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Resumo

O presente trabalho apresenta uma metodologia inovadora que utiliza técnicas de visao
computacional para realizar a localizacao topologica de um veiculo auténomo. A grande
vantagem desta técnica é que ela dispensa o uso de GPS ou qualquer sensor de posicao em
tempo continuo, o que pode aumentar significativamente a seguranca em regioes onde os
sensores de localizacao sao limitados ou ausentes. A metodologia consiste na construcao
de um mapa topologico da regiao de interesse, onde os pontos de interesse sao defini-
dos. Para isso, varias imagens de cada coordenada sao coletadas e passam por filtros e
processamentos para formar um banco de imagens georreferenciadas. A partir dai, o sis-
tema recebe como entrada um video, onde as imagens sao comparadas com as imagens
do banco de imagens, utilizando o algoritmo SURF, para definir se hé correspondéncia
com as coordenadas de interesse. Se a correspondéncia for identificada, o algoritmo define
a localizacao do veiculo no mapa topoldgico. Os resultados dos experimentos realizados
mostram uma taxa de acerto de 91,5% na deteccao dos pontos de interesse dentro do mapa
topoldgico, indicando que esta metodologia pode complementar o sistema de navegacao

de um veiculo auténomo de forma eficiente e precisa.

Palavras-chaves: Localizacao topoldgica, visao computacional, navegacao e veiculo auto-

nomao.



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 Introducao

Segundo a Organizacdo Mundial da Saiude (OMS) [4], até o ano 2022, mais de
3.500 pessoas morrem diariamente nas estradas do mundo, o que significa que quase 1,3
milhoes de mortes e cerca de 50 milhoes de feridos por ano poderiam ser evitados. Isto
faz dos acidentes rodoviarios, a principal causa de morte de criangas e jovens em todo
o mundo [4]. Da mesma forma, a OMS diz haver pelo menos 2,2 bilhdes de pessoas no
mundo com deficiéncias visuais, pelo motivo de degeneragdo macular relacionada a idade,
catarata, retinopatia diabética, erros de refragdo nao corrigidos, entre outros. Pessoas com
deficiéncias visuais que nao estao com seus exames em dia ou que nao usam 6culos, podem

causar acidentes de transito [5].

Com o avango da tecnologia dos AV ( Veiculo auténomo), e com a implementacao de
algumas destas tecnologias os veiculos atuais, tem gerado um grande impacto na redugao
do numero de acidentes fatais, pois "autonomia" refere-se a capacidade de dirigir um
veiculo sem a necessidade de controle fisico ativo ou monitoramento por uma pessoa. Ele
pode ser classificado de acordo com seu nivel de autonomia, onde o nivel 0 é quando o
motorista controla totalmente o ambiente de dire¢ao, até o nivel 5 de autonomia, onde o

veiculo tem um sistema de diregao totalmente automatizado [6].

Entretanto, a conducao auténoma de veiculos apresenta diversas vantagens, tais
como a seguranca, eficiéncia, conveniéncia e acessibilidade. No entanto, também ha algu-
mas desvantagens, como o alto custo, a dependéncia da tecnologia, problemas de infra-
estrutura e questoes éticas. Além disso, a autonomia em AV traz beneficios importantes,
como a reducao da emissao de gases poluentes, economia de espaco e maior seguranga 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 necessario considerar cuidadosamente todos esses fatores ao avaliar a adocao em larga

escala de AV.

O foco neste campo tecnoldgico é essencial para promover uma maior exploragao
em um ambiente que requer pesquisa constante devido a complexidade e controvérsias
que ela suscita [7]. No mais, varios autores afirmam que a seguranca oferecida por este
tipo de veiculo precisa ser investigada, pois mesmo o menor erro pode ameacar a vida
das pessoas [6, 8, 9, 10]. Além disso, os sistemas de visdo por computador cresceram nos
ultimos anos [11, 12, 13], onde podem se tornar uma ferramenta muito importante para

o desenvolvimento de aplica¢des autonomas em qualquer area do conhecimento.

Controle de movimento, deteccdo do ambiente e identificacdo de trajetéria sao

fundamentais para a implementagdo da autonomia no veiculo, sendo cruciais para a se-
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guranca do usuario. Uma maneira de monitorar isto é obter a aquisicao e localizagao dos

dados de posicao do veiculo, que devem ser tao precisos quanto possivel.

Os AV também contam com varios sistemas para se moverem suavemente quando
surgem obstaculos em seu caminho. Um desses sistemas é aquele que controla sua nave-
gagao, que consiste na capacidade de mudar ou seguir uma rota livre de colisdes dentro
de seu espago de trabalho [14, 15, 16]. As formas pelas quais o problema de navegagao é
resolvido podem ser variadas, porém, a solucao escolhida depende do tipo de espago de
trabalho em que o AV opera, sendo eles conhecidos, ou desconhecidos [8, 15, 17]. Com base
nas duas formas de espago de trabalho, existem duas estratégias de navegacao diferentes:

global e local (baseada no comportamento) [18, 16, 15, 17].

A navegacao local e global sao dois tipos de sistemas de posicionamento essenciais
para a locomocao de pessoas e objetos em diversas situagoes. A navegacao local é utilizada
para movimentacao em pequenas areas, enquanto a navegacao global é utilizada em areas
maiores. Por o lado da navegacao local caracteriza-se por envolver a identificagdo de pontos
de referéncia préximos, enquanto a navegacao global utiliza sistemas de posicionamento
global como o GPS para determinar a localizacdo. Ambas as técnicas utilizam sensores
para obter informagodes sobre o ambiente. A navegacao local pode utilizar sensores de
proximidade, tais como sensores de ultrassom e infravermelho para detectar a presenca
de obstaculos préximos. J& a navegacgao global, além de utilizar o GPS, pode utilizar
sensores de visao computacional para identificar caracteristicas do ambiente, como marcos
de referéncia ou areas perigosas. Além disso, sensores de giroscopio e acelerometro podem
ser usados em ambos os sistemas para determinar a orientacao e a velocidade do veiculo.
Em resumo, a principal diferencga entre os dois tipos de navegacao estd na area de atuacao

e no uso de sensores especificos para cada técnica.

Entretanto, para qualquer tipo de navegacao, a localizagdo em tempo real é ne-
cessaria e, para isso, o uso combinado de dados de sensores e informagoes ambientais
armazenadas em um mapa pode ajudar a estimar a posi¢ao e orientacdo 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), odometro, etc). A localizacao é essencial para a navegacao, pois permite saber a
localizacao atual e planejamento da rota para chegar ao seu destino com eficiéncia. Tais
sensores precisam obter dados confiaveis para realizar a navegacao, 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 veicu-
los. A operagao confiavel e segura dos sensores GPS é um fator chave para aumentar a
aceitagao de AV [19].

Baseado na localizagao atual dada pelo GPS, é possivel fazer um algoritmo para

a geragdo automatica 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 veiculos funcionarem corretamente e de
forma autdénoma com seguranca, sem qualquer interagdo humana [21]. Entretanto, o GPS
é suscetivel a ruidos, tais como interferéncias que geram imprecisoes, afetando assim a

localizacao.

Por esta razao, quanto mais complexo e completo for um sistema autéonomo, mais
erros e riscos podem ocorrer no tempo de resposta, isto leva a novos problemas que vao
desde o mapeamento de um ambiente nao estruturado até a prevencao de obstaculos
em diferentes dire¢coes do ambiente. Para isso, tem que levar em consideracao elementos
estaticos e dindmicos; seu posicionamento e localizacao para a perfeita execucao da mis-
sao, planejamento flexivel da trajetoria no contexto da operagdao e muitos outros desafios

surgem.

A seguir, sdo apresentados a proposta de uma metodologia que permite a imple-
mentacao de uma visao computacional integrada com localizacao topoldgica e os objetivos
deste trabalho.

1.1 Contextualizacao, motivacao e questao de pesquisa

O desafio deste projeto de pesquisa é fazer uma proposta metodolégica para o
projeto e desenvolvimento de um algoritmo que consiga ser implementado em um AV,
que seja capaz de retornar a localizagdo topolégica do AV em um mapa, utilizando a
percepcao e captura de imagens de uma camera, 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 localizagdo de um veiculo onde possa existir falhas no sinal do GPS. Alguns
autores dizem que existem situacoes em que o GPS nao esta disponivel, devido a inter-
feréncias, blindagem ou efeitos multipath, reflexdo do sinal, sempre dependendo do meio
de navegacao [22, 23, 24]. Além disso, a baixa taxa de amostragem é um problema que
afeta a disponibilidade de informagoes de navegagao para agdes de controle no veiculo.
Seu desempenho é afetado negativamente, mau tempo e estruturas de construcao que
bloqueiam a forca do sinal para o receptor GPS [25, 24]. Este aspecto faz com que o GPS

nao seja totalmente confiavel para a localizacao e implementacao da navegacao.

Por outro lado, as cameras também sao utilizadas para a localizacao de veiculos e
até mesmo de robds moveis. Os métodos baseados em cadmeras podem alcancar um posici-
onamento relativamente preciso com baixo custo, baixo peso e baixo consumo de energia
[24]. Os dados dos sensores visuais das cameras fornecem uma riqueza de informagoes es-
senciais para a localizacao, mapeamento, deteccao de obstaculos e planejamento de rotas
sem a necessidade de fundir outros sensores. Entretanto, as ciAmeras sofrem a influéncia

das condigoes de iluminagao, especialmente em um ambiente externo, e a distorcao de-
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vido ao movimento rapido, bem como sua visao estreita [25, 24]. Para isso, esta proposta
propoe um algoritmo que consegue identificar o ambiente através do processamento de
imagens com a integragao de uma localizacao topologica, para complementar o processo

de navegacao em um AV quando outros sensores tiverem problemas de imprecisdo ou
falhas.

