de OSM, o passo final é construir uma interface para mostrar o mapa
topológico. Isso pode ser feito usando uma biblioteca GUI como Qt ou wxWidgets.
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• Passo 6, integração do banco de imagens georreferenciadas: Este passo será explicado
com mais detalhes na próxima seção 3.3. Baseia-se na integração de um banco de
imagens que representa cada ambiente de cada ponto.

Após estes passos também são implementados outros 3 passos (seção 3.4, 3.5 e
3.6) que consistem na integração de localização e visão por computador. A importância
dos dados de OSM são essenciais porque é um mapa colaborativo, o que significa que
os usuários podem contribuir com os dados do mapa agregando, editando e atualizando
informações. Os dados são abertos e são impulsionados pela comunidade, o que significa
que uma grande comunidade de colaboradores garante que os dados sejam atualizados e
sejam precisos.

Por outro lado, pretende-se que este programa funcione para qualquer computa-
dor, para alcançar esse resultado, as bibliotecas do QT (Tabela 2) também ajudaram na
integração do usuário com a interface gráfica. Neste caso, a interação com o mouse é fun-
damental, pois o usuário poderá escolher qualquer arquivo .OSM e poderá controlar como
deseja vê-lo, neste caso as configurações de zoom e clique também estão programadas.

Biblioteca Implementação
#include "QGraphicsI-
tem" Elementos gráficos

#include "QWheelE-
ventQXmlStreamRea-
der"

Controle do cursor e parâmetros do mouse (evento da
roda)

#include "QXmlStre-
amWriter"

Funciona para carregar arquivos XML, tanto para lei-
tura quanto para escrever

#include "iostream" Faça entradas e saídas
#include "math.h" Operações matemáticas básicas

Tabela 2 – Bibliotecas implementadas para a representação de dados geográficos por meio
de um mapa.

Uma vez que foram criadas funções que estabelecem características que um mouse
deve ter, movimento, zoom ou executar um clique, em qualquer lugar na tela. Foi consi-
derado que a maioria das marcas existentes de fabricação de mouses operam em etapas
de 15𝑜, nesse caso o valor delta é um múltiplo de 120; ou seja, 120 unidades, 1

8 = 15 isso
ajuda a fazer o programa funcionar para qualquer tipo de mouse, neste caso funciona para
fazer a seleção do arquivo baixado e permite controlar o zoom e a seleção dos pontos no
mapa.

Depois disso, é feito o desenho dos polígonos e linhas do mapa, conforme as in-
formações fornecidas pelo arquivo .OSM, ele mostra a relação de cada caminho e ponto.
Também é programada a leitura de etiquetas compostas por dois elementos, uma ’chave
(k)’ e um ’valor (v)’. Ambos os elementos são campos de texto, mas geralmente represen-
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tam elementos numéricos ou outros elementos estruturados. Neste caso, se tem tags como:
amenity (natural), grama, madeira, mato, uso do solo (industrial), brownfield, residencial,
floresta, estrada de ferro (railway) e highway (trilha, bicicleta, pista, degraus, área), via
aérea (aeroway), avental, pista, hidrovia, entre outros. Todos eles têm o propósito de re-
presentar os elementos dentro do mapa. Na Figura 14 são mostrados os modelos de dados
do OSM. A Figura 14. A) apresenta a parte visual da plataforma do arquivo .OSM o
qual é baixado. Essa área de trabalho corresponde um lugar próximo à UNIFEI, campus
Itabira e B) é o resultado da construção do mapa topológico implementado no ambiente
gráfico do Qt Creator. Foram escolhidos 5 pontos de interesse a serem reconhecidos no
mapa, onde estes pontos representam interseções de vias e possuem características, como
placas ou faixas, que apresentam informações que se destacam em relação ao resto das
imagens.
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Figura 14 – Modelos de dados do OSM e resultado da construção topológica do mapa.

Após obter a construção do mapa topológico, a interpretação dos 5 pontos é rea-
lizada. Se caracteriza-se cada ponto, onde o ponto pode ser selecionado evidenciando um
ponto de partida com cor vermelha e o usuário pode selecionar o ponto de chegada, para
realizar o planejamento de um ponto A a B.

O processo começa com a validação dos dados do ponto de partida, representados
por 5 pontos escolhidos como interseções. O código solicita que o usuário insira o ponto
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inicial e o ponto de destino. Após ter essas informações, o sistema começa a explorar todos
os caminhos possíveis entre os pontos e se posiciona no ponto inicial, tendo em conta que
o caminho escolhido só tem a possibilidade de interagir em uma só direção.

A partir do ponto inicial, o sistema busca um caminho para chegar ao ponto de
destino. Ele examina cada uma das rotas possíveis a partir do ponto inicial até os pontos
seguintes com os quais ele tem conexão. O percurso é sempre feito para frente, após
encontrar os pontos próximos ao ponto inicial, o sistema compara a distância de cada
um desses pontos em relação ao ponto de destino e seleciona o possível caminho como
candidato.

Esse ponto é então atribuído como o novo ponto inicial e o processo se repete
até que o ponto inicial seja escolhido igual que o ponto de destino. Isso significa que um
possível caminho foi encontrado e pode ser armazenado como informações em um vetor
de posições. Essas informações serão usadas para desenhar o caminho.

Em resumo, o sistema explora todos os caminhos possíveis entre os pontos es-
colhidos e seleciona o caminho para chegar ao ponto de destino. Depois, armazena as
informações sobre o caminho encontrado para posterior uso. Além disso, permite saber as
coordenadas de cada ponto, com o fim de saber a localização do veículo.

3.3 Módulo geração do banco de imagens
O ser humano está sempre captando e observando o que se vê ao seu redor, po-

rém, como é que um lugar pode ser reconhecido após várias passagens? e como
objetos que nunca vimos antes são associados a objetos já conhecidos? neste
caso, o computador poderia fazer o mesmo e tornar um veículo autônomo por
meio da câmera na hora de saber onde está localizado, com seus respectivos
informações geográficas?

Hoje em dia as câmeras estão no nosso dia a dia, por exemplo, pode ser usada em
sistemas de vigilância ou como ferramenta de trabalho para fazer videoconferências ou
até mesmo trabalhar para poder se conectar com pessoas que estão em qualquer lugar do
mundo. Neste projeto é utilizada uma ZED (Câmera ZED) que consegue capturar vídeo
em tempo real, processar informação e oferecer ao usuário informações e detalhes de uma
cena. Neste caso ela sera a ferramente de visão do veículo.

Consequentemente, a implementação desta proposta começa com a captura de
uma imagem, que pode ser definida como uma função bidimensional 𝑓(𝑥𝑦) onde 𝑥 e 𝑦

são as coordenadas espaciais, e o valor de 𝑓 em qualquer par de coordenadas (𝑥𝑦) é a
intensidade da imagem naquele momento.

Uma imagem pode ser contínua em relação a 𝑥 e 𝑦, e em intensidade (imagem
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analógica). A conversão dessa imagem em formato digital requer que as coordenadas e
a intensidade sejam digitalizadas. A digitalização das coordenadas é chamada de amos-
tragem, enquanto a intensidade de digitalização é chamada de quantização [121]. Então,
quando todas as quantidades são discretas, se chama a imagem de imagem digital.

Antes de fazer a geração do dataset, a implementação da calibração da câmera
foi considerada, pois é passo necessário para obter uma confiabilidade e precisão dos
parâmetros geométricos do processo de formação de imagens. Ou seja, se uma alta precisão
for obtida, significa que a câmera deve fornecer a mesma saída para a mesma entrada em
todos os tipos de condições ambientais. De outra forma, uma alta resolução significa que a
câmera deve conseguir decifrar a menor mudança possível. Portanto, a câmera precisa ser
calibrada para maior precisão e baixa distorção, ajudando a alcançar uma representação
mais precisa do mundo real nas imagens capturadas.

A precisão da calibração determinará posteriormente a exatidão das medições fei-
tas a partir das imagens. É por essa razão que é essencial realizar a calibração da câmera
com garantias completas de que os parâmetros obtidos são os mais semelhantes aos reais.
No trabalho isso foi feito pela captura de imagens com a câmera calibrada pelo aplicativo
da ZED.

A ZED permite a variação de diferentes parâmetros como: distância focal (𝑓𝑥𝑒𝑓𝑦),
pontos principais (𝑐𝑥𝑒𝑐𝑦), distorção da lente (𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, 𝑝1𝑒𝑝2), visão horizontal, vertical e
diagonal e calibração estéreo (rotação e tradução entre o olho esquerdo e direito). Neste
caso, funções como:

• Calibração.

• Distância focal da lente esquerda em píxeis.

• Coeficiente de distorção radial.

• Tradução entre a lente esquerda e à direita no eixo z.

• Campo horizontal de visão da lente esquerda em graus.

Permitem a modificação dos parâmetros conforme a cena. No entanto, por padrão,
ele integra uma calibração automática constituída pelo método de Zhang, o qual é um
método de calibração da câmera de xadrez de plano único, e este método fica entre o
método de calibração fotográfica e o método de autocalibração, que supera as deficiências
dos objetos de calibração de alta precisão exigidos pelo método tradicional de calibração
e resolve o problema da baixa robustez do método de autocalibração [171, 172]. O método
tradicional de calibração requer três planos verticais de dois por dois. Precisa-se usar um
tabuleiro de xadrez impresso e tirar vários conjuntos de fotos de diferentes direções. Em
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comparação com a autocalibração, a precisão é melhorada e a operação é conveniente
[173, 174, 79].

Neste caso, por padrão, um processo de calibração é integrado à ZED (Figura 15),
este modo é muito flexível do ponto de vista que a câmera pode ser movida livremente
para reconhecer padrões no monitor. Ao realizar essa calibração deve-se considerar que as
condições do ambiente devem ser controladas, como que não tenha reflexo na tela e não
tenha luz brilhante, pois poderia dar dados errôneos no momento da calibração.

O arquivo de calibração fornecido pelo software da ZED contém informações sobre
a posição precisa da câmera direita e esquerda e suas características ópticas. A Figura
15 mostra o tabuleiro de xadrez, neste caso é devido apontar a ZED para o monitor
aparece um ponto azul onde se deve apontar. O objetivo é fazer com que o ponto azul
corresponda ao ponto vermelho, em diferentes posições. Depois disso, o programa lança
um arquivo .txt que contém todos os valores correspondentes à calibração. Este arquivo
é lido no início do código para tirar fotos de cada ponto, com a câmera calibrada. Nessa
hora, é feita a geração do dataset. Neste caso, como são 5 pontos plotados no mapa, são
geradas 30 imagens para cada ponto, obtendo-se assim um dataset de 150 imagens. Estas
imagens possuem o mesmo tamanho (640x480), captadas em diferentes horários do dia.
Estas imagens foram salvas a mão, as imagens foram associadas aos pontos de acordo as
características do ambiente.

Figura 15 – Processo de geração do banco de imagens tendo em conta a aplicação dis-
ponibilizada pela câmara ZED, que permite a captação de imagens, com a
câmara calibrada.
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3.4 Módulo aquisição de imagens
Após obter o dataset das imagens de cada ponto, é feito um vídeo em diferentes

horários do dia. Os vídeos caracteriza-se como uma sequencia de imagens. Quando o
vídeo é gravado, sabe-se quantos quadros ou imagens tem por segundo e isso se chama
FPS (quadros por segundo). Neste caso, o video é a entrada a ser analisada. Para não
analisar muitos frames do vídeo, são consideradas apenas 100 imagens, onde essas imagens
serão rotuladas manualmente, onde cada imagem é classificada com o nome de cada ponto
a que pertence, ou seja, é feita uma tabela no Excel onde são numeradas as 100 imagens e
colocadas se a imagem pertence a um dos pontos de interesse, caso contrário, 0 é colocado.

Se deve considerar a duração do vídeo, para depois passá-lo por um programa
que permita a obtenção de quadros de vídeo (frames). UAo se obter um vídeo às 7h da
manhã com duração de 1h25min, isso corresponde a um tempo total de 85 minutos, o
que equivale a 85 segundos. Sabendo que o vídeo foi adquirido com uma frequência de 30
quadros por segundo (FPS), temos um total de 2550 quadros. No entanto, para a análise,
foi extraída uma imagem a cada 2 quadros, resultando em 100 imagens selecionadas para
compor a análise.

Para obter os frames, foi utilizado o software VLC media player, o qual é um
reprodutor multimídia e framework. Ele começa criando uma pasta para salvar os frames
do vídeo, depois copia ou anda por ele. A Figura 16 mostra o procedimento.

Figura 16 – Procedimento de análise de vídeo de entrada, para fazer a comparação com
o dataset implementado para cada ponto.

Porém, em trabalhos futuros seria interessante realizar rotulagem automático, onde
as imagens do video podem ser registradas de acordo com cada ponto. Esse algoritmo seria
capaz de analisar cada quadro e rotular a imagem de acordo com o ponto de interesse,
evitando erros na rotulagem e decidir se a imagem pertence ao ponto desejado.



Capítulo 3. Desenvolvimento proposto 69

3.5 Módulo imagem matching
No mundo da visão computacional, o algoritmo SURF provou ser uma ferramenta

valiosa para identificar objetos e padrões em imagens [175, 176]. Neste capítulo será apre-
sentado o módulo Imagem Matching, onde será aprofundado o funcionamento deste al-
goritmo e explicado detalhadamente o funcionamento do SURF e como será utilizado na
proposta metodológica. O SURF é capaz de analisar as características únicas de uma
imagem e, a partir delas, fazer a descrição de seus KP. Essas informações serão de grande
ajuda para a identificação e análise de objetos em imagens, o que permitirá a obtenção
de resultados precisos e eficientes para contexto de este projeto.

Para descrever os pontos-chave (KP) em uma imagem, é necessário extrair as
características de cada ponto ou píxel. Existem diversos algoritmos que realizam essa
descrição de formas diferentes. Neste contexto, o algoritmo SURF se destaca por conseguir
detectar, descrever e reconhecer os KP, atribuindo a cada vetor descritor. É importante
destacar que o algoritmo SURF processa as imagens em níveis de cinza [175, 176]. A
seguir, serão abordadas as etapas do algoritmo SURF para uma melhor compreensão de
seu funcionamento.

3.5.1 SURF

Este algoritmo busca imagens discretas e aplica imagens integrais, a extração de
pontos característicos baseia-se na teoria do espaço de escala, permitindo encontrar as
coordenadas dos pontos característicos, detectando os pontos extremos locais da imagem,
ou seja, o ponto local mais brilhante ou mais escuro, diante disso, a seguir estão as
principais características que o SURF implementa neste trabalho para realizar a extração
de características Figura 17, cada bloco foi explicado na seção 2.3.3.1. e na Figura 3.