Essa proposta surgiu no campus Itabira da UNIFEI ( Universidade Federal de Ita-
jubd), 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 localizagao topoldgica com a integracao de visao computacional, que ajudara a
identificar o caminho a seguir e perceber onde se encontra o veiculo. Além disso, a inten-
¢ao deste trabalho é contribuir para a melhoria da seguranga e propor uma metodologia
que responda a seguinte pergunta de pesquisa: Pode ser implementada uma localizacao
topoldgica utilizando uma camera?.

Esta questdo de pesquisa surge de uma revisdo sistemdtica !

, cujo objetivo era
conhecer a situagao dos algoritmos de navegacao topoldgica que integram o processamento
de imagens e ver quais sensores de baixos custos sao implementados para este tipo de
sistema. Como resultado da revisao, foram mostradas as vantagens e desvantagens dos
métodos que integram algoritmos de processamento de imagem e navegacao, considerando
a compilagdo de um banco de dados de 315 artigos publicados nos ultimos 5 anos, que
pode ser um guia tutil para pesquisadores e engenheiros na area. Além disso, esta revisao
utilizou a metodologia PICO (Patient, Intervention, Comparison and Outcome) [26] para

estabelecer as questoes de pesquisa e os critérios de exclusao e inclusao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Fazer um sistema capaz de mapear uma localizacao, através de um banco de da-
dos georreferenciado e imagens, para garantir a localizacao topologica do veiculo em um

ambiente externo.

1.2.2 Objetivos especificos

o Implementar um algoritmo de visao computacional, por meio da deteccao de pontos
de interesse de uma imagem, para identificar pontos de passagem do mapa, a fim

de definir a localizagao do veiculo.

L https://drive.google.com/file/d/1QTnrMn80YZTbk2hGzdCIEDG127Y BRg8w /view ?usp=share;ink
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o Estimar a localizacdo topoldgica do veiculo implementando a integracdo de um
banco de dados georreferenciado e imagens, para garantir o reconhecimento da tra-

jetéria de um ponto de partida até um ponto final em um mapa.

o Validar o algoritmo de visao computacional proposto por meio de um ambiente

externo para garantir que o sistema gere a localizacao por meio de um mapa.

1.3 Contribuicoes

Durante o periodo de mestrado houve participacao no XXIV Congresso Brasileiro
de Automacao (CBA) com a publicacao intitulada "Digital Twins: A 3D simulation ap-
proach to test validation with an autonomous vehicle', este artigo toma como referéncia o
carrinho de golfe, onde é projetado e implementado em ambiente Gazebo com o campus
da UNIFEI Itabira, essa integracao é implementada com ROS para validar um algoritmo
de localizagdo e deteccao. Esta simulagdo é realizada para minimizar possiveis erros em

termos de sua integragao na realidade.

Por outro lado, foi feito um artigo de revisao da literatura, que esta em processo
de revisao na revista "Engineering Applications of Artificial Intelligence" ISSN: 0952-
1976, intitulado "Revisao sistematica de acordo com abordagens de localizacao topolédgica

implementadas para veiculo auténomo".

Além disso, este é um trabalho que contribui para o desenvolvimento da navegacao
porque contém uma integracao do processamento de imagens e da localiza¢do topoldgica.
Sendo que, o desenvolvimento desta proposta rendeu 91,5% de sucesso na realizacao desta
integracao. Da mesma forma, este algoritmo abre um campo de investigagao, para deter-
minar se no futuro a metodologia proposta pode ser integrada com algum método de
navegacao para um AV, pois nos testes que foram realizados é possivel mostrar que o
algoritmo funciona a qualquer hora do dia, tendo em conta que é robusto a variacao

ambiental.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho ¢ dividido em 5 capitulos, além do presente. Cada capitulo é descrito

a seguir:

O capitulo 2 apresenta um estado da arte das terminologias principais que devem

ser consideradas para compreender a proposta deste trabalho.

O capitulo 3, descreve a metodologia proposta, que esta subdividida em diferentes

fases, que, considera a integracao da localizagao topoldgica e do processamento de imagens.
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O Capitulo 4 apresenta os resultados tanto qualitativos como quantitativos obtidos
através da metodologia proposta. Por fim, o capitulo 5 e 6 apresenta uma discussao,
conclusoes e contribui¢oes deste trabalho, como as diferentes linhas de pesquisa, geradas
em decorréncia das contribuigoes apresentadas neste trabalho. Além disso, um conjunto de
apéndices foram anexados, o que ajudara o leitor a complementar sua visao deste trabalho,
tem evidéncia de resultados quantitativos e qualitativos, onde por meio de videos mostram

o funcionamento da metodologia implementada.
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?2 Revisao tedrica

Hoje, os veiculos atuais sao equipados com intimeros sensores que integram diferen-
tes sistemas para melhorar, ajustar ou automatizar a seguranca do veiculo e a experiéncia
de direcao. Estes sistemas ajudam os motoristas a fornecer medidas preventivas para re-
duzir a exposicao ao risco ou colaborar na automatizacao das tarefas de diregdo para
minimizar os erros humanos [27, 28]. Eles normalmente se baseiam apenas em medigoes
de sensores internos ("proprioceptivos"'), mas nao sao suficientes para fornecer aplica-
coes de seguranca e alerta associadas com o ambiente externo. Com sensores externos
(exteroceptivos), os veiculos conseguem adquirir informagoes sobre o ambiente ao redor,
reconhecendo outros fatores e objetos que coexistem no mesmo espaco. A deteccao externa
de veiculos estda ganhando importancia especialmente com a proliferacao de cameras que,
combinada com um melhor processamento e andlise da imagem, permitem uma ampla

gama de aplicagoes [27, 29, 30].

A Figura 1 mostra uma classificacao adaptada de como se subdividem os sensores,
onde eles podem ser divididos em proprioceptivo, exteroceptivo, ativo, passivo, absoluto
ou relativo. Basicamente, esta classificacao é escolhida dependendo da aplicacao com a
qual o sensor sera utilizado. Os sensores mais importantes para AV sdo: camera, IMU
(Unidade de medigao inercial), giroscépio, acelerémetro, odometros, LIDAR, radar, GNSS
(Sistema Global de Navegagao por Satélite), GPS, entre outros. Estes sensores permitem
o reconhecimento do ambiente, onde eles podem receber ou emitir informagoes de tudo o
que os rodeia. O GPS é um sistema de posicionamento por satélite especifico dos Esta-
dos Unidos, enquanto o GNSS é um termo genérico que se refere a qualquer sistema de
navegacao por satélite que utiliza varias constelacoes de satélites. Sem a implementacao
destes dispositivos nao seria possivel 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 — Classificagdo de sensores.

Por outro lado, a visao computacional e a deteccao sao areas de pesquisa em que
se busca extrair informacoes tuteis das imagens e videos capturados por cameras e ou-
tros dispositivos. Com essas informacdes, é possivel realizar uma série de tarefas, como
a deteccao de objetos, reconhecimento de faces e identificacdo de padroes em imagens
médicas. Além disso, a visao computacional e a detecgdo também sao fundamentais para
a localizacdo de objetos e veiculos em ambientes auténomos. A partir da andlise das ima-
gens capturadas, os algoritmos de visao computacional podem identificar caracteristicas
distintas do ambiente, como linhas de demarcacao, placas de sinalizacao, obstaculos e
outros objetos, permitindo que o AV possa se orientar e se deslocar com seguranca. As-
sim, a visao computacional e a deteccdo sao tecnologias chaves para o desenvolvimento
de sistemas autonomos, que tém 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 deteccao de caracteristicas deve ser robusta as transformagoes de imagem, tais
como rotagao, escala, iluminagao, ruido e transformacoes afins [34, 35, 36]. Além disso, é
importante que as caracteristicas selecionadas sejam altamente distintas, a fim de que seja
possivel realizar sua correspondéncia correta com alta probabilidade. Para alcangar esse
objetivo, geralmente é necessario realizar diferentes processos de selecao e processamento
para cada caracteristica individual, garantindo que cada uma delas seja suficientemente
Unica e discriminante. Isso é particularmente importante em areas como reconhecimento
de padroes, onde a identificacao de caracteristicas distintas é fundamental para a precisao

e eficacia dos modelos de classificagao.

Nesta se¢ao, apresentamos trabalhos que serviram como base para o desenvolvi-
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mento da pesquisa, bem como aqueles que possuem alguma relacao com o objetivo pro-
posto. As ideias desses trabalhos sao discutidas com o intuito de oferecer solu¢oes para o
problema em questao. Além disso, conceitos simples e essenciais para o desenvolvimento

da metodologia ou experimentos também sao abordados.

2.1 Teécnicas de navegacao

Com diferenca da navegacao, a localizagao buscar responder a perguntas como:
Qual é a sua posicao atual? Onde vocé tem estado? Onde vocé esta indo?
Como vocé pode alcangar uma meta de forma mais eficiente? Qual é o melhor
caminho para chegar 147 Como evitar obstaculos e perigos na rota? Como
atualizar a rota, se necessario? entre outras perguntas. Diferentes autores [37, 38]
definem a navegacao como um conjunto de agoes realizadas para alcancar uma meta ou
destino atribuido a partir de um determinado ponto de origem. Da mesma forma, varios
trabalhos [39, 40, 41, 42] tentaram explicar como as pessoas estdao localizadas e como

chegam a um destino.