Figura 17 – Processo para detectar e classificar o ponto.

Nesta Figura 17, inicia-se com a aquisição de uma imagem, que seria o vídeo,
depois é aplicado o algoritmo SURF, logo Brute-force feature matching que trabalha
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para encontrar correspondências entre os descritores. Na correspondência (matching) o
objetivo é encontrar os K vizinhos mais próximos de um determinado ponto ou vetor
em um conjunto de dados. O algoritmo encontra os vizinhos mais próximos calculando
a distância entre os pontos no espaço de características. Logo é aplicado o processo de
homografia, que è a que encontra a transformação afim que relaciona pares de pontos. O
desenvolvimento de cada um será explicado na seção 4.

3.5.2 Correspondência de recursos por Brute-force feature matching

Após a extração dos descritores de características utilizando o algoritmo SURF, o
próximo passo consiste em realizar a correspondência de recursos para encontrar corres-
pondências significativas entre os pontos de interesse no mapa e os pontos de interesse na
base de dados. Nesta etapa, utilizamos o algoritmo de correspondência de recursos por
Brute-force feature matching.

O algoritmo de correspondência de recursos por Brute-force feature matching é
uma abordagem simples, mas eficaz, para identificar correspondências significativas entre
as características extraídas de diferentes imagens [1, 121]. Ele compara todos os pontos de
interesse do vídeo com todos os pontos de interesse na base de dados. A distância entre
os descritores de características é calculada por meio de métricas de similaridade, como a
distância.

Para realizar a correspondência de recursos utilizando o algoritmo de correspon-
dência de recursos por Brute-force feature matching, foi usado a função cv.BFMatcher()
da biblioteca OpenCV. Essa função recebe os descritores de características das imagens
e da base de dados como entrada e retorna as correspondências encontradas.

A escolha do valor de ‘k’ (KNN) é importante nessa etapa. O parâmetro ‘k’ na
função cv.BFMatcher.knnMatch() determina o número de melhores correspondências a
serem encontradas para cada ponto de interesse no mapa. Um valor adequado de ‘k’
deve ser selecionado com base no contexto do problema e nas características dos dados.
Um valor muito baixo pode resultar em correspondências incompletas, enquanto um valor
muito alto pode aumentar o tempo de processamento [177, 154, 178].Nesse caso, se fez uma
escolha de um valor de ‘k=2’ para limitar a pesquisa às duas melhores correspondências
para cada ponto de interesse no mapa. No entanto, é importante observar que o valor
ótimo de ‘k’ pode variar dependendo do cenário.

Este processo pode ser visualizado na Figura 17, onde é demonstrado o algoritmo
de correspondência de recursos por Brute-force feature matching, Hadisukmana [158] ex-
plica melhor o conceito e a imagem é adaptada de seu artigo. Na primeira etapa Figura
17 A), é apresentado o processo de encontrar a menor distância entre uma característica
na imagem de consulta e todas as características na imagem de referência. Cada linha na
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imagem representa o cálculo da distância. Enquanto isso, a linha vermelha grossa indica a
distância mínima encontrada. As etapas Figura 17 A) até C) mostram, respectivamente,
a primeira, segunda e terceira característica na imagem de consulta. Por fim, na última
etapa Figura 17 D), cada característica na imagem de consulta já possui sua correspon-
dência ou encontrou sua distância mínima.

Além disso, é relevante destacar que o algoritmo de correspondência de recursos
por Brute-force feature matching pode ser utilizado em conjunto com outras técnicas de
filtragem ou refinamento, como a utilização da proporção de distância entre as duas me-
lhores correspondências para rejeitar correspondências ambíguas [159]. Ao implementar o
módulo de correspondência de recursos com o algoritmo de correspondência de recursos
por Brute-force feature matching após a extração de características usando o algoritmo
SURF, é capaz de obter correspondências confiáveis entre os pontos de interesse no mapa e
na base de dados. Essas correspondências são essenciais para a próxima etapa da metodo-
logia, que é a estimativa da transformação espacial (homografia) para realizar a detecção
e classificação dos pontos de interesse.

3.5.3 Homografia

Após obter a implementação do SURF e do Brute-force feature matching, é re-
alizada a homografia, que primeiro corresponde à estimação robusta dos parâmetros do
modelo na presença de outliers, ou seja, pontos de dados ruidosos e incorretos. Este se
encarrega de encontrar a transformação entre os KP coincidentes.

Se passar o conjunto de pontos das duas imagens que estão sendo comparadas, ele
encontrará a transformação de perspectiva daquele objeto. Pode então usar uma função de
OpenCv [179] (findHomography) para encontrar a relação. Pelo menos um ponto correto
é necessário para encontrar a transformação de perspectiva.

Essa matriz de transformação de perspectiva pode ser calculada a partir de um
conjunto de quatro pontos de referência na imagem original e os pontos correspondentes na
imagem transformada. Esta técnica é utilizada como correção de perspectiva na imagem
de entrada do vídeo.

Portanto, as boas correspondências que fornecem uma estimativa correta são cha-
madas de valores internos e as restantes são chamadas de outliers. Se aplica a mesma
biblioteca [179] a qual retorna uma máscara que especifica os pontos internos e externos,
ela permite estimar a homografia entre dois conjuntos de pontos correspondentes em duas
imagens.

Dando como saída a detecção da cena conforme a imagem apresentada no dataset.
Neste ponto ele localiza se detecta as características principais de cada ponto e traz as
linhas boas de coincidências na imagem de saída (Figura 18).
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Figura 18 – Processo usado na implementação da parte de visão computacional.

3.6 Módulo localização topológica
Durante a localização topológica, o veículo registra as imagens para procurar os KP

usando a representação de características baseada em SURF. Um limite de similaridade
TH (Threshold) é adotado para julgar se a imagem da consulta corresponde aos KP no
dataset.

Ao adicionar uma imagem de consulta ao dataset, é importante garantir que ela
esteja conectada aos conhecimentos prévios KP já existentes, ou seja a informação adqui-
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rida da latitude e longitude de acordo o mapa. Se a imagem não corresponder a nenhum
dos KPs no dataset, é necessário criar um TH, para que o programa descarte esse ponto, e
continue analisando as imagens. Por outro lado, se a imagem já tiver uma correspondência
com um KP isso significa que está no ponto de interesse.

É importante lembrar que essa abordagem cria um loop na estrutura topológica
do mapa, o que é altamente benéfico para o sistema como um todo. Isso permite que
as informações sejam acessadas e atualizadas com mais facilidade, o que melhora signi-
ficativamente a eficiência e a precisão do sistema. Portanto, é fundamental garantir que
todas as imagens de consulta estejam conectadas aos KP relevantes para que a estrutura
topológica funcione corretamente e forneça resultados precisos e úteis, da localização.

No processo de localização topológica, o veículo se localiza no ponto mais próximo
comparando a imagem atualmente capturada com os KP do banco de imagens dos pontos
topológicos, ou seja comparando KP com KP. Portanto, a seleção dos KPs é a questão
principal na construção do mapa topológico, que deve obedecer aos seguintes princípios:

1. A similaridade entre os pontos-chave selecionados deve ser maior que um certo limite
para garantir discriminabilidade e representatividade.

2. Para imagens coletadas com poucas características locais, KP devem ser selecionados
para evitar instabilidade durante o processo de localização, que depende da MH e
da distância, colocada no módulo de correspondência de imagem.

Para obter uma representação KP compacta, são caracterizadas as imagens por
um conjunto das características mais relevantes do ambiente com o auxílio do algoritmo
Brute-force feature matching que é encarregado da classificação.

A Figura 19 mostra o processo e fluxograma de localização topológica. Para a
imagem atual capturada pelo veículo, calcula a similaridade entre a imagem atual e os
KP existentes no mapa topológico conforme o método de correspondência de imagens do
módulo de imagens matching.

Constrói um novo parâmetro para observar a semelhança entre a imagem atual e
os KP existentes no mapa de topologia, se for maior que determinado limite TH, inserindo
a imagem atual como um novo KP.

As imagens com KP de cada coordenada são responsáveis por fornecer as infor-
mações numéricas da cena local, como as características visuais observados pelo carro.
As características visuais das imagens são transformadas em códigos hash binários para
facilitar a comparação eficiente de imagens em tempo real para localização global. Desta
forma, obtém-se como resposta a detecção do ponto e as coordenadas em que se encontra.
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Figura 19 – Processo e fluxograma de localização topológica com visão computacional. E
explicação de implementação de Threshold

3.7 Módulo análise quantitativa e qualitativa
Para saber se a proposta metodológica funciona e responde à questão de pes-

quisa, propõe-se uma análise onde se tem três parâmetros iniciais 𝐾𝑃 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑚
2, 𝐾𝑃 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡

3 e
𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠4 são gerados pelo software. Esses dados contém informações ao comparar as 30
imagens de cada ponto com as 100 imagens do vídeo. Com base nessas informações é feito
um ajuste neste caso denominado MR (Ajuste de Matches Rate ), que na literatura
[180, 144, 154] é considerado um índice de correspondência que representa a porcentagem
2 𝐾𝑃 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑚: Pontos-chaves da imagem do banco
3 𝐾𝑃 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡: Pontos-chave das imagens do video
4 𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠: Correspondência de características (ou pontos-chave) entre duas imagens (video e banco de

imagens)
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de correspondências em um conjunto de dados que pode corresponder com sucesso aos
membros de um conjunto de dados, para isso é utilizada a seguinte Equação 3.1.

𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ𝑅𝑎𝑡𝑒 = ( 𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠
𝐾𝑃 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑚+𝐾𝑃 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜

2

)100 (3.1)

Após ajustados os valores do MR, é calculado o erro do algoritmo. Este erro é
retirado da condição se as correspondências forem menores 𝐾𝑃 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑚 e 𝐾𝑃 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜, então, se
insere 1 se há erro ou 0 caso contrário, assim sabe-se se o programa teve alguma falha na
identificação dos matches.

Depois disso, é realizada a classificação do dataset das 100 imagens, onde cada
ponto é correlacionado com as 30 imagens. Neste caso o estudo é realizado pelos valores
máximos sendo realizada uma normalização desses valores, com a seguinte Equação 3.2:

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑𝑀𝑎𝑥 = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 − 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚𝐷𝑜𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚𝐷𝑜𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 − 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚𝐷𝑜𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚
(3.2)

Onde as incógnitas representam:

• NormalizedMax: Número máximo normalizado

• Maximum-MinimumDoMaximum: Número máximo do número máximo

• MinimumDoMaximum: Número mínimo do número máximo

• MaximumDoMaximum: Número máximo do número máximo

• MinimumDoMaximum: Menor número do maior número.

Os dados são processados para analisar os resultados do algoritmo que faz uma ro-
tulação para cada ponto e comparado com a rotulação manuais das imagens. Os objetivos
dos testes são descritos em seguida:

1. Teste conforme a variação de modelo de cor durante o pre-processo: Esco-
lher o modelo de cor que possui maior porcentagem de matches com a imagem RGB
original, para poder usá-lo durante a implementação do SURF; isto é para saber se
tem alguma variação, na hora de ter uma imagem com modelo de cor diferente.

2. Teste conforme a variação de parâmetros: O objetivo é fazer variações da
MH e o parâmetro de distância, os quais são 2 parâmetros a variação com respeito
a porcentagem de correspondência entre imagens. Isto serve para analisar se essas
variações de parâmetros fixos podem ser definidos para todos os testes em qualquer
hora do dia.
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3. Testes em diferentes horários do dia: Conhecer os acertos do programa, através
do maior número obtido de cada coordenada, tendo em conta os parâmetros de MH
e distância, fixos. Além disso, se faz a implementação de um TH para realizar uma
análise.

Na Figura 20 se pode visualizar melhor a proposta de análise de acordo com cada
etapa. Considerando a implementação de um valor de TH, limitando este valor em um
range de 0 a 1, este é utilizado para realizar uma separação linear conforme os grupos
de imagens de cada ponto reconhecido. Este limite é calculado dependendo se o maior
número normalizado é maior que o número escolhido como TH, então ele pertence a P0,
o que significa que ele só aceitará essa quantidade de porcentagem conforme o TH. Da
mesma forma, é feito um gráfico para observar o que acontece em cada ponto detectado,
e também é feita uma matriz de confusão. Isso será explicado com maior detalhe, no
capítulo seguinte.

Figura 20 – O fluxograma do mapeamento topológico e análise quantitativa.
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Da mesma forma, foi feita uma matriz de confusão onde é considerado aquele TH
que define a rotulagem e a separação dos dados. A matriz de confusão nos ajuda a ter
uma ferramenta que nos permite visualizar o desempenho do algoritmo, neste caso ele
tem as seguintes características (Figura 21):

Figura 21 – Desenho da matriz de confusão e explicação.
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4 Resultados Obtidos

Este capítulo é uma continuação do desenvolvimento da pesquisa onde são mos-
trados os resultados dos experimentos propostos a fim de responder à questão de pesquisa
e demonstrar se o método proposto pode ser realmente utilizado em veículos autôno-
mos. Cada experimento e seus respectivos resultados são descritos com mais detalhes em
seguida.

4.1 Resultados quantitativos
O objetivo deste capítulo é apresentar os resultados obtidos através da imple-

mentação de uma proposta metodológica que integra localização topológica e visão com-
putacional utilizando o algoritmo SURF. Neste sentido, serão apresentados os resultados
quantitativos obtidos através da realização de vários testes. Para isso, serão tomados como
referência 5 pontos específicos, que serão selecionados para comparação da base de dados
composta por 30 imagens, através da implementação do SURF a partir da entrada de 3
vídeos capturados em horários diferentes (Figura 22).

Figura 22 – Execução de proposta metodológica, segundo a integração de localização to-
pológica e visão computacional.

A apresentação destes resultados permitirá avaliar a eficácia e eficiência da meto-
dologia proposta e sua aplicação na identificação da localização e detecção de cada ponto
do cenário. Estes resultados são fruto de um trabalho rigoroso e dedicado de vários meses
de investigação e desenvolvimento. Nas seções seguintes, serão apresentados detalhada-
mente os resultados obtidos e sua respectiva análise, foram realizados três testes, eles são
mostrados em seguida.
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4.1.1 Teste conforme a variação de modelo de cor durante o pré-processo:

Para implementar um modelo de cores que ajude a identificar mais números de
correspondências da imagem de entrada, existe uma imagem base no modelo de cores
RGB de cada ponto, então é feita uma comparação com 7 modelos de cores diferentes
(GrayScale, HSV, CIE XYZ, HLS, CIE 1976 LUV, YcbCr e CIE Lab), para saber se existe
alguma diferença em trabalhar com um modelo de cor específico, pois visa detectar mais
correspondências durante o pré-processamento.