Um dos principais desafios da navegacao é a criagdo de mapas e o planejamento de
rotas durante a conducao, pois deve considerar percepcao sensorial, controle de movimento
e deteccao de objetos, entre outros aspectos. A navegacao necessita ter uma modelagem
de ambiente, um sistema sensorial, planejamento de rotas, um sistema de controle e um
sistema de posicionamento [16, 43, 44]. Varios autores sugerem solugoes como localizagao,
mapeamento simultaneo e localizagdo topoldgica como solugao para estas situagoes [14,
43].

A navegacao pode ser implementada usando mapas geométricos, mapas de de-
composi¢ao, mapas topoldgicos e mapas semanticos [45, 46, 47]. Recentemente, o mapa
topologico tem sido utilizado na literatura para simplificar o espaco de busca. Um exemplo
é o caso de C.Wang [44] onde os autores propdem um método para construir um mapa
topolégico do ambiente usando uma camera de profundidade montada em um robo6. O
robo explora o ambiente e constréi um mapa do espaco circundante, usado para planejar
as trajetorias futuras do robo. Os autores também propoem uma estratégia de exploracao
eficiente do ambiente baseada no ganho de informacao, que envolve a selecao das areas

mais informativas para exploracao com base no estado atual do mapa.

Em contraste, Oleynikova [48] propoe um método para planejar as trajetérias de
um VAM ( Veiculo micro-aéreo ) em um ambiente 3D usando um grafo topolégico esparso.
Os autores usam uma combinacao de cameras LIDAR e RGB-D para construir um mapa
3D do ambiente, que é entao simplificado em um grafo topolégico esparso. O grafo é
usado para planejar as trajetorias do VAM, levando em consideracao fatores como desvio

de obstaculos e eficiéncia energética.
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No geral, ambos os trabalhos usam mapas topolégicos para navegagao em ambi-
entes 3D, mas diferem em termos das técnicas especificas usadas e do tipo de rob6 ou
veiculo usado para exploracao. C.Wang [44] se concentra em um robo terrestre, enquanto

Oleynikova [48] ¢ adaptado para um veiculo micro-aéreo.

Por outro lado, por varias décadas, muitos pesquisadores e cientistas forneceram
iniimeras metodologias em abordagens de navegacao. Varios métodos empregados para a
navegacao de um robd maével sdo amplamente classificados em duas categorias, segundo
B.K. Patle [25], cldssica e reativa. Na abordagem cléssica, o robd é equipado com um
mapa do ambiente e um caminho predefinido é planejado com base nesse mapa. O rob6
segue esse caminho até chegar ao seu destino. No entanto, essa abordagem é limitada
pela precisao do mapa e pela capacidade do robd de se localizar no mapa. Na abordagem
reativa, o robd reage ao seu ambiente em tempo real usando dados dos sensores para
evitar obstaculos e chegar ao seu destino. No entanto, esta abordagem ¢ limitada pela
complexidade do ambiente e dos sensores utilizados. Em resumo, a navegacao de robds
méveis pode ser interrompida por varios fatores, como a precisao do mapa na abordagem
classica, a capacidade do robd 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 navegacao e localizagao de veiculos autonomos, os
algoritmos mais comuns sao aqueles que utilizam informagoes sensoriais em tempo real
para tomar decisoes e realizar acoes imediatas de controle. Dentre esses algoritmos, po-
demos citar o algoritmo de campo potencial artificial, que utiliza campos de potenciais
para guiar o veiculo em dire¢do ao objetivo, evitando obstaculos; o algoritmo de campos
de vetoriais, que utiliza vetores de forca para orientar o veiculo em dire¢ao ao objetivo,
combinando informagoes de multiplos sensores; e o algoritmo de navegacao baseado em
comportamentos, que utiliza regras comportamentais para tomar decisoes em diferentes
situagoes, como evitar obstaculos, seguir uma linha de trajetoria ou alcangar um objetivo

especifico.

Esses algoritmos sao capazes de realizar a navegacao e localizagao em tempo real,
utilizando informacoes sensoriais para tomar decisdes de controle em cada momento. Isso
significa que o veiculo é capaz de se adaptar a mudancgas no ambiente e realizar manobras
de evasao de obstaculos de forma autdénoma 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 veiculo ird operar e o nivel de precisao e robustez necessarios para a navegacao

e localizacao.

Além disso, existem diversas técnicas de algoritmos que podem ser utilizadas para a
implementacgao de localizagdao e navegacao em sistemas autoénomos. O algoritmo genético
[49, 50] é uma abordagem inspirada na selegdo natural, onde solugdes sdao avaliadas e

selecionadas através de processos de reproduc¢ao e mutagao, buscando encontrar a melhor
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solugao para o problema. A légica difusa [51] é outra técnica que pode ser aplicada para
representar o conhecimento impreciso e incerto, permitindo que o sistema faca inferéncias
e tome decisoes baseadas em critérios difusos. A rede neural [52] é uma técnica inspirada
no funcionamento do cérebro humano, que consiste em estruturas de processamento de

informagoes capazes de aprender padroes e fazer predigoes.

Por outro lado, a navegacao e localizagao de veiculos autonomos sao tarefas com-
plexas que exigem a percep¢ao do ambiente, tomada de decisao e controle do veiculo.
Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados para lidar com esses desafios, como
o algoritmo genético [49, 50], légica difusa [51], rede neural [52], algoritmo de vaga-lume
[53], a otimizagdo de enxame de particulas [54], a otimiza¢do de colénia de formigas
[50, 55], a otimizagdo de forrageamento bacteriano [56], a colonia artificial de abelhas
[57], o algoritmo de salto de sapo embaralhado [58], a otimizagao invasiva de ervas dani-
nhas [59], o algoritmo de busca de harmonia [60], o algoritmo de morcego [61] e o algoritmo

de evolucao diferencial [62], entre outros.

Esses algoritmos tém diferentes inspiracoes biologicas e podem ser aplicados para
diversas tarefas, como a otimizacao de trajetérias e rotas, a modelagem da incerteza em
tarefas de navegacao e localizagao, a localizacao e reconhecimento de objetos e a busca de
caminhos 6timos em ambientes complexos. Cada algoritmo tem suas proprias vantagens
e limitagoes, e a escolha do melhor algoritmo dependera das necessidades e condig¢oes

especificas de cada situagao.

Alguns exemplos de algoritmos incluem o algoritmo de salto de sapo embaralhado,
que pode ser utilizado para fazer escolhas aleatorias de trajetorias em uma regiao desco-
nhecida para explorar e encontrar a melhor rota possivel, e a colonia artificial de abelhas,
que pode ser utilizada para otimizar a rota e encontrar o melhor caminho para o veiculo,
levando em consideragao as condi¢oes do ambiente, a presenca de obstaculos e outras va-
riaveis. Em resumo, a navegacao e localizacao de veiculos autonomos sao complexas, mas

a utilizagao de algoritmos pode ajudar a tornar essas tarefas mais eficientes e seguras.

Em conclusao, a integragao de localizacdo e navegacao em um AV envolve o uso
de diversos sensores, para criar um mapa detalhado do ambiente em que o veiculo esta
operando. Esses sensores coletam dados em tempo real sobre a posicao do veiculo em
relacdo ao seu entorno e permitem que o sistema de navegacao faga atualizagoes constantes

em relacao ao caminho que o veiculo deve seguir.

A localizagao é usada para determinar a posicdo do veiculo em relagdo ao mundo
externo e é fundamental para a navegacao autéonoma. Por meio do uso de tecnologias de
localizagdo como GPS, o veiculo é capaz de determinar sua posi¢do exata na estrada,
enquanto sensores como cameras e lidars sao usados para monitorar as caracteristicas do
ambiente em que o veiculo esta operando, como a presenca de outros veiculos ou obstaculos

na estrada.
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A navegacao, por sua vez, é responsavel por determinar a melhor rota para o veiculo
seguir com base em informacoes do ambiente, do destino e de outros fatores relevantes.
O sistema de navegacao deve ser capaz de interpretar dados de sensores e mapas para
identificar a melhor rota a seguir, levando em consideracao a posicao atual do veiculo e o

destino desejado.

Em um AV, a integracdo de localizacao e navegacao é crucial para permitir que o
veiculo opere de forma segura e eficiente. O sistema deve ser capaz de tomar decisdes em
tempo real com base nos dados coletados pelos sensores, para que possa adaptar a traje-
toria do veiculo conforme necessario e evitar colisdes com outros veiculos ou obstaculos
na estrada. No geral, a localizagdo e a navegagao sao componentes cruciais da capacidade

de um AV operar com seguranga e eficiéncia no mundo real [63].

2.2 Técnicas de localizacao

A diferenca da navegacao a localizacdo intenta responder perguntas como Onde
estou em relacao ao meu ambiente imediato? Como posso determinar minha
posicao com precisao? Como posso ajustar meu comportamento para cum-
prir meu objetivo atual? Como posso atualizar minha posicao em tempo real
enquanto me movo? Como posso usar dados de localizagao para melhorar o de-
sempenho geral e tomar decis6es mais inteligentes e eficazes? Da mesma forma, a
questao que este trabalho tenta responder ¢ Como posso lidar com situagoes em que

minha localizacao pode ser afetada por fatores externos, como a interferéncia
de sinais GPS?.