É realizado um teste onde cada modelo de cor é comparado com relação à imagem
original, obtendo o KP que representa os pontos característicos da imagem original, e
o KI (Application Program Interface / KPImage) que neste caso seriam os pontos das
imagens dos 7 modelos de cores diferentes, após a obtenção disso o código mostra as
correspondências das duas imagens.

Tendo em conta estes três valores, aplica-se o MR e analisa-se o valor máximo
obtido em cada modelo de cor da imagem e depois é realizada uma normalização de cada
valor, obtendo como resultado que o modelo de cor em tons de cinza obtém mais partidas
de cada ponto. A Figura 23 mostra os resultados segundo a análise do maior número de
correspondências.

Figura 23 – Resultado da comparação dos modelos de cores conforme o maior número de
correspondências.

Os valores da coluna KpObject RGB representam o KP que a imagem que está
sendo comparada contém, o MR representa os valores máximos aplicando o erro e o
MNMR (Máximo normalizado) representa o número máximo normalizado . O que significa
é que quanto maior o MR, melhor o resultado, pois detecta-se mais KP.

Isso significa que todas as imagens que entrarão no sistema serão em tons de cinza,
já que é o modelo de cores que possui maior número de correspondências, também por
ter apenas um canal, é aquele que leva menos tempo para ser processado.
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4.1.2 Teste conforme a variação de parâmetros:

Este teste será executado em um dataset de imagens, bem como em cada frame
de um vídeo. O resultado deste experimento é um conjunto de pontos-chave com seus
respectivos descritores, a fim de analisar a variação de alguns parâmetros.

Para a detecção dos MT (Matches das imagens) e extração dos descritores, o pri-
meiro passo consiste na detecção dos pontos-chave para extrair seus descritores do objeto
KP do dataset e imagens KI do vídeo, sendo os números de pontos que serão encontrados
e descritos pelo algoritmo. Essa detecção dos MT de correspondências e descritores é feita
pelo algoritmo SURF mencionado acima e usado para realizar a correspondência pelo
algoritmo Brute-force feature matching.

A Figura 24 mostra o fluxograma considerado para obtenção dos resultados, onde
está disponível a base de dados e a entrada do vídeo, é aplicado o algoritmo SURF, que
permite a modificação de parâmetros como matriz hessiana e distância, depois o algoritmo
Brute-force feature matching é implementado, o que permite obter as correspondências
de comparação das informações de entrada e informações de saída. Em seguida é imple-
mentada a equação TH, responsável por fazer uma linha que representa a separação dos
pontos que foram rotulados e não rotulados, onde o TH considerou os pontos de interesse
que são coincidentes e as imagens que não representam pontos de interesse. Obtendo assim
a posição da localização do veículo.

Figura 24 – Fluxograma para analisar a variação dos parâmetros de distância e matriz
Hessiana, conforme a detecção de pontos-chave.

Levando isso em consideração, é feita uma análise da modificação do MH visto que
ele é utilizado devido a sua boa relação entre precisão e custo de tempo [178, 154, 144].
Nesse caso, o determinante do MH é utilizado para localizar os pontos e para determinar
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a escala, ou seja, se for determinado um valor que garanta um número maior de pontos,
o sistema pode se tornar mais eficiente e em algum ponto pode tornar-se autônomo ao
implementá-lo em diferentes momentos do dia. Neste teste foi variado com três valores
dos quais deu a seguinte Figura 25 de resultado.

Figura 25 – Resultado da detecção de cada ponto segundo a detecção das 100 imagens
de vídeo, dependendo da variação da matriz Hessiana. A) 400, B) 700 e C)
2200.
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Esta representação saiu conforme a análise do seguinte pseudocódigo 1:

Algorithm 1 Pseudocódigo implementado para análise da detecção de pontos caracte-
rísticos das imagens, conforme variação de parâmetros da matriz Hessiana.

1: Start
2: Carregar dataset de imagens para 5 pontos.
3: 100 imagens dadas por um vídeo.
4: 30 imagens de dataset.
5: Rotulagem manual de imagens de vídeo.
6: As imagens que pertencem a cada ponto, classificado como P1, P2, P3, P4

e P5.
7: Obtenha resultados do SURF, conforme a comparação da imagem de vídeo com o

dataset de imagens.
8: Objeto KP, imagem KI, matches MT.
9: Análise das 1500 possibilidades, quais imagens foram detectadas e com que ponto.

10: Fazer um ajuste, implementando match rate.
11: Um ajuste é feito e o erro % do algoritmo é obtido.
12: O valor máximo e mínimo das 100 imagens é obtido para cada ponto.
13: Comparando as 1500 possibilidades.
14: O valor mínimo do máximo e do máximo do máximo é obtido.
15: A normalização do valor máximo é realizada.
16: Três parâmetros são obtidos para rotulagem.
17: - VM: Valor máximo normalizado das 100 imagens.
18: - RA: Rotulagem de algoritmo.
19: - RM: Etiquetagem manual.
20: VM, RA e RM são representados graficamente.
21: Considerando o valor máximo de onde não deve detectar.
22: Um treshold (TH) é analisado, o qual é a separação de cada um dos pontos.
23: Uma matriz de confusão é implementada.
24: Tendo em conta o P0.
25: End
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Como resultado, na Figura 25 o triângulo representa os máximos normalizados
reconhecidos referentes à análise de MR e o círculo representa os pontos máximos reco-
nhecidos pelo maior número, a linha vermelha representa os TH que poderiam ser usados
para separar os conjuntos. Nesse experimento conclui-se que quanto maior o MH, mais
pontos ele encontrará, ou seja, ele também tem maior possibilidade de errar, visto isso,
ele opta por usar um MH de 400.

Surge a dúvida quanto à precisão da detecção em alguns pontos, uma vez que o
algoritmo detecta com um número baixo ou em outro ponto, levantando a hipótese de um
erro manual na rotulagem das imagens. Para investigar essa questão, a Figura 26 apresenta
uma análise do comportamento da borda de erro do algoritmo em relação à detecção de
cada ponto e imagem. Os pontos detectados são representados por um triângulo e os não
detectados por um círculo na seção A) da Figura 25, com variação de MH de 400. A linha
laranja representa a região detectada pelo algoritmo e a linha azul representa os pontos
rotulados manualmente. Em relação a imagem 6, o programa detectou que corresponde ao
ponto P1, mas com um valor baixo. Analisando a imagem anterior, indica que o algoritmo
detectou mais pontos e, embora possa parecer um erro na rotulagem, a avaliação humana
conclui que o ponto pertence a P1, mesmo que o algoritmo não possua características
suficientes para detectá-lo.
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Figura 26 – Comparação da figura conforme as imagens 5 e 6 do dataset, onde a) mostra o
gráfico que detectou mais pontos, a representação do programa é mostrada ao
detectar os pontos mais próximos nos pontos 5 e 6 segundo a matriz Hessian
B) 700 e C) 2200.

Por outro lado, a seção B) das Figuras 25 e 26 mostra que uma porcentagem
maior é detectada como falso positivo, neste caso pode-se observar que a imagem está
detectando muito poucos pontos e está detectando os pontos onde não representa nada
realmente característico, ao contrário da seção C) (Figuras 25 e 26) onde detecta bem
todos os pontos, mas tem a desvantagem de que nos pontos seguintes não detecta o que
tem que detectar, isso se deve ao fato de que quanto mais pontos, maior a possibilidade
de haver erro, isso é evidenciado melhor por meio da matriz de confusão, a qual é a
visualização do desempenho do algoritmo em cada variação do MH (Figura 27), pensando
em uma separação linear mais simples, é classificado por P0, ou seja, o TH, onde existem
2 representações, uma é a baixíssima, pontos que não seriam considerados não rotulados
e a outra séria o detectado.
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Figura 27 – Matriz de confusão para cada variação da matriz Hessiana A) 400, B) 700 e
C) 2200.

Considerando estes resultados, será utilizado um MH de 400. Em seguida, é re-
alizada a variação de Distância (DIS), onde após utilizar uma busca KNN, calcula a
"distância"entre um descritor de consulta e todos os descritores e retorna os k pares com
a menor distância. Aqui manteremos k=2. Portanto, agora tem 2 pares correspondentes
para cada descritor de consulta. Basicamente, a pesquisa Brute-force feature matching
nos deu 2 correspondências para cada descritor de consulta. O importante é decidir quais
dessas partidas são "boas". Para isso, a estratégia utilizada é pegar os dois vizinhos mais
próximos e comparar suas distâncias com o ponto-chave de consulta.

Varia-se esse parâmetro Distância de 0,75, 0,85 e 1, para observar se tem alguma
variação ao detectar os pontos, a Figura 28 mostra os resultados, com a representação da
matriz de confusão.
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Figura 28 – Representação graficamente e por meio de matriz de confusão, conforme a
variação da distância em A) 0,75, B) 0,85 e C)1.

Conforme a Figura 28, pode-se observar que quanto maior o número de 0 a 1,
melhor será o resultado, pois neste caso estaria analisando 100% dos píxeis da imagem.
No entanto, o TH não é muito bem visualizado em que faixa ele poderia ser variado, por
isso, considerando que o MH 400 e o Distância 1 vão ser usados, ele é obtido tomando um
TH com um intervalo de [0,26-0,42], sendo o resultado original do algoritmo que mostra
que os números abaixo de 0,26 são P0 que correspondem às imagens não marcadas, faz-se
também uma média de cada um dos pontos e depois uma média ponderada que representa
a porcentagem de acertos representada no gráfico da Figura 29 .
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Figura 29 – Representação do intervalo threshold segundo a variação de 0 a 1.

Em conclusão, se o número de MaxNo (Maior número normalizado de correspon-
dências) for maior que o TH, algum ponto corresponde, se P0 não for colocado, ou seja,
esse TH não for selecionado intuitivamente, a matriz de confusão e a representação grá-
fica ajudam a encontrar esse intervalo, busca-se também que com esse intervalo possa
subdividir o grupo de pontos em diferentes horários do dia.

4.1.3 Testes em diferentes horários do dia:

Após saber que com um MH de 400, um Distância 1 e um intervalo de TH 0.4,
bons resultados são obtidos, e é evidente que a porcentagem de acertos melhora, neste
teste são usados diferentes horários do dia: 7h00, 12h00 e 14h00. A Figura 30 mostra os
resultados obtidos.

Figura 30 – Resultado da detecção de pontos durante diferentes horários do dia com um
matriz Hessiana 400, uma distância de 1 e um threshold 0.4.

Conforme o acordo TH de 0,4, é aplicada média onde os valores dados pela matriz
de confusão são considerados de acordo com cada hora do dia, neste caso é aplicada uma
média, resultante em qual algoritmo detectou 91.48333333% ≈ 91, 48% correto com um
erro de 8,516666667% ≈ 8, 52% (Tabela 3).
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Horários Acertos Média Média de acertos
7:00am 100 83,3 88,9 100 75 100 91,2
12:00pm 100 100 77,8 100 100 100 96,3
14:00pm 100 75 66,7 100 80 100 86,95

91,48333333

Horários Erros Média Média de erros
7:00am 0 16,7 11,1 0 25 0 8,8
12:00pm 0 0 22,2 0 0 0 3,7
14:00pm 0 25 33,3 0 20 0 13,05

8,516666667

Tabela 3 – Resultado da matriz de confusão conforme o número de acertos e erros em
diferentes horários do dia.

Em conclusão, consegue-se um bom número de acertos implementando um TH de
0.4, MH 400 e um Distância 1, em diferentes momentos do dia, para validar este teste, a
integração de todos os módulos apresentados da topologia com a integração de imagens
é implementado.
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4.2 Resultados qualitativos
A importância dos dados qualitativos reside no fato de que eles permitem obter

um conhecimento mais profundo sobre certas realidades subjetivas, que estão ocorrendo
no algoritmo proposto. Para isso, a Figura 31 mostra como é criada a interface gráfica,
que se divide em três etapas principais A) Aquisição dos dados B) Obtenção do arquivo
.OSM e C) Seleção do ponto A até o ponto B. Em seguida o algoritmo implementa a
metodologia proposta, onde identifica os 5 pontos propostos por meio de VC.

Figura 31 – Execução do programa de acordo com cada ponto detectado, A) Aquisição
dos dados, B) Seleção do arquivo .OSM, C) Seleção do ponto inicial e ponto
final.

Como resultado dos testes realizados, foi disponibilizado um vídeo publicamente1

demonstrando a execução do algoritmo em diferentes horários, às 7h00, 12h00 e 14h00.
Por meio disso visualiza-se que nos três momentos do dia, foi possível detectar e realizar a
integração de VC e localização topológica. Tendo em conta que com ajuda dos parâmetros
MH de 400, um Distância 1 e um intervalo de TH 0.4 detecto todos os pontos de localização
propostos.

4.3 Resultados de robustez do algoritmo
Essa proposta nasce em resposta ao aparecimento de um certo problema, neste

caso, é para responder se puder ser implementado uma localização topológica
usando um câmera?. O algoritmo implementado é composto por uma série finita de
etapas que convergem na solução, explicadas no capítulo 3 (metodologia), no entanto,
1 https://youtu.be/9L0lpsMWs3Y

https://youtu.be/9L0lpsMWs3Y
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qualquer virada inesperada do ambiente em que está funcionando pode ser um problema,
ou seja, o algoritmo implementado deve ser flexível para alterações e variações do ambi-
ente.

Deve funcionar de maneira robusta, resolvendo problemas de ruído, padrões de
entrada, aprendizado incompleto e adaptável. Essa abordagem encontra características
mais distintas da imagem e, em seguida, combina a previsão para estimar e se adaptar às
novas mudanças no ambiente.

Atualmente, estão realizando uma remodelação a UNIFEI, portanto, o meio am-
biente (estradas, sinais de trânsito, rua, calçada, etc.) estão mudando (Figura 32).

Figura 32 – Variação da cena principal para a atual, há uma grande mudança nos pontos
2 e 3, onde não tem sinalização.

Como mostrado na Figura 32, os pontos 2 e 3 são afetados porque não tem a
sinal de trânsito, neste caso a questão que se coloca é se é possível que o algoritmo
detecte estes pontos sem a necessidade de qualquer modificação, ou se alguma
metodologia pode ser implementada para aumentar a porcentagem de sucesso
em cada ponto? Para isso foi gravado um vídeo às 10:00h, e prosseguimos com a execução
do código, neste caso obtivemos o gráfico mostrado na Figura 33 A), é evidente que ao
analisar os pontos 2 e 3 detecta apenas um ponto com um TH de 0,3 e dá um percentual
de 68,83% de sucesso durante a trajetória, dado pela média apresentada na matriz de
confusão.

Para melhorar este número de acertos, procedemos a aumentar a base de dados
com cinco imagens dos pontos 2 e 3, como mostrado na Figura 33 B), é evidente que o
número de acertos aumentou em 14,99%. Em conclusão, o algoritmo se mostrou robusto
no que diz respeito ao aumento da base de dados, independentemente da mudança de
ambiente.

Por outro lado, foi disponibilizado um vídeo publicamente 2, é apresentado a vi-
sualização da resposta do algoritmo, onde é evidenciado que detecta cada ponto sem a
necessidade que o ambiente seja igual, que no anterior estudado. Além disso, com a imple-
mentação das imagens, foi possível identificar todos os pontos da cena. Da mesma forma,
2 https://youtu.be/O82Gf2GUCFA

https://youtu.be/O82Gf2GUCFA


Capítulo 4. Resultados Obtidos 91

Figura 33 – Resultado da robustez do algoritmo, vídeo feito às 10:00, A) sem modificação
no dataset e B) com modificação no dataset.

outro vídeo é gravado às 16h e o algoritmo é executado, ele detecta todos os pontos, sem
nenhum problema.
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5 Discussão dos resultados

Durante este trabalho, foi desenvolvido um software que implementa uma meto-
dologia proposta (Figura 13) para responder à questão de pesquisa: Uma localização
topológica pode ser implementada usando um conjunto de imagem e técnicas
de processamento de imagens?

A resposta é se a localização topológica pode ser realizada através da implemen-
tação de técnicas de processamento de imagem. Uma vez que, conforme os resultados
obtidos, foi possível analisar três horários diferentes durante o dia, resultando la imple-
mentação de uma localização topológica. Obtendo-se, assim, mais de 91,5% de acertos
em cada ponto. Por outro lado, ao implementar o TH um novo programa é feito para
retificar, sim, realmente o número do TH pode ser padronizado para implementar a qual-
quer hora do dia antes do anoitecer. Para isso, é gravado um vídeo às 10h e 18h onde
é implementada toda a proposta metodológica. Este resultado pode ser evidenciado em
um vídeo publicamente disponível1, isso mostra a integração da localização topológica e
também a detecção de cada ponto, obtendo assim que o algoritmo detecte pelo menos um
ponto em diferentes momentos do dia.

Mostrando que essa técnica é interessante ser aplicada e pode definir uma loca-
lização topológica, surge a questão se pode ser viável utilizar essa metodologia
proposta para implementar uma navegação topológica?. Argumenta-se que, de-
pendendo do tipo de navegação, é extremamente importante localizar pelo menos um
ponto local preciso, o que significa que, para esse espaço de trabalho dos cinco pontos
em que é trabalhado, ele pode ser implementado, uma vez que essa localização topológica
necessária não precisa ser precisa mais de uma vez.

Neste caso se poderia dizer que sim, é viável realizar uma navegação topológica,
uma vez que mesmo que o código tenha erros, isso não significa que seja ruim, significa
que o algoritmo só não consegue alcançar imagem alguma que não tem tantos pontos
característicos, mas neste caso não afetaria nada, porque para realizar uma navegação
topológica, só precisa detectar pelo menos um único ponto.

Pelo menos para este circuito analisado pode-se dizer que é realmente viável fazer
uma navegação topológica, uma vez que está detectando uma de todas as possibilidades
de chegada ao ponto, de n inconveniente.

Em conclusão, mesmo que se tenha algum erro no algoritmo, na navegação pode
aceitar que, é necessário ser um valor temporário, e como evidenciado, neste caso não
tem falsos positivos acima do TH, o que significa que para esses resultados nesta área de
1 https://drive.google.com/file/d/1eZl7aaq-BBCAyICQjUs2fhgQtwN2n4Te/view?usp=share𝑙𝑖𝑛𝑘

https://drive.google.com/file/d/1eZl7aaq-BBCAyICQjUs2fhgQtwN2n4Te/view?usp=share_link
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trabalho, esta ferramenta poderia ser atacada em uma navegação topológica, porque ele
realmente consegue identificar em alguns setores onde o carro está localizado, e qual é a
região esperada.

Ou seja, a informação dada pelo algoritmo pode ser traduzida em que ele real-
mente identifica no ponto onde o veículo está, então, uma trajetória pode ser feita. Esta
informação semântica se traduz em uma representação precisa naquele mapa local, há
uma navegação segura, segundo as informações topológicas não precisas.

No entanto, pode ter problemas em um ambiente maior ou em um ambiente onde é
difícil encontrar características comuns das imagens, mas para isso, em um trabalho futuro
outra técnica poderia ser implementada, assim mesmo, aplicar métodos mais complexos,
colocar as coisas com maior semelhança e ver se realmente continua a ser eficiente. No
entanto, à medida que problemas ou dificuldades aparecem, pode acoplar e integrar parte
sensorial ou até mesmo aplicar um filtro Kalman, para resolver possíveis problemas de
instabilidade.
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6 Conclusões

Na visão computacional, o desempenho dos algoritmos utilizados afeta diretamente
os resultados das aplicações em tempo real. Isso ocorre na área de veículos autônomos,
onde o processamento é feito continuamente, exigindo um tempo de resposta dos algorit-
mos o mais rápido possível, pois atrasos no processamento podem causar problemas como
colisão e, consequentemente, insegurança.

Uma das funções utilizadas neste trabalho foi a implementação da identificação
de correspondência de ponto-chave, responsável por identificar pontos congruentes entre
duas imagens diferentes para realizar a correspondência e definir a posição com a ajuda
de localização e integração topológica. Para isso foi necessário identificar e descrever os
pontos-chave. Foi proposta uma metodologia para saber se um dataset contendo a estru-
turação de imagens pode ser realmente gerado e transformado em dados topológicos com
a integração de uma câmera.

Como resultado, obteve-se que o número de acertos para a base de dados utilizada
foi de 91,5%, ou seja, quantitativamente, teve uma taxa de acerto média superior a 90%
com os parâmetros implementados.

Por outro lado, o comportamento do algoritmo foi analisado em diferentes momen-
tos do dia, adicionando um intervalo de TH [0,42-0,26] que representa a separação dos
pontos detectados e não detectados. Da mesma forma, conclui-se que mesmo que haja um
erro de 8,5% no algoritmo, na navegação pode se aceitar isso, porque é necessário detectar
até mesmo um ponto para saber onde ele está. O que significa que para estes resultados
e este entorno estudado, esta ferramenta poderia ser implementada em uma navegação
topológica, pois ela realmente consegue identificar em alguns setores onde está o carro, e
qual a região esperada.

Da mesma forma, em termos de robustos do algoritmo, é possível mostrar que,
independentemente da variação do ambiente, a incrementação do dataset contendo a
estruturação de imagens pode ser realizada, a fim de continuar detectando a posição onde
está localizado.

Em outras palavras, as informações fornecidas pelo algoritmo podem ser traduzidas
no que ele realmente identifica no ponto onde o veículo está localizado, para ser feita
uma trajetória do veículo. Essas informações semânticas podem ser traduzidas em uma
representação precisa naquele mapa local, então, há uma navegação segura, baseada em
informações topológicas imprecisas.

Finalmente, foi sim respondido à pergunta de pesquisa, dando um resultado posi-
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tivo. Além disso, é possível realizar uma navegação topológica, na área estudada, porque
mesmo que o código tenha erros, isto não significa que seja ruim, significa que o algo-
ritmo simplesmente não pode alcançar nenhuma imagem que os tenha. Em conclusão,
mesmo que o algoritmo não detecte um ponto, na navegação pode aceitar isso, porque
é necessário que seja um valor temporário, e como evidenciado, neste caso não há falsos
positivos acima do TH, o que significa que por estes resultados e esta área de trabalho,
esta ferramenta poderia ser atacada em uma navegação topológica, porque ela realmente
consegue identificar em alguns setores onde o carro está, e qual é a região esperada. Em
outras palavras, as informações dadas pelo algoritmo podem ser traduzidas no que ele
realmente identifica no ponto em que o veículo está localizado, para uma trajetória poder
ser feita.
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Abstract:

Within the Digital Twins context, efforts are being made to minimize costs, increase safety,
and speed up tests within a specific application, based on computer graphics tools for three-
dimensional simulations. Thus, as a way to mitigate mainly the risks with the safety issue
involving activities with autonomous vehicles, the present work proposes the modeling and
structuring of an electric golf cart in a 3D virtual environment, so that it can serve for studies
in the areas of perception, navigation, and control. Therefore, taking as a reference the proper
vehicle existing at the university, Blender software was used together with the Gazebo simulator
to perform the validation of this simulation environment. Different open source Environment
Mapping (SLAM), Pattern Recognition (YOLO), and Autonomous Navigation algorithms were
integrated to minimize possible errors regarding their integration in the actual vehicle. Finally,
validation tests were performed on the Yolo algorithm, resulting in an accuracy of 98.9% with
a margin of error of 1.1% in the identification of objects.
Resumo:
Dentro do contexto de Digital Twins, esforços estão sendo realizados para minimizar os custos,
aumentar a segurança e agilizar ensaios dentro de uma aplicação espećıfica, fundamentados em
ferramentas de computação gráfica para simulações tridimensionais. Sendo assim, como forma
de mitigar principalmente riscos com a questão da segurança envolvendo atividades com véıculos
autônomos, o presente trabalho propõe a realização da modelagem e estruturação de um carro de
golfe elétrico em ambiente virtual 3D, de maneira que este possa servir de estudos nas áreas de
percepção, navegação e controle. Portanto, tomando como referência o véıculo real existente na
universidade, foi utilizado o software Blender juntamente com o simulador GAZEBO para que,
não somente o véıculo, mais também os principais pontos do ambiente por onde o véıculo irá ser
ensaiados no cenário real fossem inclúıdos e representados no ambiente de simulação 3D. Para
validação deste ambiente de simulação, diferentes algoritmos de código aberto para Mapeamento
de Ambiente (SLAM), Reconhecimento de Padrões (YOLO) e Navegação Autônoma foram
integrados afim de minimizar posśıveis erros quanto sua integração no véıculo real. Por fim, foi
realizado testes de validação no algoritmo Yolo, obtendo como resultado uma precisão de 98,9%
com uma margem de erro de 1,1% na identificação de objetos.

Keywords: Digital Twins, simulation, 3D modeling, autonomous Navigation, object detection.

Palavras-chaves: Gêmeos Digitais, simulação, modelagem 3D, navegação autônoma, detecção
de objetos.

1. INTRODUCTION

The implementation of low-cost technologies in software
and hardware has given rise to many new automation
and autonomy solutions. Since, their application in the
industry increases productivity and improves different
processes, for example, IoT, AI, Industry 4.0, or Big
Data (Redeker et al. (2021); Faz-Mendoza et al. (2020));
demonstrates additional benefits in the use of resources
and improved productivity.

Given this, when undertaking a project, it is necessary to
carry out a series of tests, not only to start it up but also

to periodically reevaluate it. Consequently, there are sim-
ulation tools such as the software CoppeliaSim, Webots,
Gazebo, OpenRave, and RodoDK, among others (Jakubiec
(2018)), which provide a realistic representation of the
physical environment of the virtual environment. Given
this, there are great challenges today, regarding the final
design, since, if you know how to implement these tools,
can reduce time, and costs, optimize the manufacture of
the product and even allow the identification of problems
and errors that could occur in real life.

These simulation tools are currently being used for the
realization of autonomous vehicles. However, this is a topic



that requires a lot of research, since the implementation
of a well-designed simulator will allow us to quickly test
algorithms, design collisions, and even perform tests of
different real-world scenarios.

Gazebo is a simulator that provides realistic sensor in-
formation and interactions between potentially plausi-
ble objects, including an accurate simulation of rigid
body physics. This simulator can be integrated with ROS
(Robot Operating System), which provides necessary in-
terfaces to develop robots, environments, and development
of intelligent algorithms for planning, navigation, and test-
ing of the environment with specific applications in various
areas: hospital, industrial, business, etc (Xu et al. (2021);
Sai Sahith Velamala (2017); Hussein et al. (2018); Mar-
ian et al. (2020); Mario Gluhaković (2020); Rivera et al.
(2019); Quang et al. (2019)).

In the literature, different authors have used such tools.
Banjanovic-Mehmedovic et al. (2021b) used ROS, Gazebo,
and Rviz in an application where the robot navigates in
an environment that is responsible for solving problems
related to disinfection in a Covid-19 contaminated environ-
ment. On the other hand, Ahmed et al. (2019) performed
an application in which they perform activities related to
industrial maintenance considered high risk and difficult
to access, subject to chemicals, hazardous substances, or
biological substances, used in an unmanned aerial vehi-
cle. Also, Arango et al. (2020) presents the development
process of the ROS-based Drive-By-Wire system, designed
for an open-source autonomous electric vehicle prototype,
which implements a manual/automatic interchange sys-
tem, allowing the driver to activate autonomous driving
and safely take control of the vehicle at any time. This and
other authors (Villa et al. (2020); Tian et al. (2021); Yang
and Chi (2021)) have implemented these new technologies
utilizing simulations to ensure better control of the project.
In addition, allows tasks to be carried out in efficient ways
in terms of latency such as energy consumption, among
others.

However, when working with autonomous vehicles, this
type of driving without human intervention requires con-
tinuous processing of the images captured by the vehicle
during its journey, to accurately determine the path to
follow, as well as the possible presence of obstacles along
the way. Given the large amount of data to be processed
and the essential response of the vehicle in real-time, it
is essential to explore new architectures to perform these
tasks efficiently both in terms of latency and energy con-
sumption. For this reason, this work proposes to imple-
ment an initial phase that allows simulations describing
the interaction of an autonomous vehicle with the study
environment, whose models are focused on scenarios of
the Federal University of Itabira (UNIFEI), where the
autonomous vehicle is being designed and where real ex-
periments will be reproduced. Based on the above, this
research contributes to the following results:

• Blender modeling of an environment that includes the
structure of the Unifei campus and the vehicle (golf
cart) of which it is in the process of integrating sensors
that will be used in simulations in a real environment.

• They carried validation of the Yolo algorithm out
through the calculation of a confusion matrix, which

allows demonstrating the performance of the algo-
rithm with its respective margin of error. Likewise,
the integration with the RQT application was per-
formed, which evidences the open-source object de-
tection method and the Ros integration.

• It generated a map from the integration of the SLAM
cartographer that provides simultaneous real-time lo-
cation and mapping on the 2D plane of the University.
In addition, they carried integration out“Nav2”pack-
age (Stack (2020)) which results in the desired route
in the virtual environment, integrating a particle fil-
ter and the localization algorithm (AMCL, adaptive
localization Monte Carlo).