A percepcao do ambiente é importante para AV porque é a base para outras tare-
fas, como localizacao, mapeamento e planejamento. Sem uma percepgao precisa, o veiculo
pode nao conseguir determinar com precisao sua posi¢do ou navegar pelo ambiente [64].
Por exemplo, um AV pode usar a percepcao para identificar obstaculos como pedes-
tres, outros veiculos ou bloqueios de estradas. A percepgao também pode ser usada para
identificar sinais de transito, marcagoes de faixas e outras caracteristicas importantes do
ambiente. Essas informacoes podem ser usadas para tarefas de planejamento e controle,
como decidir quando acelerar, frear ou virar. Além disso, a percepcao é essencial para que
os AV operem com seguranca e confiabilidade, pois precisam ser capazes de perceber seus

arredores com precisao e rapidez para tomar decisdes em tempo real e evitar colisoes.

A relacao entre percepcgao e localizacdo, em um AV, é que a percepcao depende
dos dados de localizagao para criar uma representacao precisa do ambiente circundante.
Sem dados precisos de localizagao, o sistema de percepcao nao consegue gerar uma repre-
sentacao confiavel do ambiente, o que pode resultar em decisoes incorretas por parte do

veiculo. A localizagdo em tempo real estima sua localizagao e orientacao em seu ambiente
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operacional, alinhando dados de uma combinacao de sensores e informacoes ambientais
armazenadas em um mapa [24]. Este processo determina a posigao e orientagao em relagao
ao ambiente, o calculo preciso e robusto da localizacao, bem como a orientacao, por meio
de um mapa, fornece uma base essencial para um veiculo determinar as agoes adequadas

em determinadas situagoes.

Uma das vantagens de realizar uma localizagdo ao ar livre é a possibilidade de
utilizar o GPS. Este sistema fornece uma estimativa da posigdo absoluta, especificamente
latitude e longitude, mas esta sujeito a algumas limitagoes. A precisao da estimativa
depende do niimero de satélites detectados pelos sensores [24], o que pode afetar a precisao
da localizagdo. No entanto, atualmente, a maioria dos algoritmos de localizacdo utiliza
mapas métricos para auxiliar no processo. Esses mapas possuem uma escala métrica, que
permite a representacdo do espaco de forma a preservar as distancias entre os pontos.
Quer dizer que o mapa métrico resultante é uma representacdo do ambiente que inclui
informagoes sobre a localizagao de objetos, obstaculos e outros recursos em coordenadas

continuas [65].

O uso de um mapa métrico em algoritmos de localizacao permite uma estimativa
precisa da localizagdo de um agente comparando as medi¢oes do sensor com o mapa.
Aproveitando o sistema de coordenadas continuas do mapa, os algoritmos de localizacao
podem usar técnicas como filtro de Kalman ou filtro de particulas para estimar a localiza-
cao do agente com alta precisao e robustez. Da mesma forma, existe a aproximacao GPS
baseada no filtro de particulas, este é um filtro bayesiano que representa a crenga por
um conjunto de amostras ponderadas (chamadas de particulas). Os filtros sdo aplicaveis

a sistemas que admitem um modelo e muitos autores o implementam ao realizar uma
localizacao [66, 67, 68, 69].

O filtro de Kalman opera recursivamente em fluxos de dados ruidosos (observa-
¢oes), para produzir um estado estatisticamente 6timo do sistema subjacente cujo estado
se deseja estimar [70, 71, 72]. Este tipo de ferramenta ajuda a obter uma melhor locali-

zagao ao implementa-lo em qualquer mecanismo.

O algoritmo de localizagdo de Monte Carlo, também conhecido como filtro de
particulas, é um algoritmo probabilistico usado para estimar o estado de um rob6 com
base nas medigoes do sensor e nas entradas de controle. O algoritmo representa a crenga
sobre o estado do rob6 como um conjunto de particulas, onde cada particula representa
um possivel estado do rob6. Tem a vantagem de nao necessitar de informagao de GPS,
mas, por outro lado, requer um mapa prévio do espago. Outro exemplo é o algoritmo
MCL modificado para estimativa de posi¢ao ao ar livre [24, 73, 74]. Da mesma forma,

alguns autores dividem a localizagdo em duas:

» Localizagao relativa (local): Usa sensores internos (como codificadores de roda,
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sensores de inércia e bussolas digitais) para estimar a posi¢ao do robo. A estimativa
da posicao e orientagao do robd sao informagoes produzidas por diferentes sensores
através da integracao de informacoes, geralmente encoders ou sensores inerciais. A
integracdo comeca a partir da posi¢ao inicial e é continuamente atualizada ao longo
do tempo. O posicionamento relativo s6 pode ser usado por um curto periodo de
tempo [24, 75, 76].

« Localizagao absoluta (global): Utiliza sensores externos para calcular a dire¢ao
do local em relagao ao ambiente [77]. Este método permite que o robd busque sua
localizagao diretamente do dominio do sistema moével. Existem varios métodos que
geralmente dependem de navegagao, waypoints ativos ou passivos, correspondéncia

de mapas ou sinais baseados em satélite, como o GPS [77, 24, 67].

Por outro lado, a localizacdo em um AV é um aspecto critico para o seu correto fun-
cionamento. Existem diferentes técnicas e tecnologias utilizadas para obter a localizacao
do veiculo 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 localizagao de um AV.
Ele fornece coordenadas de latitude e longitude que podem ser usadas para determinar
a posicao do veiculo em relagdo a um mapa digital. No entanto, o GPS pode ser afetado

por interferéncia do sinal, como edificios altos ou tineis, o que pode reduzir sua precisao.

Pois a odometria implica em erro qualitativo, entre outros fatores ou imperfei¢oes
no terreno que podem causar imprecisoes [78, 79, 80]. A odometria é outra técnica utilizada
para a localizacdo em um AV. Ela envolve a medi¢ao da distancia percorrida pelas rodas
do veiculo e a velocidade com que estao girando. Isso pode ser usado para calcular a

posicao do veiculo em relagao a sua posicao inicial.

Os sensores de proximidade, como sensores de ultrassom ou lidar, podem ser usados
para detectar a presenca de objetos proximos ao veiculo e ajudar a determinar sua posicao

em relacao a esses objetos.

Os mapas digitais também sao usados para auxiliar na localizacao do veiculo. Eles
fornecem informagoes detalhadas sobre as estradas, faixas, sinais de transito e outros
elementos do ambiente em que o veiculo estd se movendo. Isso pode ajudar a reduzir a

margem de erro na determinacao da posi¢ao do veiculo.

Em resumo, a localizacdo em um AV é um processo complexo e envolve a integragao
de varias tecnologias e técnicas para garantir uma precisao adequada. Cada uma dessas
tecnologias tem suas proprias vantagens e limitacoes, e é importante que o sistema de
localizacao do veiculo seja capaz de lidar com diferentes condigoes e situacoes para garantir

um desempenho confiavel e seguro.
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2.2.1 Mapa topolégico

Um mapa topoldgico é uma representacao de um ambiente por meio de um grafo
de forma que cada né corresponda a um ponto de referéncia (waypoints) do ambiente e
aos arcos que representam as rotas. Esses mapas reduzem o problema de navegacao ao
encontrar uma rota de um né inicial até um né final, percorrendo os nés que compoem o
caminho um a um. A vantagem dos mapas topologicos é que, para localizar a posicao de
um veiculo em um ambiente, ndo depende apenas da odometria, simplesmente precisa de

waypoints suficientes para desenhar o mapa.

Por outro lado, a navegagao é classificada pelos autores conforme o tipo de infor-

magao utilizada pelo veiculo para se deslocar no ambiente, dentre estes se tem:

 Navegacio topoldgica, também chamada navegacio qualitativa: E a abor-
dagem mais natural para modelar um sistema de navegacao em um robd. A nave-
gagdo utiliza referéncias de caracteristicas ambientais importantes ou marcos (way-
points/marcos). Por exemplo: Siga o corredor e entre pela primeira porta a direita.
Geralmente, a representacao do conhecimento do ambiente é modelada por grafos
de conectividade [81, 82, 83, 84, 85].

« Navegacao topo-geométrica ou navegacao hibrida: Combina informacgoes ge-
ométricas simples e informacodes simbdlicas. O modelo de ambiente representa a

conectividade entre elementos geométricos e simbolicos [86, 87].

« Navegacao geométrica, também chamada navegacao quantitativa: Este
modelo de navegacao é baseado em medigdes geométricas. A posicao do robd, os
elementos do ambiente e o objetivo sao definidos por suas coordenadas. O modelo

do ambiente é representado por mapas geométricos e/ou mapas de grade [88, 89, 90].

O mapa topoldgico ¢é as vezes referido como um caminho de imagem, grafico vi-
sual, mapa de aparéncia ou mapa topologico baseado em aparéncia [82]. Comparados aos
mapas métricos, os mapas topologicos sao simples e compactos, ocupando menos memoria
do computador e, consequentemente, podem agilizar os processos de navegacao computa-
cional. Agora, se uma localizagao topoldgica é integrada com imagens, dd origem a uma

posigao visual [91].

A localizacao topoldgica em AV refere-se a capacidade do veiculo de se localizar
dentro de seu ambiente usando mapas topoldgicos. A localizacao topoldgica normalmente
envolve o uso de sensores como cameras, LIDAR ou radar, que capturam dados sobre
o ambiente circundante e algoritmos que analisam esses dados para identificar recursos
e pontos de referéncia distintos que podem ser usados para determinar a localizacao do
veiculo no mapa topolédgico. O veiculo pode usar essas informacoes para planejar sua rota

e evitar obstaculos.
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Alguns autores utilizam técnicas de localizacao topologica, que envolvem a criagao
de um mapa do ambiente e sua utilizacdo para estimar a localizacdo do robo. Por meio
de uma camera, as informagoes visuais podem ser utilizadas para navegar em ambientes
internos ou externos. Por exemplo, Shalev O. [92], concentra-se no uso de uma cdmera
de visao superior para localizar um rob6 mével em um pomar. Os autores usam uma
abordagem de localizacao de Monte Carlo que aproveita a estrutura da copa das arvores
como referéncia para a localizacdo. Esta técnica pode estimar a posicao do robo com

precisao e baixo custo computacional.