This article is divided into the construction of the robotic
system and the simulation environment, application im-
plementation, results, and conclusions. The system ar-
chitecture, modeling and environment configuration are
shown as a ROS-based solution that can be transferred to
different simulation platforms from which they implement
autonomous navigation, perception, and 2D mapping.

2. 3D MODELLING AND STRUCTURING OF THE
ROBOTIC PLATFORM

2.1 Context of development

The figure 1 presents the background of the development
of this work, divided into two stages. The first stage
includes the design of the Unifei University and the golf
cart, which were designed in Blender software, allowing the
modeling, rendering, and creation of simulations, which
in this case allows the integration with Gazebo, which
allows the second stage. The second stage includes the
integration of the model to Gazebo, which allows the
transfer of information about the interaction of the vehicle
to the physical environment, it also allows the integration
of different applications, in this case, three applications
are implemented, which serve to validate the design of
the car and the environment. From these two stages, they
expected to obtain results of the mapping, navigation,
visualization, and pattern recognition, which are intended
to be implemented in the real golf cart.

Figure 1. Phases for the implementation of a simulated
autonomous vehicle.



The integration through Gazebo uses the URDF and SDF
files. These formats are files are formats established to
describe the robot structure in the RViz visualization soft-
ware and the Gazebo physical simulation software. Both
files satisfy the simulation needs in a Gazebo environment,
resulting in the implementation of SLAM (navigation)
and Yolo (sensing). In this way, these applications can
be implemented in a real environment from which the
simulations generated in the software will be validated,
they describe each stage below:

2.2 Environment

To create the simulation environment, we started with
two steps. First, modeling the Unifei Itabira campus (Fig-
ure 2). Second, modeling the golf cart, mentioned earlier.
Both models were modeled in Blender, the university was
modeled using real images of the environment. Similarly,
the golf cart (model EZGO RXV) was modeled using the
images and measurements of the actual vehicle present at
the university.

The modeling of the environment and vehicle through
the Blender software allows these designs to be saved in
different extensions such as .obj, .stl, .fbx, among others.
Such files allow the integration of the models (environment
and vehicle) in the Gazebo platform that will be used as
visualization and collision components.

Figure 2. Real environment and physical environment. A)
golf cart, B) golf cart modeling, C) Unifei University
where the project is being carried out, and D) mod-
eling of the university environment.

2.3 Modeling

The construction of the physical model of a robot starts
from the SDF and URDF files. Both files contain infor-
mation about the fixed and moving parts that make up
the robot, as well as the connections between them and
the sensing that is defined through the concepts of links,
joints, and plugins that correspond to the robot members,
joints, and sensor integration, respectively.

The URDF (Unified Robot Description Format) file is
obtained from the transformation frames of each member
of the vehicle, ie, the position of the base of the vehicle
about lasers, camera, IMU, etc. Figure 3 shows the golf

cart in the Gazebo environment, where the integration of
different sensors was carried out and contains the visual
representation of the concepts of the physical model of
the vehicle and the transformations between the frames
generated in the RViz software.

In addition, once the SDF and URDF files are generated,
both are executed in the Gazebo and Rviz environments.
In Figure 3, the vehicle is in the Gazebo environment
with all the sensing specifications that were defined in the
real vehicle. As shown the vehicle has two 1-layer lasers
(located in the front region of the vehicle) and two 4-layer
lasers (located in the front region near the headlight and
the rear region under the body of the vehicle), the two
1-layer lasers perform a scanning whose angle involves an
aperture from 0 to 270°. And the other two 4-layer lasers
scan from an angle of 50° to -60°. The other sensors are for
orientation (IMU and GPS), stereo camera, and encoders.

Figure 3. Integration of sensors and visual part of the
physical model of the vehicle.

Another way to represent and analyze the transformation
frame and the relationship between the vehicle members is
through the transformation tree link 1 which has a graphi-
cal representation whose aspect is a tree of nodes (frames)
that obeys a hierarchy of which establishes the relation-
ship between each part of the vehicle, for example, the
relationship between the base of the vehicle (base link),
camera (camera-link) and sensors (imu link, camera link).

2.4 Simulation (environment configuration)

The simulations involve applications focused on mapping,
navigation, and pattern recognition. The simultaneous lo-
calization and mapping (SLAM) in the simulation envi-
ronment is done using the vehicle’s lasers and odometry
sensors. As the vehicle moves through the environment
and detects its surroundings, the region detected in its
surroundings is recorded and this information contributes
to the navigation of the vehicle in the environment. The
same is true for pattern recognition (YOLO) via the stereo
camera.

3. DEPLOYED APPLICATIONS

When obtaining the simulation model, different applica-
tions that can be implemented in this system were found,
which are the following:

1 https://drive.google.com/file/d/1pjIkLkda203lOi2utAYFF5zzxFxg
QPQo/view



3.1 Simultaneous localization and mapping (SLAM)

To create the map of the environment, a package called
SLAM cartographer developed by Google was used. The
generation of the 2D map is based on the data generated
by lidar sensors, odometry, and IMU, whose sensors are
necessary for the implementation of this package, therefore
first the vehicle was modeled and then this algorithm was
used. SLAM refers to the problem of constructing a map of
an unknown environment by a mobile robot, while allowing
the use of the map for localization and navigation in the
environment (Banjanovic-Mehmedovic et al. (2021a)). The
main function of SLAM is to analyze the input data to
determine the position of the vehicle and build a map of
the environment where it can move autonomously.

SLAM, on the other hand, allows the marking of trajec-
tories, which can be developed from different filtering or
smoothing methods, such as Kalman filters (EKF, UKF)
and particle filters (Xuexi et al. (2019); Valencia et al.
(2011a,b); Burger et al. (2019)). In this case, they divided
the implementation of the mapping package into two types:
local SLAM and global SLAM. The local SLAM consists
of the construction of a time-varying sequence of local sub-
maps, and the global SLAM allows for finding closed-loop
constraints, which are demonstrated when a car has to
pass a traffic circle, generating a map containing informa-
tion about the surrounding environment and its obstacles
(Figure 5).

3.2 Detection Yolo (You Only Look Once)

For autonomous vehicles, perception is necessary since it
is responsible for analyzing the environment surrounding
the vehicle, detecting, and recognizing the objects in it,
for the acquisition of information, this is usually imple-
mented through various types of sensors, such as cameras,
LIDAR, radar, ultrasonic devices, etc. The camera is a
sensor that can provide more detailed information about
the vehicle environment in terms of high resolution and
texture information. Given this, algorithms were created
that allow the detection of obstacles and objects in the
environment, allowing to perform better control of the
environment information.

Similarly, object detection is an advanced form of image
classification in which a neural network predicts objects in
an image and points to them in the form of bounding boxes
(Bjelonic (2016–2018)), i.e., it can perform generalized de-
tection, recognition, or localization tasks in real-world sce-
narios. There is an algorithm called Yolo (You Only Look
Once) that uses classifiers to perform detection using end-
to-end neural networks that make bounding box predic-
tions and class probabilities at the same time, it achieves
state-of-the-art results outperforming other real-time ob-
jects detection algorithms by a wide margin (Corović et al.
(2018); Bjelonic (2016–2018)). From this, the integration
of this algorithm with Ros allows performing a simulation
of the vehicle, to detect obstacles encountered on the road.

This project uses YoloV5 which is previously trained with
the COCO dataset, which will identify objects such as
cars, people, and trucks, among others. In addition, a
ZED stereoscopic camera is simulated which generates the
real-time position of the camera and allows to perform

environment detection. Figure 4 shows the process followed
for the implementation of this algorithm, which is divided
into three parts, which are part of the image processing.
In the capture stage, the visual image of the environment
is obtained to perform a preprocessing that includes noise
reduction techniques and detail enhancement. In this case,
the segmentation that divides the image according to the
objects to be detected, people and cars, is also imple-
mented. After this, comes the description and detection
part, which is the process where the characteristics of the
image such as size and shape are obtained to determine
the recognition and implement it in the graphic part of
Gazebo.

Figure 4. Algorithm implemented for object detection
using the Yolo implementation.

4. RESULTS

As a result of the implementation of the simulation, they
carried out two validation tests, where the environment
model is static, and they generate the robot model in this
environment to navigate. They explain these tests below.

4.1 Map and trajectory creation

By navigating the environment, the map shown in Figure 5
was generated. The contour includes the 2D profile of
the environment. The white region is the occupancy of
the modeled environment (university) in space and the
black contours indicate the boundaries of the environment.
As the vehicle moves through the university, the map
measurements become more accurate through optimiza-
tion algorithms that assemble sub-maps and cluster into a
global map. In addition, during vehicle navigation it was
necessary to choose a trajectory (blue curve in Figure 7),
speed (from 0 to 5 m/s) and laser data publication rate
(30Hz) that could provide a global map with the best
assembly of all submaps. Xuexi et al. (2019) demonstrated
in practical experiments that map generation is influenced
by the velocity of the robot in the environment, the laser
data publication rate and the trajectory. The proper choice



of the trajectory that provides the best loop is also respon-
sible for the quality and clustering of the submap maps
that make up the overall map generation.

Figure 5. Result of the map obtained according to UNIFEI

The following Figure 6 generated by gui rqt graph shows
the result given according to the relationship between the
mapping, Gazebo, Rviz, Yolo and teleoperation nodes, as
well as other packages responsible for the operation of the
SLAM cartographer software.

Figure 6. Visualization of the nodes connected to Yolo and
Slam.

4.2 Navigation

Once the global map was generated, it was used to make
the vehicle navigation in the simulation environment. In
this simulation, the Navigation2 software package shows
the delimitations of the blue environment that are con-
sidered obstacles for vehicle navigation. In addition, the
software uses the AMCL (adaptive Monte Carlo) particle
filter which has the location of the vehicle on the map
and helps the robot to move to the desired point. Figure
7 shows the result of vehicle navigation leaving the map
origin and moving to the desired point.

Figure 7. Map showing obstacles and trajectory of the
vehicle.

On the other hand, a graph generated by RQT is also
obtained as a result, which shows the relationship between
the navigation nodes, Gazebo, Rviz, and other packages re-
sponsible for the operation of the nav2 software (Operation
of the Nav2 software through the node map, link 2 ). In the
following link 3 the result of the simulation and integration
is presented.

4.3 Detection

The image recognition algorithm reports the objects
present in the environment, in this case vehicles and peo-
ple. This information is extremely important for making
decisions about vehicle navigation and the safety of the
user and people in the environment. The combination of
this information, with the map created from the envi-
ronment, allows better decisions to be made in the au-
tonomous navigation of the vehicle within the University.
Figure 8 shows the obtained sensing and the generated
map in a teleoperated navigation.

Figure 8. Integration of gazebo and slam for navigation
and object detection.

On the other hand, in order to verify that the Yolo
algorithm worked correctly, an experiment was carried out
consisting of recording a one-minute video, where the car

2 https://drive.google.com/file/d/1N4mIiThGUH9CZVYMBvj15kd
WL4j6PfKj/view?usp=sharing
3 https://youtu.be/aBmsR5X1hQc



navigates at three different speeds (1, 3 and 6.8 m/s).
These videos were analyzed for each second giving the
possibility of identifying false positives or false negatives,
in order to make a confusion matrix (Khan et al. (2021);
Sommer et al. (2020)) that will allow visualizing the
performance of the algorithm in terms of object detection.

A confusion matrix was used for each of these objects
(cars and people), to obtain precision results that give
the proportion of correctly labeled objects to the whole
sample. Metrics such as Recall, which is responsible for
analyzing how many objects are detected and correctly
detected, and the F-measure that determines the harmonic
mean of precision and recall at the time of detection are
used. The results of the videos are compiled in Figure 9,
according to their corresponding precision, error%, recall
(TPRate), PPV and F-measure.

Figure 9. Results of the confusion matrix according to the
cars and people detected in three times, obtaining as
a result different parameters.

The results of averaging the matrices in Figure 9 show that
the YOLO software works since the measured parameters
do not reflect a great difference from the results obtained
through the average. However, it is clear that, at the
time of detection, it has a greater margin of error in
cars, since this algorithm works through distance and
shape, this means that it identifies cars when it finds
something similar to their contour. On the other hand, it
is analyzed that the higher the speed, the lower the margin
of error. The following link 4 presents an experiment with
navigation and object detection.

5. CONCLUSION

The experiments showed that it is possible to perform a
simulation of a vehicle at the university (Unifei) through
the ROS frameworks and Gazebo software, in addition, it
was possible to add some of the sensors that are being
implemented in the real golf cart.

As well, they implemented a detection algorithm that
allows the use of Yolo, which is capable of detecting objects
in different positions, obtaining an accuracy of 98.9%
with a margin of error of 1.1% when identifying objects

4 https://youtu.be/45qVR0eRwg

according to their shape, these results were validated with
the confusion matrix.

In future work, these applications will be improved and
implemented on the vehicle currently in Unifei’s facilities.
In order to test the simulation, works in the proper
environment, which allows you to reduce costs and time.
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Abstract

The topological maps allow a concise representation of the world by keeping only information about the relevant places and
navigation allows determining the position, course, time, speed, and distance. Given this, this paper proposes a systematic review,
which aims to know the status of topological navigation algorithms integrating image processing and look at what low-cost sensors
can be implemented in these types of systems. As a result, shows the advantages and disadvantages that methods that image
processing integrate with topological navigation algorithms, considering the collection of a database of 315 articles published
in the last 5 years, which can be a useful guide for researchers and engineers in the field. Another result is that a PICO (Patient,
intervention, comparison, and outcome) methodology is used to establish the research questions, and exclusion and inclusion criteria
were also implemented, resulting in 109 articles that meet the requirements, according to the implementation of tools that help to
unify, plan, and report the review, according to the databases investigated, this to obtain reliable information. Evidence that 35%
of the publications are based on projects based on low-cost simulators and sensors, which can perform tests when implementing
topological navigation. Finally, 50% of these authors implement cameras for the detection of the environment and vision of the
system, and 20% use lidar sensors to determine the distance from the vehicle to an object or surface, which allows the recognition
of the environment.

Keywords:
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1. Introduction

The World Health Organization (WHO) has prepared a re-
port that found that approximately 1.3 million people die on the
world’s roads every year and between 20 and 50 million suf-
fer non-fatal injuries and ensure that one of the main reasons
are traffic accidents. Furthermore, more than half of all traffic
fatalities occur among vulnerable road users: pedestrians, cy-
clists, and motorcyclists Organization (OMS). The WHO says
that these accidents represent 12% of deaths caused by road
traffic worldwide (Organization, 2021). This is due to driving
at high speeds, recklessness, and being under the influence of
alcohol or psychoactive substances, among others.