Ming Liu [93] se concentra no desenvolvimento de um mapa topolégico de um
ambiente usando uma camera omnidirecional. Os autores propoem um descritor de cores
claras para representar diferentes lugares no ambiente e usam uma abordagem baseada
em grafos para construir um mapa topolédgico. Esta técnica pode reconhecer a localizacao

do rob6 com alta precisdo em ambientes dificeis.

Song Xu [94], centra-se na navegacao em ambiente interior com uma cdmara mo-
nocular. Os autores propoem um esquema de Monte Carlo baseado em imagens que com-
bina uma rede de proposta de regiao eficiente com um algoritmo de prova de importancia.
Esta técnica pode alcancar uma localizagdo precisa em um ambiente interno complexo.
Ele propde uma estrutura eficiente e robusta para navegacao topoldgica interna que usa

um esquema de Monte Carlo baseado em imagens.

Leandro B. [95], prop6e uma nova abordagem para a localiza¢ao de robds méveis
baseada em mapas topoldgicos e no uso de imagens omnidirecionais. Os autores usam um
algoritmo de classificagao com opcao de rejeicao para distinguir entre diferentes regioes

topologicas e localizar o rob6 dentro delas.

Outros autores [95, 92, 93, 94| retinem algumas técnicas de localizac¢ao topologica
usando o método de Monte Carlo, mapeamento topolégico e reconhecimento de cena, para
estimar a localizagdo do robd. O reconhecimento de cena envolve a extragao de recursos
de imagens para identificar a cena ou local. Essas técnicas sao baseadas em informacgoes
visuais das cdmeras, seja na forma de imagens de visdao superior ou visualiza¢oes omnidi-
recionais. Em relagao as diferencas entre esses autores, cada autor propoe uma abordagem
ou método diferente para construir e usar mapas topologicos para localizacao. Em conclu-
sdo, [95] propde um algoritmo de classificagdo de opgao de rejei¢do, enquanto [92] usa um
algoritmo de localizagdo de Monte Carlo que considera a geometria da copa. Além disso,
[93] propoe uma representacao de mapa topologico baseada em reconhecimento de cena,
enquanto [94] propoe um esquema de Monte Carlo baseado em imagem para navegagiao

topoldgica interna.

Por outro lado, existem diversos algoritmos que sao utilizados em sistemas de lo-
calizagao auténoma, 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 transformacao de fungoes invariantes em escala para detectar pontos de interesse
no ambiente e estimar a pose do rob6 em relagao a um mapa pré-construido. Além disso, a
segmentacao semantica do ambiente é outra técnica utilizada para melhorar a precisao da
localizacao [101, 102, 103]. Mais recentemente, o uso de Deep Learning tem sido explorado
para aprimorar a segmentagao e a detec¢ao de objetos em tempo real [104, 105, 106]. Esses
avangos na area de processamento de imagens tém permitido que sistemas de localizacao

autOnoma sejam mais precisos e eficientes em diferentes ambientes e situagoes.

Dito isso, neste trabalho serd implementado o algoritmo SURF, na proxima secao
seu estudo sera expandido, mais especificamente na deteccdo de vizinhos mais proximos.
Ou seja, o processo de combinar duas imagens para determinar sua localizagao topoldgica

normalmente envolve uma série de etapas:

1. Extracdo de caracteristicas: Nesta etapa, caracteristicas distintas sao extraidas de
ambas as imagens. Esses recursos podem ser cantos, nicleo, bordas, bolhas ou ou-
tros padroes exclusivos de cada imagem, que podem ser usados para estabelecer

correspondéncias entre as duas imagens.

2. Correspondéncia de caracteristicas: Em seguida, os recursos extraidos de ambas as
imagens sao comparados e combinados com base em sua similaridade. Isso geral-
mente ¢ feito usando algoritmos como o SIFT ou SURF. As correspondéncias entre
as feicdoes nas duas imagens sao estabelecidas pela comparacao de seus descritores,

que sao representagoes numéricas das fei¢oes.

3. Estimativa da transformacao: Uma vez identificadas as feicoes correspondentes,
estima-se a transformacao que mapeia uma imagem na outra. Isso pode ser uma
translacao, rotacao, dimensionamento ou uma combinagao deles. A transformacao
pode ser uma transformacgao afim 2D, uma transformacao rigida 3D ou uma trans-

formacao nao linear mais complexa.

4. Verificagao: No algoritmo SURF, os descritores de pontos de interesse extraidos
das imagens de referéncia e consulta sdo comparados usando a técnica de vizinhos
mais proximos no passo de verificagao. Para determinar a similaridade, busca-se
o vizinho mais proximo de cada descritor da imagem de referéncia na imagem de
consulta, utilizando distancias como a Euclidiana ou a Hamming. Se a distancia
entre o descritor de referéncia e seu vizinho mais préximo estiver abaixo de um limite
pré-definido, considera-se que os pontos de interesse coincidem. Essa verificagao
permite avaliar o quao bem as imagens se alinham entre si, utilizando recursos
adicionais como segmentos de linha ou padroes de textura, e métricas de qualidade,

como correlagao ou informagao mutua.
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Em conclusao, se a transformacao for precisa, as duas imagens podem ser equiva-
lentes e sua localizacao topolégica pode ser determinada. Esse processo é frequentemente
usado em aplicativos de visao computacional, como mosaico de imagem, em que varias
imagens sao mescladas para criar uma visao panoramica. Também é usado em aplicativos
como rastreamento de objetos, onde a localizagao de um objeto é determinada com base

em sua aparéncia em varios quadros de um video.

2.3 Técnica Visao Computacional

A VC (Visao Computacional) é um campo da engenharia cuja finalidade é extrair
informagoes sobre o mundo fisico de imagens por computador. O primeiro passo em cada
tarefa atribuida a aplicagoes baseadas em visao é obter uma descri¢do das caracteristicas
de uma cena. Isto se refere a representacao de aspectos visualmente especificos, tais como:

pontos, contornos, contrastes, cantos, bordas do objeto, entre outros.

Desde sua criagao, a VC tem sido uma area de pesquisa em expansao a qual
sempre estd evoluindo [34], permitindo o desenvolvimento de aplica¢oes muito diversas
em diferentes campos, tais como industria, robdtica, medicina, aplicagoes de seguranca
ou no desenvolvimento de sistemas para a melhoria da qualidade de vida de pessoas com

algum tipo de deficiéncia visual.

Varios autores [31, 32, 36, 34, 35] dizem que a estrutura para qualquer processo
de reconhecimento da implementacao da VC pode ser dividida como mostra a Figura 2,

onde cada um é executado consecutivamente para obter o objetivo desejado.

@ camera

INPUT Sistema de.\nsao OUTPUT
computacional

Imagem de entrada Definigao da regido de interesse

& Inclui conjuntos de técnicas e operagées cujo

: objetivo é preparar a imagem para ser H

: Pré-processamento segmentada com mais facilidade (redugdo de

H ruido, modelo de cor, realce de detalhes, etc.) : o —

i J’ : | Interpretacdo

Processo pelo qual aimagem ¢ dividida em

_> : obietos alie <56 da interesse para postarior ] _) i Ele passa a reconhecer o objeto e atribuir-lhe um rétulo. i
H Segmentacdo d q para p : ¢ Também pede ser identificado por conhecimento prévio :

anélise ou reconhecimento A . ;
(Inteligéncia artificial, Deep learning, segmentagdo

T& semantica, Yolo, etc.)
Captura de cena Processo através do qual sdo obtidas caracteristicas
: Extragdo de convenientes para diferenciar um tipo de objeto a
caracteristicas ser analisado para poder reconhecé-lo (tamanho,

forma, caracteristicas, etc.)

Depois de analisar os recursos extraidos,

Classificagdo passamos a usar um algoritmo de classificagao

como (Haar Cascade, k-means, KNN, etc.)

Figura 2 — Etapas da visao computacional.

Estas etapas variam conforme a aplicagdo a ser realizada, outras etapas ou mesmo



Capitulo 2. Revisdo tedrica 36

outros métodos podem ser necessarios. Em alguns casos, é necessario realizar uma seg-
mentacao, cujo objetivo é a separacao dos objetos para posterior identificacao e descrigao
apos a classificacao. Isto pode ser usado para dividir a imagem em diferentes regioes de
acordo com uma ou mais caracteristicas que tenham uma forte relacao com objetos reais.
Da mesma forma, existem diferentes abordagens para realizar a segmentacao, por meio de
técnicas baseadas em thresholding, deteccao de contorno, crescimento da regiao, segundo
a cor ou textura (segmentagao seméntica) ou a técnica de correspondéncia sdo algumas
das mais comumente utilizadas [34, 107, 108, 109].