Technologies such as forward collision warning (FCW), au-
tomatic emergency braking (AEB), lane departure warning
(LDW), lane keep assist (LKA) and blind-spot monitoring
(BSM) have the potential to help prevent approximately 14%
of all vehicle crash fatalities (Benson et al., 2018). These tech-
nologies are currently sought after as they promote the decrease
of death rates due to automobile accidents, in addition to allow-
ing faster and safer travel for people. An example of imple-
mentation of these technologies is the following brands: Tesla

Email addresses: natalia.sanchez.sanchez@outlook.com (Natalia
S. Sanchez), giovanibernardes@unifei.edu.br (Giovani Bernardes)

Motors Inc, Amazon (Zoox), Uber, Google (Waymo), Toyota,
Baidu Inc, Nissan Motor Company Ltd, The Volvo Group, Ap-
ple Inc, and Alphabet Inc, among others. These large compa-
nies bring constant innovation as they focus on conducting vari-
ous validation tests with different prototypes of autonomous ve-
hicles on all types of roads and scenarios, to improve the quality
of life through autonomous driving.

However, these vehicles are not complete, as they lack full
autonomy. The big challenge is to implement efficient autono-
mous navigation because it is one of the most complex tasks
that autonomous vehicles may encounter. After all, although
it may seem like a trivial task for humans it is composed of a
variety of sub-tasks and problems that make automatic naviga-
tion difficult (Francisco Borja y Arnau, 2016). Moreover, the
main problem for autonomous vehicles is to answer the ques-
tion: ”What is its current location and, what is in the sur-
round?”; this means that the vehicle must be able to find its po-
sition in the environment in which it finds itself and perceives
it.

Robot autonomy is one of the main goals set by robotics
researchers in recent decades. Currently, research has been car-
ried out to realize navigation systems, which aim for a robot
to have the ability to determine its own position in its frame
of reference and then be able to plan a path to go to an objec-
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tive location. On the other hand, to navigate in its environment,
the robot or any other mobility device requires a representa-
tion, i.e., a map of the environment and the ability to interpret.
These representations are performed by some authors with the
integration of image processing or topological analysis, which
allow for recognizing the space where it is located and the de-
tection of objects in real-time, to retrieve or extract information
quickly and flexibly (Zhang et al., 2021).

Consequently, there are different systems capable of being
used in autonomous navigation, among the best known are the
GPS and IMU sensors (Laoufi et al., 2019; Palafox et al., 2019),
which allow the continuous calculation of position, orientation,
and speed, among other variables. However, these sensors face
problems in different operating scenarios. Therefore, they are
not entirely reliable in their measurement, moreover, they can
become expensive (Lee y Kum, 2020) systems. Other solu-
tions for efficient navigation are based on visual learning (Joo
et al., 2020), location systems (simultaneous mapping) (Eriksen
y Frandsen, 2018) and topological location (Zhang et al., 2021).

Given this, different studies have been carried out that im-
plement some type of navigation, which allows a robot to move
from one point to another safely and efficiently (Feraco et al.,
2020; Laoufi et al., 2019; Jia et al., 2020b; Imad et al., 2021),
however, there is a gap in the collection of information from
the literature, that addresses the advantages and disadvantages
of the algorithms that implement this, as well as that, demon-
strates that the integration of topology navigation can be car-
ried out which allows the combination of fundamental com-
petencies such as location, mapping, recognition, perception,
route planning, and movement control. Consequently, this re-
search focuses on topological navigation and image processing,
where two research questions are posed which follow the PICO
methodology (Patient, intervention, comparison, and result), in
order to provide value questions, give an order and structure
(Eriksen y Frandsen, 2018); these questions are:

QP1: Which sensors are best suited to be used in an au-
tonomous vehicle navigation app, based on precision, price,
and size ratio?

QP2: What are the most convenient topological navigation
and image processing integration approaches for an applica-
tion in autonomous vehicles, considering their advantages and
disadvantages?

According to these questions, this study performs a system-
atic review that collects and analyzes multiple studies allow-
ing us to obtain answers to these questions, to help give better
guidance in decision making in future research using naviga-
tion. Some of the key contributions of this systematic review
paper can be summarized as follows:

- It compiles the main simulators from 2016 to 2021, which
are used to perform validation tests of autonomous vehicles,
being able to implement navigation algorithms.

- This systematic review covers the contemporary literature
on topological navigation problems and takes up more than 30
algorithms implemented in 2016 until 2021, grouped by differ-
ent databases.

- Provides a thorough review and insightful analysis of dif-
ferent aspects of topological algorithms that integrate differ-

ent sensors such as laser, camera, gyroscopic, radar, and lidar,
among others.

- Offers several challenges and possible future directions
for topological navigation based on image processing. Shows
a collection of algorithms with their advantages and disadvan-
tages.

- Systematic review offers decision support when choosing
a sensor, in terms of accuracy and cost.

This article is subdivided into five sections: Section II de-
scribes the research methodology used to collect and compare
the different articles and research found, and a bibliometric net-
work is elaborated according to exclusion and inclusion crite-
ria; in Section III, the main results are presented and discussed,
defining what topological navigation is and which sensors and
algorithms have been implemented over time; in Section IV,
the research questions are answered and finally, in Section V,
the corresponding conclusions are presented.

2. Materials and Methods

A research methodology was used for the preparation of this
article, as shown in Figure 1. This methodology is divided into
5 phases where a subdivision is made in three blocks. The first
block integrates the formulation of the research questions. The
second one is composed of the location, selection, and eval-
uation of studies, which indicate the planning process for the
systematic review. In this block, different databases are used,
inclusion and exclusion criteria are defined, and a search equa-
tion is composed to achieve a reliable database. On the other
hand, the third block is the analysis and results of the research.

Graph A, in Figure 1, shows the progress made during the
last years, and graph B shows the rejected and accepted articles
according to block 2.

Inclusion criteria and exclusion criteria are said to be an
important part of a systematic review since if they are correctly
defined, the inclusion and exclusion criteria increase the proba-
bility that the review will generate reliable results and minimize
the risks or biases of the information (Leng et al., 2019; Yurt-
sever et al., 2020). For these criteria, a bibliometric network
was created to identify whether this search is valid and current.

The Parsifal tool (Parsifal, 2014), which is a tool that helps
in the context of the development of systematic literature re-
views to provide some help to plan and organize information,
was used to support this methodology. It provides a mecha-
nism to create a quality assessment checklist and data extrac-
tion forms. With the help of this tool, we were able to make a
quality assessment. These questions are linked to the research
questions and according to the answers previously expected by
the review. In this case, a scale of 0 to 1 was used, where 0
is literature that does not comply with any of the questions and
the information is not reliable, 0.5 corresponds to partially com-
plied with and 1 complies with the requirements for the study.

Table 1 shows the exclusion and inclusion criteria consid-
ered when classifying the articles. In this case, of the 315 ar-
ticles, 109 were included and met the inclusion criteria. Like-
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Figure 1: Research methodology according to the phases of Systematic Literature Review (SLR) in which the objectives and results obtained are shown, in the
section, it is shown A) Graph of progress in the last 6 years of the literature focused on themes Autonomous Vehicles and Autonomous Navigation B) Graphic that
shows the results of acceptance criteria according to four databases.

wise, in this link1 shows the result issued by Parsifal, to validate
all the criteria that were considered, with their corresponding
results.

Table 1: Exclusion and inclusion criteria for article selection.

Finally, a database of 109 articles was used. These articles
meet each of the criteria, considering that 92 are duplicates in
the databases, and 114 do not meet the information or exclusion
criteria of the 315 base articles.

2.1. Bibliometric network
A bibliometric network also called scientific mapping was

implemented to visualize scientific reproduction through the
extraction of metadata. It contains authors, organizations, coun-
tries, documents, source-reviews, keywords, cited references,
cited authors, or cited source-reviews, and units of measure-
ment (co-authorship, co-occurrence, citation, bibliographic cou-
pling, or awareness). These metadata are used as nodes that

1https://drive.google.com/file/d/1Cs42 64yJy3Cimytf7wrOF9 eIjv-
GYUGm/view?usp=sharing

may be analyzed in this type of network relationship. Visual-
ization of similarities (VOSviewer) (VOSviewer, 2022) is used
and a clustering technique is also applied.

Figure 2 shows the bibliometric network of the compilation
of the previously mentioned databases. The colors are repre-
sented by the clustering technique, which is a set of closely
related nodes according to the type of link being analyzed. In
this case, the colors are selected from most to least important
(red, green, blue, yellow, purple, light blue, orange, brown, and
pink). For this bibliometric network, all the keywords related to
the 109 selected articles were considered. It is concluded that
it presents great importance in the area of geospatial analysis,
remote sensing, trajectory, robots, vehicles, navigation, topol-
ogy, mobile robots, among others. Also, the keywords indicate
that satisfactory research was carried out using the databases
since they show words of interest such as topology, navigation,
and remote sensing. Also, the size of the circles signifies the
parameter that is being studied the most.

In addition to having the objective of visualizing the con-
ceptual structure (Figure 1), the evolution of the research field is
analyzed, which shows great progress. Figure 3 is divided into
two sections: (A) It represents the trajectory during the impact
of these technologies in recent years and (B) It shows groupings
by colors, in this case, each node in the map is represented with
a color ranging from yellow to blue, reflecting the density of
the relationships between the descriptors. The higher the den-
sity, i.e., the co-occurrence between the descriptors, the closer
they will be to the yellow color, whereas if they are closer to
the blue color, this indicates a greater dispersion and, therefore,
less co-occurrence. Also, the representation of the variation of
the font size and its shading is shown; as the last variable, it
presents the different proximity between the terms, this analy-
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Figure 2: Bibliometric network through IEEE, Scopus, Web of Science and
PubMed keywords and databases.

sis is by probabilities with the mathematical algorithm called
Kernel (”Density view”tab) (Dwi Fitria Al Husaeni, 2021).

Figure 3: Bibliometric network based on years of trajectory and density.

3. Results

The results of the systematic review show that an automated
guided vehicle (AGV), or an autonomous vehicle, is a car that
can drive without human intervention. To do this, it needs var-
ious characteristics that generate autonomy, among which is
the detection of the environment, measurement, and decision-
making in real-time, among others. This also depends on the
navigation control system, which can change or follow a collision-
free path in the work area.

Navigation can be solved in various ways, but the solution
to choose depends on the type of workspace in which the au-
tonomous vehicle moves. The work environment may or may
not be familiar. Depending on the types of workspaces, some
authors (Imad et al., 2021; Feraco et al., 2020; Francisco Borja
y Arnau, 2016) say that two different navigation strategies can
be found: global and local, or reactive (based on behavior); A

global navigation strategy is used when the user knows, pro-
vides or perceives the environment in which the robot moves.
Local or reactive navigation systems are used to collect infor-
mation from sensors and modify the vehicle’s trajectory when
the vehicle’s working space is unknown, or its dynamic behav-
ior is uncertain.

On the other hand, the topology and image processing im-
plemented in navigation represents a tool that allows gathering
information about the environment where it is located. Next,
three sections are shown, which are navigation and topology,
image processing as a navigation tool, and finally, tools for
real-time simulations are shown since they are intended to inte-
grate different sensors, control configurations, and vehicle nav-
igation.

3.1. Navigation and topology

Navigation is about answering questions like What is your
current position? Where have you been? Where are you go-
ing? How can you reach the goal most efficiently? this time?,
among other questions. Different authors (Emmi et al., 2021;
Blue y Brindha, 2019) define navigation as a set of actions per-
formed to reach an assigned goal or destination from a given
point of origin; Likewise, various investigations (Zhang et al.,
2021; Le et al., 2021; Ortiz et al., 2020; Kim et al., 2017) have
tried to explain how people are located and how they reach a
destination.

One of the main challenges of navigation is the creation
of maps and the planning of routes when driving, since they
must consider sensory perception, movement control, and ob-
ject detection, among other aspects. Navigation allows to have
an environment modeling, a sensory system, route planning, a
control system, and a positioning system (Daniusis et al., 2021;
Chen et al., 2021). Several authors suggest solutions such as
localization, simultaneous mapping, visual teaching, repetition
and topological localization as a solution to these situations
(Chen et al., 2021; Sur, 2019; Nashed et al., 2018).

Navigation can be implemented using geometric maps, de-
composition maps, topological maps, and semantic maps (Silva
et al., 2019; Mongus y Juric, 2019; Luo y Shih, 2019). Re-
cently, the topological map is used in the literature to simplify
the search space, an example is the case of C.Wang (Wang et al.,
2020a) and Oleynikova (Oleynikova et al., 2018) present a 3D
topological map in order to obtain planning of routes, they used
some patterns when implementing navigation. Below are the
main characteristics that you must consider when making navi-
gation:

3.1.1. Location
One of the tasks of a robot’s navigation system is to esti-

mate its own position and orientation in the environment it is
embedded in and then plan a path to its destination. The posi-
tioning of the vehicle in the environment, also called location,
must be the most precise, since this guarantee is necessary so
that the vehicle can move safely in the environment, without
the need for a driver. Currently, to implement navigation, they
use different sensors such as GPS, vision sensor, laser scanner,
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ultrasonic sensor, RFID, odometer, IMU, digital compass, and
gyroscope, among others.

In some applications, simultaneous localization and map-
ping (SLAM) must be performed, where the 2D/3D structure of
the environment is defined and, at the same time, the position
and orientation of the vehicle in this environment is estimated
(Choi et al., 2020; Wheeler et al., 2020; Mashoshin y Pashke-
vich, 2020). G.Li (Li et al., 2018a) says that precise localiza-
tion is an important task for safe driving, performs a SLAM
algorithm based on Kernelized RÃ©nyi Distance (KRD).

SLAM is a technique used by robots and autonomous vehi-
cles to build a map of an unknown environment it is in while es-
timating its trajectory as it moves within this environment (Park
et al., 2011; Blue y Brindha, 2019; Gonzalez et al., 2016; Ar-
royo et al., 2016). The use of this technique allows to have an
automated guided vehicle without infrastructure, which has the
advantage of satisfying restrictions that are not easy to model in
the controller robot, such as the existence of restricted regions,
or the right of way along roads.

Therefore, SLAM is not only used for land roads (Wang
et al., 2014; Aldibaja et al., 2020) but also for underwater areas,
as is the case with Choi (Choi et al., 2019) who performs meth-
ods to provide accurate underwater location based on acous-
tics without no prior information of source location based on
a Gaussian sum filter. This implements inertial sensors with
the directional angles of the acoustic sources to estimate the
locations of both the vehicle and the acoustic sources. A dif-
ferent approach is used in Q. Zhang (Zhang et al., 2018) which
uses an algorithm called UKF-SLAM (Unscented Kalman fil-
ter (UKF) - simultaneous localization and mapping) which em-
ploys a camera based on imaging sonar features in a structured
environment submarine. It also uses random sampling to ex-
tract line features from the sonar scan data to build the feature
map. On the other hand, Wu (Wu et al., 2018) uses an algo-
rithm called EKF-SLAM (Extended Kalman Filter - SLAM) for
autonomous landing of unmanned helicopters, and Rizk (Rizk
et al., 2020) adopts an image stitching technique to overcome
the limitations of current methods in terms of complexity and
memory requirements, to locate a vehicle.

Wen (Wen et al., 2020) introduces a novel visual-inertial
stereo system with loop closure detection based on a 3D point
cloud hybrid semantic-topological map framework. It performs
autonomous navigation by providing a map for route planning.
Martini (Martini et al., 2020) realizes a novel two-stage system
that integrates candidates to the topological location of a place
recognition system, says that using radars, spectral techniques
based on landmarks can be implemented, and autonomy can be
obtained before changes extremes in appearance or condition.
These two authors present different proposals, but at the same
time, they use navigation through the location. On the other
hand, Valencia (Valencia et al., 2011) does not have the refer-
ence point in mind, to obtain optimal navigation by searching
the route, the objective is to have the least uncertainty that a
robot needs. Also, they not only implement navigation in algo-
rithms, D.Wang (Wang et al., 2014) presents a polarization sen-
sor based on a bionic camera in real-time, this sensor manages
to have two working modes: the first is a single point measure-

ment and the second is a multi-point measurement mode.

3.1.2. Mapping
Maps are symbolic representations of a given environment.

In navigational approaches, there are two types of mapping
paradigms: metric and topological. Metric maps represent the
world accurately, capturing in detail much of the metric infor-
mation and distances of the environment. These maps are usu-
ally produced using a global coordinate system. Metric maps
are usually considered more appropriate in applications to guide
vehicles and avoid obstacles. However, metric maps are more
difficult to construct and maintain. The construction of these
maps is also considered computationally expensive (Silva et al.,
2019; Kessler et al., 2018). On the other hand, topological maps
represent the environment more abstractly through a graph. The
nodes of the graph represent distinctive or relevant locations in
the environment and the arcs model the immediate neighbor-
hood relationships of these locations. Generally, there is no
distance information between locations connected by an arc.
And the locations or nodes of the graph are usually not associ-
ated with a position or a global coordinate system (Silva et al.,
2019; Kessler et al., 2018; Sui et al., 2020; Huachao et al.,
2020). Nodes are interpreted as places, regions, positions, or
landmarks in the environment, and arcs represent the connec-
tion between nodes, which may well represent traversable paths
or motion control commands.

The topology is evident when a robotic system establishes
instructions such as ”go to the right”, ”forward”, ”turn” and so
on, geometrically it is when you want to arrive at a map of the
environment indicating, according to specific coordinate signals
( x, y, theta). Burger (Burger et al., 2019) performs sparse op-
timization maps based on graphs of a trajectory through a line,
finding its specific position of it, unlike Ort (Ort et al., 2018)
which does autonomous vehicle navigation in rural environ-
ments without detailed previous maps. These trajectories are
updated to stay in the local frame using the vehicle’s odome-
try, the associated uncertainty based on residual least squares,
and a recursive filtering approach, which allows the vehicle
to navigate road networks reliably and at high speed, without
detailed previous maps. Furthermore, Rambhatla (Rambhatla
et al., 2018) proposes a technique to develop (and locate) topo-
logical maps from light and range detection data via a lidar
sensor. To these authors, locating an autonomous vehicle in
relation to a reference map in real-time is crucial for its safe
operation.

3.1.3. Planning/Design
Path planning is the key issue for autonomous mobile robots.

Path planning and motion control problems are not only impor-
tant for achieving autonomous navigation and other complex
intelligent tasks but also incorporate the perceptual ability and
intelligence of robots. W. He (He et al., 2017) says that there
are two types of planning, one based on known environmen-
tal models or knowledge perception maps, and one based on
case-based planning. The above planning is according to the
known environmental model or perception map knowledge to
plan; the latter is in accordance with the planning of existing
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knowledge by using the matching method to solve the plan-
ning problem. Case-based planning applies to more complex
but relatively fixed environments. Other authors (Peralta et al.,
2020; Kazim et al., 2021) divide it into global planning or route
planning, and local planning or route tracking. These are im-
portant because each of the situations that the robot can face
is an extremely complex task due to inaccuracies and lack of
information all the way.

Currently, there are many authors working on route plan-
ning, such as C.Jia (Jia et al., 2020a) proposes an autonomous
vehicle motion planning method based on dynamic program-
ming, K.Lee & Kum (Lee y Kum, 2020) elaborates longitudinal
and lateral integrated safe route planning of an autonomous ve-
hicle across the friction boundary. The trajectory planning algo-
rithm proposes to evaluate simulations in a single obstacle sce-
nario by comparing them with the existing AEB (Autonomous
Emergency Braking) and AES (Autonomous Emergency Steer-
ing) algorithms. H. Jia (Jia et al., 2020b) makes a dynamic lane
change trajectory planning scheme for autonomous vehicles on
structured highways, as well as a lane change trajectory plan-
ning method for autonomous vehicles on structured highways.
S. Cai and Y. Wan (Cai y Wan, 2020) implements a local tra-
jectory planning and control method for autonomous vehicles
based on the RRT (Quick exploring Random Tree) algorithm,
among others (Jia et al., 2020b; Yang et al., 2020; Bitar et al.,
2020). All these authors show that there are different meth-
ods to achieve planning; Likewise, control strategies can be im-
plemented such as PID controller, neural network, fuzzy logic
genetic algorithm, and adaptive controller, these strategies are
linked to route planning algorithms, which can be: algorithm
A *, histogram algorithm vector field algorithms, Table 5 lists
the main algorithms according to their advantages and disad-
vantages.

3.2. Image Processing as a Navigation Tool

Topological navigation systems are performed through road
planning where geometric trajectories directed towards a spe-
cific objective are used. These implement stochastic methods
and navigation by heuristic methods which makes these sys-
tems optimal but very cumbersome and complicated when it
comes to adjusting, documenting, modifying, and improving
(Patruno et al., 2021; Luo y Shih, 2018). Through the process-
ing of digital images, it allows having a tool that improves the
quality of the information contained in an image so that this
information can be interpreted and processed automatically.

In topological navigation, the word topology means the study
of position or location. Topology is the study of shapes, includ-
ing their properties, the deformations applied to them, and the
mapping of functions between them. Digital topology is de-
fined as the study of topological relationships in a digital image,
which contains a rectangular matrix of finite pixels that is mod-
eled using the digital plane (Adams y Franzosa, 2007). Through
these tools, sensors can be implemented, which achieve the ba-
sic objective of planning a trajectory that allows the robot to
move from a starting position to a final position in an environ-
ment.

One of the great challenges of the integration of navigation
and images is that it must improve robustness, and efficiency
in visual navigation indoors and improve the general charac-
teristics since they are susceptible to interference by occlusion,
translation, and lighting, which restricts their use. correct oper-
ation in the implementation.

S. Xu, Zhou, and Chou (Xu et al., 2020; Song Xu y Chou,
2019) realize a scalable vision-based topological mapping and
navigation architecture for a mobile robot to work robustly and
flexibly in a large-scale environment by exploiting image fine-
tuning. They divide their proposed architecture into three stages,
which are described below:

3.2.1. Topological mapping
At this stage, the keyframes are sought to represent the dis-

criminatory environment. In this case, they come by nodes of
the topological map, through a neural network. These repre-
sent the scenario with distinctive characteristics, according to
typical local reference points, in addition to providing semantic
visual information for the robot to perform flexible and robust
navigation.

To build the topological map you must look for: 1) similar-
ity of frames that must be greater than a certain threshold, to
ensure the discriminative and representative capacity of the im-
age; 2) In the case of images with few local visual characteris-
tics, you must follow a digital image process, where the image
is captured and the similarity between the current image and
the keyframes is calculated, to perform the comparison method
through the creation of a new topological node. Considering
that when it is greater than a certain threshold, it means that
there is a similarity between the current image and the existing
frames. Then a pre-process and segmentation is done, which
consists of adding a border between the current node and the
previous one, which is considered the reference for planning.

3.2.2. Global location
They use a global location based on the Monte Carlo method

based on images and particle filters. This helps to estimate the
position of the robot and allows the recovery of images, calcu-
lated by each sample. It also uses Hash technology to compare
images robustly and efficiently.

In addition, the topological location based on images seeks
to learn the weights, based on pre-trained models; for detection
they extract the characteristics of high-dimensional convolution
from the images, implementing a thick filter based on global
characteristics and a fine recovery filter, which takes care of the
local characteristics, in this filter reorders the characteristics of
the local region of the image, and is used through activation
groupings by regions, adding an ROI (Region of Interest).

After this it is localized by the Monte Carlo method, es-
timating the maximum a posteriori over the topological space
through a Bayesian filter, then the a posteriori distribution of
the sample set is calculated, determining the data association
between the current observation and the corresponding topo-
logical node, to provide the most general solution for the per-
ceptual aliasing.

The monte Carlo method consists of the following steps:
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- Prediction phase: Random samples are captured around
the topological nodes, which contain different similarities.

- Update phase: It is based on the probability distribution
of the robot, which will be updated according to the sampling,
i.e. it is the calculation of the posterior probability distribution
consisting of three steps (Prediction, updating, and resampling).

- Adaptive genetic algorithm: Adaptive evolution strategy
of the genetic algorithm to increase the diversity of samples
and reduce the computational load.

3.2.3. Trajectory planning
At this stage planning algorithms are used, in this case, the

Dijkstra algorithm finds the shortest path based on a graph from
the current topological node to the target topological node. It is
also done by traversing a sequence of images from keyframes
for integration into the topological map.

This is a great example of integrating image processing as
a topological navigation tool. In this case, this author was able
to integrate visual topological localization with the help of neu-
ral network-based image retrieval with a probabilistic approach
to Monte Carlo localization, showing performance in efficiency
and robustness compared to existing navigation methods (Ta-
ble 3 and 4).

3.3. Simulators

One of the main objectives of a sensor is to perform mea-
surements, which can do different functionalities in an auto-
mated manufacturing system. For example, detecting, classi-
fying, monitoring, counting, positioning, determining the ori-
entation of something specific, measuring productivity, and en-
suring quality, among others. Sensors are also essential when
implementing them in an AGV, as they represent the vehicle’s
perception. However, these sensors are often too expensive to
be integrated on a large scale in the mass production of vehicles
(Bitar et al., 2020; Zhang et al., 2020b; Jaen, 2017). Current
AGV is mainly based on a combination of light detection and
ranging sensors (lidar), radar and camera sensors to build a 3D
(semantic) map of a scene, ultrasound, GPS, and laser, among
others.

Sensors respond to the presence or absence of any type of
object, large or small, transparent, or opaque, shiny, or matte.
Extracting depth information is key in autonomous driving. In
outdoors scenarios, this task is commonly addressed by using li-
dar and radar systems, which are active sensors (Camargo et al.,
2019; Huang et al., 2020; Gupta y Fernando, 2022) and these
sensors are being used to estimate the location of a robot. How-
ever, they have a shortcoming when integrated into an urban
environment, which presents more challenging situations as in
many scenarios, e.g., on secondary roads or some city streets,
lane lines are not present or not well enough marked.

Several authors have proposed different strategies to imple-
ment in AGV. In this case, Palafox (Palafox et al., 2019) pre-
sented a vision-based method to locate a vehicle within the road
when there are no lane lines. It uses only RGB images as in-
put, fusing the outputs of semantic segmentation and a monoc-
ular depth estimation architecture, to locally reconstruct a 3D

semantic point cloud of the viewed scene. D.Martini (Martini
et al., 2020) builds Deep Learning method using a truncated
Monte Carlo tree search to evaluate parking states and select
different motions. This author uses artificial neural networks to
provide the search probability of each tree branch, as does J.H.
Uhl (Uhl et al., 2020) who uses an automated machine learning-
based framework to extract symbols such as buildings and ur-
ban areas, from historical topographic maps in the absence of
training data, employing contemporary geospatial data as aux-
iliary data to guide the collection of training samples. As well
as using neural networks (Meicen Song et al., 2020) semantic
image segmentation, also allows the extraction of human settle-
ment patterns in a geospatial vector data format to be ready for
analysis in detecting a trajectory. What is important about these
methods is that they integrate information from the robot’s in-
ternal sensors (e.g., odometry, gyroscopes, accelerometers, etc.)
with information from exteroceptive sensors (cameras, lasers,
sonars, etc.), all to develop strategies to implement in an AGV.

However, as previously mentioned, a test of AVG is usually
costly and high risk at the time of a real-life implementation.
For this reason, the need to include simulations in the design
cycle of autonomous driving systems arises. Currently, numer-
ous simulation tools offer a variety of options to perform spe-
cific tests. These simulators make it possible to create atypical
scenarios, which rarely happen in the real world, and test them
without the safety risks and high costs of physical testing. Some
of these tools are open-source, cross-platform, and customized,
and others have aspects of a physical implementation to further
simplify the transition of virtual vs real-world scenarios.

To perform virtual tests on these systems, a degree of knowl-
edge in various engineering fields is usually required because
they are systems that integrate various hardware and software
components, mechanical, electrical, and electronic, converging
in a team that must perform satisfactorily in a specific area or
workplace. Most of the autonomous driving simulators provide
rapid prototyping, physical engines for realistic movements,
and detection algorithms. The most of recent simulators are
elaborated in Unity or Unreal Engine (Pilz et al., 2019; Tong
et al., 2020) platforms, because they are realistic 3D render-
ing and, dynamic for various programming languages such as
Python, Java, C, C++, etc.

Within these simulators, they allow the implementation of
different types of sensors that serve for testing before the project
reaches the stage where higher costs are created in prototypes
or production vehicles. The earlier a problem is identified, the
more economical it will be to solve it and it will not delay pro-
duction (Pilz et al., 2019; Meicen Song et al., 2020; Zhu et al.,
2019; Chen et al., 2015; Nacu et al., 2018). Table 2 shows some
simulators used by different authors in which the possibility of
implementing sensors to an AGV is indicated, in this case, the
symbol x means that it contains the sensors, and - means that it
is not known information (Xiong et al., 2017; Raj y Sreekanth,
2017; Gang et al., 2020; tao Zhang et al., 2021; Li et al., 2019;
Sushmitha et al., 2019; Nguyen y Nguyen, 2019; Salem et al.,
2021; Kamar et al., 2020; Rong et al., 2020; Miura y Azumi,
2020; Wang et al., 2020c; Niemirepo et al., 2019; Stevic et al.,
2020).
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Table 2: Types of simulators and sensors they implement.