Para identificar um objeto, é essencial ter uma descri¢do precisa do mesmo. Para
solucionar esse desafio, h4 uma variedade de algoritmos disponiveis para serem imple-
mentados [110, 111, 112]. O algoritmo classificador que, gragas as descri¢oes dos diferen-
tes objetos previamente obtidos, atribui um elemento de entrada na etiquetagem a uma
categoria especifica conhecida. Atualmente, existem varias técnicas de classificacao, que
podem ser divididas, em principio, em aprendizagem supervisionado e nao 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 especifica. A
aprendizagem pode ser supervisionada ou nao 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 caracteristicas) 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 classificacao e

regressao.

Na aprendizagem nao supervisionada, por outro lado, o algoritmo ¢ treinado com
um conjunto de dados nao rotulados. O objetivo é que o algoritmo aprenda a identificar pa-
droes e estruturas nos dados sem a orientagao de um conjunto de rétulos. A aprendizagem
nao supervisionada é frequentemente utilizada em tarefas de agrupamento (clustering),

reducao de dimensionalidade e deteccao de anomalias.

Além disso, existem muitos algoritmos de classificacdo que podem ser usados no
processo de aprendizado supervisionado. Esses algoritmos sao capazes de aprender a partir
de um conjunto de dados rotulados para classificar novas instancias com base nas caracte-
risticas aprendidas. Entre os algoritmos mais populares de classificagao, temos o KNN (K
Nearest Neighbors), SVM, Naive Bayes, Arvores de Decisdo, Regressao Logistica, Rede
Neural Artificial, Boosting, Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost. Todos esses
algoritmos sao considerados classificadores, pois sao usados para classificar instancias em

diferentes classes com base em caracteristicas especificas extraidas dos dados. Cada um
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desses algoritmos possui suas préprias caracteristicas e limitagoes, o que torna importante
escolher o algoritmo mais adequado para o problema em questao [116, 117]. E, por outro
lado, existem diferentes algoritmos de aprendizado nao supervisionado que podem ser
utilizados na analise 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
¢ o Hierarchical Clustering, que é uma técnica de agrupamento hierarquico onde os dados
sao organizados em uma estrutura de arvore. O DBSCAN ¢é um algoritmo de clustering
que se baseia em densidades de pontos para identificar grupos de dados. Ja o t-SNE é
uma técnica de reducao de dimensionalidade que tem como objetivo representar dados
de alta dimensao em um espaco bidimensional ou tridimensional, preservando as relagoes
de similaridade entre os pontos. Por fim, temos o PCA (Principal Component Analysis),
que é uma técnica de redugao de dimensionalidade que visa encontrar as principais carac-
teristicas que explicam a maior variagao nos dados, permitindo a representacao em um
espaco com menos dimensoes. Todos esses algoritmos sao considerados de aprendizado
nao supervisionado, pois nao requerem a intervencao de um especialista para rotular ou

classificar os dados.

No entanto, é importante notar que, embora o SURF em si seja um algoritmo nao
supervisionado, sua implementacao em um sistema de localizacao pode envolver técnicas
de aprendizado supervisionado, como classificacao de imagens e deteccao de objetos, para

melhorar a precisao e robustez do sistema de localizacao.

Os AV nao precisam apenas saber quais objetos percebem em imagens de ca-
mera, mas também precisam saber onde estao localizados. Esse problema é conhecido
como deteccao e localizagdo de objetos. Durante este trabalho o algoritmo SURF sera
implementado, com o fim de realizar a detecc¢ao e extragao de caracteristicas no ambiente
determinado. Da mesma forma, o SURF nao se encarrega de localizar os objetos, neste
caso sb serve para extrair as caracteristicas comuns, e depois integra outra série de passos

explicados na secao 2.4.3 a seguir.

2.3.1 Modelos de cores

Os espagos de cores no processamento de imagens destinam-se a facilitar a especi-
ficacao de cores de alguma forma padrao. Além disso, os dispositivos de captura e exibicao
de imagens capturam e geram cores misturando as cores primarias de luz, vermelho, verde
e azul, com diferentes intensidades, modelo RGB. Porém, a relagao entre a quantidade de
cada cor nao ¢ intuitiva ao olho humano. Por esse motivo, surgiram outros modelos de co-
res, como o HSV, baseado na forma como as cores sao organizadas quando sao percebidas

pelas pessoas em termos de atributos que definem cor, tom, saturagao e brilho [118, 119].

Um modelo de cores é uma representacao do espectro de cores que utiliza multiplas

dimensoes. A maioria dos modelos modernos tem trés dimensoes, como o RGB, e podem
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ser visualizados em formas 3D, enquanto outros modelos possuem mais dimensoes, como o
CMYK. Existem varios modelos de cores amplamente utilizados em ferramentas de design
digital e linguagens de programagao, incluindo RGB, tons de cinza, CIE XYZ, CIE1976
LUV, YcbCr e CIE Lab. Embora todos eles usem as mesmas cores primarias RGB, eles
exibem o espectro de cores em dimensoes diferentes, o que permite uma ampla gama de
opg¢oes de cores. Além disso, os modelos de cores sao tteis para melhorar a aparéncia de

imagens.

Transformar e saber os modelos de cores pode ser uma etapa essencial em muitos
algoritmos de visao computacional porque ajuda a normalizar os dados de entrada e torné-
los mais consistentes em diferentes condi¢des de iluminacao, configuragoes de camera
e fontes de imagem [120]. Por exemplo, considere um algoritmo de reconhecimento de
objetos que precisa identificar um objeto especifico em uma imagem. Se as condig¢oes de
iluminagao da imagem forem diferentes das condigoes de iluminagao usadas para treinar
o algoritmo, as cores da imagem podem ser alteradas ou distorcidas. Isso pode dificultar
a identificacdo correta do objeto pelo algoritmo. Ao transformar as cores da imagem, o
algoritmo consegue normalizar os valores das cores e torna-los mais consistentes com os
dados de treinamento. Isso pode melhorar a precisao e a robustez do algoritmo e torna-lo

mais eficaz em uma ampla gama de situagoes.

As transformacoes de cores também podem ser usadas para outras finalidades,
como aprimorar ou suprimir determinados recursos de cores em uma imagem, ajustar
o equilibrio ou contraste de cores ou reduzir ruidos ou artefatos na imagem. No geral,
a transformacao de cores é uma ferramenta importante da visao computacional e pode

ajudar a melhorar o desempenho e a confiabilidade de muitos algoritmos de visao [121, 1].

2.3.1.1 Modelos RGB: HSV, HSL, HSI e HSY

RGB é um modelo de cor com trés dimensoes (vermelho, verde e azul) que se
misturam para produzir uma cor especifica. Ao definir as cores nessas dimensoes, deve-se
saber a sequéncia 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 dimensoes vermelho, verde e azul aos eixos X, y € z no espago

3D [119, 122].
Braheem [119] fala que os modelos HSV, HSL, HST e HSY néo séo incluidos como

seus proprios espacos de cores. No entanto, eles aparecem nos modos de mesclagem e

seletores de cores, portanto, uma breve visao geral (RGB-HSV):

e 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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o Saturacao: A saturacao da cor é a pureza e a intensidade de uma cor exibida em

uma imagem. A saturagao varia de 0 (cinza) a 100 (cor pura).

e Valor: As vezes conhecido como brilho, é uma medicado que representa quanto o

pixel precisa iluminar, medido de 0 a 100.

e Leveza: Onde uma cor se alinha entre branco e preto. Esse valor ¢ nao linear e

coloca todas as cores mais saturadas possiveis em 50. Varia de 0 a 100.

« Intensidade: Semelhante a leveza, exceto que reconhece que o amarelo (1,1,0) é

mais claro que o azul (0,0,1). Véria de 0 a 100.

o Luma: Semelhante a luminosidade e intensidade, exceto que pondera os componen-
tes vermelho, verde e azul com base em medicoes da realidade de quanta luz uma

cor reflete para determinar sua luminosidade. Varia de 0 a 100.

2.3.1.2 Modelo de cor em tons de cinza

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

Isso ¢ util para texturas, mas também para qualquer outra aplicacao 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 percepgao humana das cores.
Ao fazer isso, criaram os primeiros espacos de cores, sendo o XYZ o que melhor se aproxima

da visdo humana. Y representa verde, Z azul e X vermelho [119, 123].

XYZ ¢é usado como referéncia de linha de base para todos os outros perfis e mo-
delos. Todas as conversoes de cores sao feitas em XYZ e todas as coordenadas dos perfis

correspondem a XYZ.

2.3.1.4 Modelo de cor CIE 1976 LUV

O espago de cores CIE 1976 (LUV), utilizado na colorimetria, ¢ um modelo adotado
pela Comissao Internacional de Iluminacao (CIE) em 1976. Ele foi desenvolvido como
uma transformacao do espago de cor 1931 CIE XYZ, com o objetivo de criar uniformidade
perceptual. O modelo é amplamente utilizado em aplica¢oes como graficos de computador
que envolvem luzes coloridas. Embora as misturas aditivas de diferentes luzes coloridas
cailam em uma linha no diagrama de cromaticidade uniforme do CIELUV (conhecido

como CIE 1976 UCS), tais misturas ndo caem, ao contrario da crenga popular, ao longo
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de uma linha no espacgo de cores CIELUV, a menos que as misturas sejam constantes em
leveza. O espago de cores CIELUV ¢ considerado um modelo de cor simples para calculo

e ajuda a alcangar uma melhor aparéncia da imagem [124].

2.3.1.5 Modelo de cor YcbCr

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

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

e Cr: Croma Vermelho. Esse valor mede quao vermelha é uma cor em relacao ao quao

verde ela é.

o Cb: Croma Azul. Esse valor mede quao azul é uma cor contra quao amarela ela é.