With these simulators a great amount of money and time
is saved for each design change, authors such as Buhet (Buhet
et al., 2019a) show complex urban situations that may arise, as
road user positions, road geometry, and traffic light states are
used to produce vehicle trajectories and control a real vehicle.
Gang (Gang et al., 2020) performs an analysis of engine fail-
ures in high-risk situations. S.H. Wang (Wang et al., 2020c)
implements motorcycles where he makes detection software to
avoid accidents. C. Chen (Chen et al., 2015) proposes to map
an input image to a small number of key perception indicators
that are directly related to the accessibility of a road/traffic, ob-
taining to train a neural network, enabling autonomous driving.
Laoufi (Laoufi et al., 2019) performs control of the dynamics
of speed responses and flow, as well as on the potential of the
fuzzy PI regulator of self-adjustment to rule out disturbances
in an environment. These authors and many more have imple-
mented these tools using them as an advantage when develop-

ing different algorithms for navigation and implementation of
sensors. These simulators provide an opportunity for research
extension, as they allow for early optimization, and avoid high
costs and less delay in the execution of AGV.

4. Discussion

This section discusses and answers the proposed research
questions, at the beginning of the systematic review.

QP1: Which sensors are best suited to be used in an au-
tonomous vehicle navigation app, based on accuracy, price,
and size ratio?

To answer this question, 21 works were chosen from the
database that implement 15 different sensors to perform differ-
ent navigation tasks. Using the information from the works, the
sensors were subjectively classified in terms of accuracy, price,
and size on a scale of high, medium, and low (Figure 4). Ana-
lyzing the figure, it is possible to verify that topological naviga-
tion can be developed using low and medium-cost sensors such
as cameras, odometry, ultrasound, infrared, and radiofrequency,
among others. Regarding the application of sensors, 50% of
these works implement cameras to detect the environment and
view the system, and 20% use lidar sensors to determine the
distance to an object or surface, which allows for the recogni-
tion of the environment. The works highlight that sensors must
be accurate when using navigation algorithms.

Figure 4: Concept map of sensors implemented for autonomous navigation.

On the other hand, it was also found that not all authors
use the same processing system (microcontrollers), as they first
establish what requirements they need, whether response time,
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computational, cost and power. Some of these microcontrollers
are low cost like: Rock Pi, Raspberry Pi, Jetson, Smartfly Tech
Asus Tinker Board, among others (Henriksen et al., 2016; Yang
y Lan, 2018; Ojanpera et al., 2021; Vijitkunsawat y Chantngarm,
2020; Tao et al., 2021; Pradhan et al., 2020).

QP2: What are the most convenient topological naviga-
tion approaches based on image processing integration for
an application in autonomous vehicles, considering their ad-
vantages and disadvantages?

Fundamentally, when implementing technologies with au-
tonomous navigation, the identification of an environment is
needed. According to several authors (Yang et al., 2020; Bitar
et al., 2020; Adams y Franzosa, 2007; Luo y Shih, 2018; Xi-
aoying et al., 2021), they say that images are important as they
allow early detection of an object or scene. An alternative cur-
rently used is the digital image processing system to perform
the detection and recognition of objects in the workspace. These
perception systems allow the robot to have a greater degree
of autonomy and help in making decisions that depend on the
physical environment where it is.

Moreover, topological Navigation using image processing
is a strategy, which describes relationships between features in
an environment. These features are usually either symbols or
recognizable objects in space. The objects to be detected must
be easy to identify since these landmarks of one or more percep-
tually distinctive or interesting features are the ones that allow
good navigation, since, by their color, shape, texture, or posi-
tion, they use landmarks for the system orientation.

Figure 5: Topological navigation algorithms and other methodologies, imple-
mented by different authors.

Through the fusion of topological navigation and image pro-
cessing, it is possible to obtain algorithms with a greater per-
ception of a scene, since image processing allows detecting and
navigation shows topological parameters according to proper-
ties that depend on a specific geometry.

When using digital image processing you must know the en-
vironment where the characterization is going to be performed,
you can define a distance and then use geometry or distance
approximation methods. Based on this, the use of topological
navigation provides a mechanism to perform integrity checks
on your data and helps you to validate and maintain better rep-
resentations of the entities in navigation; just as when one pro-
cesses an image, its main objective is to identify the most rep-
resentative data according to capture, then it has as a basis to
perform a preprocessing, a localization of regions to identify
the area of interest. The union of these systems can be defined
as systems that provide geographic information about an envi-
ronment or an object.

Through the collection of information from the databases, a
detailed search was made of the advantages and disadvantages
of the algorithms that implement topological navigation and im-
age processing. In this context, this discussion covers the ap-
proaches used in navigating and recognizing the environment.
Therefore, this discussion has been divided into two parts:

In the first part, the main trends, and correlations that the
databases have were collected. Figure 5 shows a graph with the
main trends, databases, and the number of works published with
these algorithms in recent years. The IEEE stands out for hav-
ing a greater number of implementations in topological naviga-
tion tools, image processing, simultaneous location and map-
ping (SLAM) and algorithms that allow identifying a trajectory
and planning routes.

Therefore, it can be said that the review of the articles of the
database carried out, more than 70% of the authors have had re-
sults related to navigation, regardless of the application, this
shows that the search equation has an agreement with the pro-
posed research topic (Pradhan et al., 2020; Buhet et al., 2019b;
Seckin, 2020; Hbaieb et al., 2019; Raj y V G, 2021; Yoon y
Raychowdhury, 2021; Zhou et al., 2020; Sameen et al., 2017;
Xian et al., 2017; Prasetyo et al., 2021; Shi et al., 2021; Lee y
Myung, 2019; Liu et al., 2017; Gines et al., 2019; Wang et al.,
2020b; Gargees y Scott, 2020; Zhang et al., 2020a; Hedegaard
et al., 2021a; Ozturk et al., 2020; Gao et al., 2019; Suzuki, 2022;
Bi et al., 2019; Hamieh et al., 2020; Can et al., 2021; Lundberg,
2017; Santos et al., 2016).

In the second part, a summary and compilation of the main
advantages and disadvantages that the algorithms present in the
109 articles of the 4 databases was made. The algorithms were
grouped and divided into the sections Region-Based Frame-
work, Methods for Locating Objects in Images, and Algorithms
of Route Planning Implemented in Navigation.

4.1. Region-based framework

There are deep learning approaches that have been used in-
tensively over the past decade to address some of the most chal-
lenging problems related to visual content, such as those related
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Table 3: Regional-based framework, advantages, and disadvantages.

to objects (identification and tracking) (Li et al., 2018b). Re-
cently, deep learning has significantly improved performance in
several image processing techniques (DarwishAlzughaibi et al.,
2015), and object detectors with convolutional neural networks
(CNNs) have reached precision status.

However, there are also other object detection techniques
(Joo et al., 2020; Eriksen y Frandsen, 2018; Yurtsever et al.,
2020; Ortiz et al., 2020; co et al., 2020; Patruno et al., 2021;
Gonzalez et al., 2016; Mohamed et al., 2019; Routray et al.,
2017; Hedegaard et al., 2021b; Vazquez Mendez y Casal Urcera,
2016; Rosu et al., 2019; Luo et al., 2021; Zhang, 2018; Law
y Deng, 2018; Tahmid, 2020). In this case, the following Ta-
ble 3 shows some methods that are used with their respective
advantages and disadvantages, taking into account that it varies
according to the need of usuary.

Neural networks learn through a set of input data and have
great learning complexity for large tasks that involve the inter-

pretation of region or some object. The data compiled in Table 3
show the necessary requirements of the algorithms, the compu-
tational time, and the results obtained in the image processing.
This information can help researchers in choosing the method
to be used in their applications.

As seen in Table 3 algorithms such as Faster-RCNN (Faster-
Region-based convolutional neural network) and R-FCN (Region-
based Fully Convolutional Network) are very accurate, depend-
ing on the feature extractor they can be used especially in video
preprocessing, because of their ability to detect small objects.
Although they do not reach speeds that allow them to be used
in real-time systems, they are very efficient in detecting possi-
ble threats in images unlike learning in the detection step can
significantly improve the performance of a tracking algorithm.
CNN is essential in feature extraction: the use of appearance
features is also fundamental to a good tracker and CNNs are
particularly effective in their extraction. Comparing all the pre-
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Table 4: Methods for locating objects in images.

viously proposed methods, Fast R-CNN/Faster R-CNN would
be a good choice as it has a faster training time and guarantees
a mapping of 66.9%.

4.2. Methods for locating objects in images (Based on deep
neural network tracking)

This section is focused on algorithms that have evolved in
such a way that they allow to detect with greater precision and
robustness objects, in addition to being able to extract charac-
teristics of the image, making it possible to compare points of
interest of a group of images to determine the coincidence of
objects. Table 4 shows the methods highlighted by different
authors.

Analyzing the advantages and disadvantages of the meth-
ods in Table 4, it can be seen that YOLO and SSD (Single shot
multibox) are generally faster than two-stage detectors because
they prevent preprocessing algorithms from making predictions

with fewer candidate regions and make the classification sub-
quadratic completely convolutional. According to H. Law and
J. Deng (Law y Deng, 2018), SSD algorithms are considerably
faster than those based on region proposals, although they have
difficulty detecting small objects, especially if they are clus-
tered. In addition, if YOLO detection is faulty, due to motion
blur, object tracking remains, just like using HAAR cascade
classifier. Many of the algorithms presented in Table 4 use
the OpenCV library which helps with motion detection, object
recognition, 3D reconstruction from images, among other func-
tionalities.

4.3. Algorithms of more relevant route planning implemented
in navigation

Regarding path planning techniques, Table 5 presents the
advantages and disadvantages of several algorithms such as SIFT
(Scale-invariant feature transform), SURF (speeded up robust
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Table 5: Algorithms of more relevant route planning implemented in navigation, advantages, and disadvantages.

features), and Dijkstra’s algorithm, among others. This infor-
mation allows the analysis and choice of path planning algo-
rithms that can be used in topological navigation, according to
the characteristics of the problem.

A booming topic is also generative adversarial neural net-
works (GANs) which are a new way of using Deep Learning
to generate images that resemble a real environment (Tahmid,
2020). That is, GANs is an unsupervised learning system in
which two artificial bits of intelligence compete to achieve a
goal, this can be applied to detect roads more efficiently. On
the other hand, there are the neural networks CNN, RCNN, and
Fast R-CNN, among others, which also allow the generation of
regions of interest, classification, and detection of objects. The
challenge is to develop algorithms that avoid perceptual alias-
ing, to perform robust navigation, in addition to improving the
quality and effectiveness of data collection, and scene bright-
ness, as these are key points for good detection and transmit-
ting proper georeferencing. Also, one direction for such nav-
igation implementations is to use deep learning and artificial
intelligence methods, as well as Monte Carlo methods that im-

plement metric maps based on the topology and navigation of
the vehicle.

5. Conclusions

The systematic review made it possible to obtain a biblio-
metric network, which shows that it is a topic of progress and
scientific interest, according to the results of the network. In
addition, different research and study topics emerge, making
it difficult to establish which is the best topological navigation
technique. For this reason, the main advantages and disadvan-
tages of some methods are described as image processing inte-
gration and topological navigation.

Once the 315 initial articles were entered, 109 were ap-
proved about the exclusion and inclusion criteria, which al-
lowed obtaining the most interesting documents, with relevant
and reliable information, of which 35% documented projects
based on simulators and low-cost sensors, which achieve safe
topological navigation with minimum requirements; from the
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remaining 65%, some techniques and algorithms that can be
implemented to perform accurate navigation.

In general, it can be established that the techniques and sen-
sors used in autonomous topological navigation manage to be
able to identify the location, mapping, and plan appropriate
routes for the displacement of the vehicle, being these some
of the main characteristics to be considered in the different re-
search works. Since they are the main challenge for the im-
provement of autonomous navigation, always seeking the min-
imum error among the detection parameters.

It should be noted that for all the above mentioned, this re-
search topic is still booming because, despite the great progress
already made, some different applications and approaches can
be established at the time of implementing this technology (topo-
logical navigation). Also, the evolution of simulators has al-
lowed multiple tests in different environments, with different
sensors, allowing modifications to the environment and sys-
tem immediately and simply, allowing to use in the same test
some of the main navigation sensors. Thus, achieving a timely
and guaranteed comparison, without fear of committing an ac-
cident, and allowing it to be more efficient, safe, and reliable in
the implementation of these systems.

Likewise, a relationship with topological navigation based
on image processing was found, since this integration allows
the detection of information of interest, which helps the vehi-
cle to be autonomous when interacting with the environment in
which it is located, allowing the implementation of navigation
in which the components of the scene can be established. In
addition, 50% of these authors implement cameras for the de-
tection of the environment and vision of the system, 20% use
lidar sensors to determine the distance of an emitting device to
an object or surface, which allows the recognition of the envi-
ronment.

As future work, according to the results of this review, it is
possible to identify that the simulators will allow establishing
an environment of sensor simulation and development of val-
idation tests where road detection codes and topological navi-
gation can be implemented. This will allow obtaining data to
measure and analyze specific areas of land using geographic
information systems software, thus achieving approximate in-
formation of areas, lengths, basins, geological formations, lo-
cation, detection, among others.

Finally, currently, autonomous vehicles have evolved in dif-
ferent areas (electronics, automotive, mechanics, engineering,
etc) that have contributed to an advance in applied techniques.
However, there is a little generation of competencies or qual-
ities in the topological navigation techniques that allow estab-
lishing which are the best or worst efficiency, with which it is
possible to establish how the future will be in the area of topo-
logical navigation of vehicles. As a result of this structured re-
view, the advantages and disadvantages of different algorithms
are evidenced, and it is also concluded that if a good algorithm
is obtained, a better accuracy, interaction with the environment,
reading efficiency, among other characteristics, can be guaran-
teed. Likewise, there remains the great challenge of improving
algorithms and techniques of Deep Learning and artificial intel-
ligence, which are currently research and improvement trends,

accompanied by techniques such as GANS, deep networks, par-
ticle filters, Monte Carlo method, among others.

Regarding the path planning techniques, the information
presented provides a knowledge base for the development of
the necessary intelligence so that an autonomous vehicle can
use algorithms that allow establishing topological navigation in
the environment in which it is located, this is a relevant contri-
bution from according to the search methodology implemented
in this article.

In addition, one of the big challenges is to get the right soft-
ware according to the implementation of real-world data col-
lection, precision motion control, false-positive reduction, easy
installation, and implementation. In this process, it is essen-
tial to consider different stages, such as the localization part,
the robot must always know where it is, in mapping the robot
must know how to build a representation of its environment or
map, in planning it must know how to calculate the best way
to reach its destination and finally it must be able to follow the
calculated route avoiding obstacles.
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