Este espacgo de cores é frequentemente usado em fotografia e em implementagoes
(corretas) de JPEG. Como o ser humano, ¢ muito mais sensivel a 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

e L: Leveza, semelhante a luminosidade.
o a: E a medida de quao magenta é uma cor em relacao a quao verde ela é.

e b: Uma medida de quao amarela ¢ uma cor em relagdo a quao azul é uma cor.

Supoe-se que Lab seja uma variedade mais compreensivel de XYZ e o mais com-
pleto de todos os espacos de cores. E frequentemente usado como um espaco intermedidrio
de cores na conversao, mas ainda mais como o espago de cores correto para fazer o ba-
lanceamento de cores. E muito mais facil ajustar o contraste e o tom de cores em Lab
(119, 122, 124, 118, 123].

Neste trabalho serao feitas diferentes comparagdes de modelos de cores (Secao
4.1.1. de resultados) para identificar se a transformacao de uma imagem RGB em outro
modelo aumenta o nimero de caracteristicas ao implementar a metodologia proposta que

utiliza visao computacional.
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2.3.2 Pontos caracteristicos e descritores

Para descrever objetos em imagens, é comum utilizar descritores que se baseiam
na extracao de pontos caracteristicos ou pontos-chave. No entanto, para que esses pontos
sejam uteis, é preciso que atendam a certos requisitos. Primeiramente, eles devem ser
representativos, ou seja, capazes de serem localizados mesmo diante de transformacoes
geométricas ou fotométricas. Além disso, é importante que esses pontos sejam distinguiveis
entre si para que possam ser usados para identificar objetos em diferentes imagens [125].
A deteccao de pontos caracteristicos implica a individualizacao de pontos que, devido
as suas caracteristicas, ajudam a definir as imagens. Um detector ideal localiza esses
pontos repetidamente, independentemente do ponto de vista, sendo confiavel antes das

transformagoes da imagem [126, 127].

A descricao desses pontos consiste na extracao de informacoes relevantes e distintas
da regiao 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 descrigdo
desses pontos ¢ uma etapa crucial na correspondéncia de pontos-chave entre imagens, que
permite a localizacao e o reconhecimento de objetos. Por meio da extragao e descricao
dos pontos caracteristicos, é possivel realizar tarefas como a detecgao e o rastreamento de

objetos em videos, bem como a criacdo de mapas 3D a partir de imagens [130, 131].

Em outras palavras, o descritor visa fornecer uma descri¢ao tinica e robusta de um
conjunto e descreve a distribuicao da intensidade do contetido dentro do ponto de interesse
dos pontos vizinhos. O descritor é gerado com base na area circundante de um ponto de
interesse; portanto, um vetor descritivo é obtido para o ponto de interesse. Apds obter
a imagem com a obtengdo de pontos caracteristicos (descritores), qualquer algoritmo de

classificacao e deteccao pode ser implementado.

De acordo com SHIKROT e Intel [1, 121] os pontos e descritores caracteristicos séo
usados no processo de extracao de caracteristicas em visao computacional e processamento
de imagens. No entanto, eles servem a propédsitos diferentes e possuem caracteristicas

distintas.

Os pontos caracteristicos, também conhecidos como pontos-chave ou pontos de
interesse, sao locais especificos em uma imagem que sao facilmente reconheciveis e dis-
tinguiveis de seus arredores. Esses pontos geralmente sao selecionados com base em de-
terminados critérios, como alto contraste, alta curvatura ou padroes de textura distintos.
Os pontos caracteristicos sao 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, sao representagdes numéricas da estrutura da ima-

gem local em torno de um ponto caracteristico. Eles sao usados para descrever a aparéncia
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da regiao ao redor de um ponto caracteristico e fornecem uma maneira de comparar e com-
binar imagens com base em seus recursos locais. Os descritores sdao calculados analisando
os valores de intensidade ou orientagoes de gradiente dos pixeis na regiao ao redor do
ponto caracteristico e podem ser representados usando varias técnicas, como histogramas,

wavelets ou transformada de Fourier.

Em resumo, os pontos caracteristicos sao localizagoes especificas em uma imagem
que representam suas caracteristicas tinicas, enquanto os descritores sao representacoes
numéricas da estrutura local da imagem em torno de um ponto caracteristico. Juntos,
os pontos caracteristicos e os descritores formam a base para muitas aplicagoes de visao
computacional e processamento de imagens, como reconhecimento de objetos, alinhamento

de imagens e rastreamento de movimento.

2.3.3 Extracao de caracteristicas

Uma imagem precisa ser descrita (apontar as caracteristicas mais importantes que
permitem distingui-las de outras imagens) a fim de compara-la com outras imagens e
obter a semelhanca que tem (partes comuns). Uma das formas de descrever imagens é
detectando e extraindo os "pontos de interesse’ (ou caracteristicas) visuais que elas contém.

Existem muitos tipos de recursos dependendo do método utilizado.

Na literatura, diferentes solugoes sao propostas para a extragao de caracteristicas,
dependendo do tipo de recurso e da abordagem utilizada. Por exemplo, o algoritmo Canny
[132, 133] é utilizado para deteccao de bordas em imagens, enquanto o YOLO [37, 134, 135]
é um algoritmo de deteccao 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 aplicacdes em tempo real é o SURF, reco-
nhecido como um método eficiente [136, 97, 137]. O SURF permite eliminar a informagao
de fundo, sendo 1til quando ha interferéncia na deteccao de objetos de interesse. Além
disso, é capaz de detectar pontos caracteristicos repetidamente, mesmo com variagoes de
iluminagao e perspectiva, sendo valioso para rastreamento e reconhecimento de objetos.
No entanto, a deteccao de pontos caracteristicos enfrenta desafios em ambientes com am-
biguidade visual, levando a proposicao de solugdes para garantir uma deteccao eficaz de

objetos em tempo real.

O ambiente pode causar problemas de ambiguidade, representando um grande
desafio na implementacao de softwares capazes de detectar mudancas na luz. Para lidar
com esses problemas, diferentes autores implementam diversas solu¢oes. Hailing Zhou et.al
[138] apresenta um sistema de rastreamento de UAV e usa um método de corte gréfico para

extrair a estrada especificada no ROIL. A técnica de recurso rapido é usada para coletar
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as caracteristicas 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 deteccao de objetos e prevencao de colisoes baseado em micro-areas em tempo
real. Neste método, o descritor SURF é utilizado para extrair os pontos caracteristicos do
obstaculo. As caracteristicas extraidas sao entdo 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 eficacia na detecc¢ao e prevencao de colisoes.

Por outro lado, Kaur & Bathla [140] propds um mdédulo para estabilizacao de video
e deteccao de objetos em movimento. SIF'T e SURF usam-no como descritores. Ao estimar
parametros da cadmera, 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
posicao estabilizada. Aqui SIFT é usado para estabilizar o video e detectar objetos em
movimento. A extragao de caracteristicas e o algoritmo de correspondéncia de descritores

sao usados para estimativa de movimento da camera.

Também na area da medicina, existem trabalhos utilizando esse tipo de algoritmos,
Liu et al. [141], propds um método para implementar algoritmos como SIFT, SURF,
ORB para realizar uma cirurgia minimamente invasiva, o cirurgiao pode alcangar uma
reconstrucao tridimensional através das imagens obtidas pelo endoscopio no intestino
grosso, permitindo restaurar a cena tridimensional da area a ser operada e rastrear o
movimento da superficie do tecido. Como resultado desta pesquisa, obteve-se que o melhor

algoritmo para identificar os pontos de caracteristicas correspondentes com sucesso foi o
SURF.

Além disso, este algoritmo também ¢ implementado no uso de detectores de ca-
racteristicas no vSLAM ( Visual simultaneous localization and mapping (vSLAM) ) para
cenérios subaquéaticos [142] e em outras aplicagoes [143, 144, 145, 79]. No entanto, a ques-
tao permanece se esse algoritmo pode ser implementado em uma aplicagdo para um AV.

Em seguida é detalhado seu procedimento.

2.3.3.1 Algoritmo SURF

A correspondéncia de imagens é um campo em constante evolucao, e os métodos
de correspondéncia de caracteristicas sao amplamente utilizados devido a sua capacidade
de lidar com variagoes na escala, rotacao e iluminacao (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 caracteristicas invariantes de escala. No entanto, devido a 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
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[149]. O SURF utiliza o conceito de caracteristicas Harr e imagem integral, o que acelera
significativamente a velocidade de execucao do programa em comparacao com o SIFT. O
SURF também apresenta desempenho semelhante em relacdo a mudanga de iluminagao
e invariancia da mudanca do angulo de visao em relagao ao SIFT e sao varias vezes mais
rapido [150, 151, 152].

O algoritmo SURF também é amplamente utilizado na localizagdo topolégica em
ambientes desconhecidos. A extracao de caracteristicas robustas de imagens do ambiente
¢ uma etapa crucial para a construcao de um mapa topologico, e o SURF apresenta
caracteristicas invariantes a escala, rotagao e mudancas na iluminacgao, tornando-o ideal
para essa tarefa. Os descritores de caracteristicas baseados em Haar wavelets e na matriz
Hessiana também contribuem para a robustez do algoritmo em relagao a ruido e variagoes

de contraste na imagem.

Em resumo, o algoritmo SURF é uma melhoria significativa em relagdo ao SIF'T
e ¢ amplamente utilizado em varias aplicacoes, incluindo correspondéncia de imagens e
localizagao topoldgica. Assim, o SURF pode ser utilizado como uma ferramenta para a
construcao de um sistema de localizacao topoldgica, sendo capaz de detectar e descre-
ver caracteristicas de forma robusta e invariante em imagens do ambiente. Na Figura 3,
sao mostrados os passos que utiliza para executar o algoritmo de navegagao para tentar

detectar as caracteristicas de uma cena.

ALGORITMO SPEEDED-UP ROBUST FEATURES (SURF)
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Figura 3 — Etapas do algoritmo SURF.

Independentemente de ser um algoritmo proposto por anos anteriores, hoje ainda
estd sendo trabalhado, pois promete 6timos resultados, em diferentes aplicagoes. O princi-
pal interesse da abordagem SURF esta no seu rapido calculo dos operadores que utilizam
filtros de caixa, permitindo aplicagoes em tempo real, como rastreamento e reconheci-
mento de objetos, calibracao da camera, reconstrucao 3D, gravacdo de imagens, entre
outros. Este algoritmo busca imagens discretas e aplica imagens integrais, a extracao de

pontos caracteristicos baseia-se na teoria do espaco de escala, permitindo encontrar as
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coordenadas dos pontos caracteristicos, detectando os pontos extremos locais da imagem,
ou seja, o ponto local mais brilhante ou mais escuro, segundo isso, cumpre uma série de

Passos comao:

1. Busca por pontos de interesse através da construcao da MH (Matriz Hessiana): é
uma matriz que organiza todas as derivadas parciais de segunda ordem de uma

funcao, neste caso as caracteristicas distintas da imagem sao diminuidas.

2. Invariancia de escala: a caracteristica de cada ponto de interesse é representado por
um vetor de caracteristicas, responsavel por finalizar a igualdade das caracteristicas

da imagem.

3. Selecao da diregao principal dos pontos caracteristicos: Apds a obtencao dos descri-
tores, vetores sao combinados entre diferentes imagens. Essa coincidéncia é muitas

vezes baseada em uma distancia entre os vetores.

4. Operador de descrigao de ponto caracteristico.

Diante disso, a seguir estao as principais caracteristicas que o SURF implementa

para realizar a extracao e deteccao de caracteristicas, proposta na Figura 3.

2.3.3.1.1 Imagem integral

A imagem integral ou tabela de 4reas somadas foi introduzida em 1984 [153]. E
usado como uma forma répida e eficiente de calcular a soma de valores (valores de pixel)
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 representacao de pixeis de uma imagem, onde
uma coordenada de pixel (2,2) é tomada, ao aplicar a imagem integral que cada pixel

corresponde o niimero 38, representa a soma de todos os valores superiores esquerdos.

Explicado matematicamente, permite um calculo rapido de filtros de convolugao
do tipo caixa, os quais sao usados para suavizar e desfocar imagens calculando a média
dos pixeis vizinhos. A entrada de uma imagem integral I5~(z) em um local = = (z, y)"
representa a soma de todos os pixeis da imagem de entrada numa regiao retangular

formada pela origem e x (Equacgao 2.1).
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Com IZ calculado, apenas quatro adi¢coes sao necessarias para calcular a soma das

intensidades sobre qualquer area retangular vertical, independentemente do seu tamanho.
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Figura 4 — Representacdo de imagem integral em um pixel de (2,2).

Além disso, se quiser encontrar o valor para qualquer pixel, se pode calcular pela Equacao
2.2:
s(z,y) =1z, y) +s(x —Ly) +sx,y—1) —s(z —Ly—1) (2.2)

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

dentro da imagem original.

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

considerada.

O célculo da imagem integral é usado pelo SURF para acelerar o calculo de ca-
racteristicas 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 escalavel.

2.3.3.1.2 Extraindo caracteristicas baseadas na matriz Hessiana

Apos a obtengao da imagem integral, é feita uma aproximagao 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
pixel, e o valor desses elementos é dado por uma faixa de 0 a a(2" — 1), em que a é
um fator de escala e n é o nimero de bits envolvidos. A matriz Hessiana é construida a
partir das segundas derivadas parciais de uma funcao e é usada no SURF para detectar
caracteristicas invariantes a escala, fornecendo informacoes sobre a curvatura da funcao

em cada ponto.
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Essa representacao numérica da matriz Hessiana permite que oSURF detecte ca-
racteristicas 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, correspondéncia de imagens e navegacao visual.

Além disso, a representacao dos pixeis da imagem e suas cores, transparéncias 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 representacao
de uma matriz simétrica que se representa como uma matriz quadrada m = n e é igual a
sua transposi¢ao (Equacao 2.3).

A= AT (2.3)

SURF utiliza a MH devido ao seu bom desempenho em tempo de computacao e
precisdo. Em vez de usar uma medida diferente para selecionar a localizagdao e a escala
(detector de Hessian-Laplace), SURF depende do determinante da MH para ambos. Seja
f(z,y) uma fungao diferenciavel de segunda ordem, a MH é uma fungdo e as derivadas

parciais sao compostas da seguinte forma, Equagao 2.4:

e2f  of
x? z
H(fa:,y) = §2f 6(526]}”:| (2.4)
sxdy oy
Obtendo como discriminantes da MH o seguinte (Equagao 2.5):
62 f6° 52
det(H) = o) / (2.5)

T 0x20y2 dady

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

¢ um ponto de valor extremo local.

Para adapta-la a qualquer escala, filtra a imagem por um Kernel Gaussiana, entao

dado um ponto X = (x,y), a MH H(z,0) em z escala ¢ ¢é definida como, Equagao 2.6:

H o) = (2.6)

onde L,.(x,0) esta a convolugao da derivada Gaussiana de segunda ordem com
imagem / no ponto x, e 0 mesmo para L, (x,0) e L,,(x, o). Os filtros Gaussiana sao ideais
para analise de espaco em escala, mas, na pratica, devem ser discretos. Isso leva a uma
perda de repetibilidade de rotagoes de imagem em torno de miltiplos impares de 7. Essa
fraqueza vale para os detectores baseados em Hessian, em geral. No entanto, os detectores
ainda funcionam bem e a ligeira queda no desempenho nao compensa a vantagem das

convolugoes rapidas proporcionadas pela discretizacao.
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O algoritmo SURF utiliza a deteccao de pontos de interesse em uma imagem
por meio de uma andlise baseada em filtros de escala e na deteccdo de descritores de
caracteristicas locais. Para a andalise dos descritores de caracteristicas locais, SURF utiliza
um método de comparacao de vetores chamado "Descritores SURF"que se baseia em uma
combinacao de filtros Gaussianos e diferenciais para extrair informacoes da imagem em
diferentes escalas e orientacoes. Esse método é robusto a ruidos e mudancas de iluminagao,
permitindo a identificagdo de pontos de interesse em diferentes condigoes. Bay et al [149]
apontaram que a andalise Gaussiana requer discretizacao e recorte da imagem e, mesmo
que a imagem seja amostrada com filtragem Gaussiana, ocorrera aliasing. Assim, se pode
usar filtragem de quadros em vez de filtragem Gaussiana e usar imagens integrais para

aumentar a convolugdo para acelerar a computacao.

O calculo do determinante da MH no algoritmo SURF envolve a aplicacao da
convolugao 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 ruidos e irregularidades. O tamanho da janela considerada para o
calculo 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 sao aquelas
que incluem uma variedade de elementos ou informagdes relevantes em um tnico quadro,
permitindo uma compreensao mais completa e profunda do que esta sendo retratado. Essa

capacidade contribui para a velocidade e eficiéncia do algoritmo SURF (Figura 5 e 6).

A 4

~ .
P (0Y) RGE) I

Poxel info: X, ) [RGB]

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,
sao utilizados pesos que variam conforme a balanca. Os filtros de caixa de tamanho 9x9
nas Figuras 5 e 6 sdo aproximacoes das derivadas gaussianas de segunda ordem com
um desvio padrao (o) de 1.2. Essas aproximacoes sao denotadas como Dy, Dy, € Dy,
Agora podemos representar o determinante discriminante da matriz H como mostrado na

Equagao 2.7.

det(Hapmoa:) - szDyy - (Wny>2§ w=10.9 (27)

Isso significa que, em aplicagoes praticas, se usa um 0.9 constante para indicar que
seu coeficiente de peso relativo nao tera um grande impacto nos resultados. Da mesma
forma, o parametro da MH pode ser modificado dependendo da aplicagao, pois quanto
mais aumenta, mais pontos caracteristicos da imagem poderéd reconhecer, segundo esses
autores [154, 155, 144].

2.3.3.1.3 Construcdo de espaco em escala

Para que a escala da imagem seja invariavel e adapte-se a mudanca de escala ob-
jetiva em diferentes imagens, é necessario construir um espaco de escala para extrair os
pontos caracteristicos do SURF. A piramide de imagem é uma forma de representacao
de imagem em multiplas escalas. Para obter os pontos extremos da imagem em diferen-
tes escalas através do discriminante da MH, uma piramide de imagens dimensionadas é
construida por um método semelhante ao SIFT (Scale-invariant feature transform), e o
espago de escala é dividido em varias ordens (oitava), cada estagio armazena imagens com
diferentes graus de desfoque obtidos apos 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 estégios é diferente.

Além disso, piramides gaussianas de imagens sao comumente usadas para imple-

mentar espagos de escala (Figura 7). As imagens sdo repetidamente suavizadas como uma
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Gaussiana e depois reduzidas para atingir um nivel de pirdmide mais alto. O SURF nao
precisa aplicar iterativamente o mesmo filtro a saida de uma camada filtrada anterior-
mente devido a filtros de quadro (sdo uma técnica de processamento de imagens utilizada
para filtrar ou destacar informagoes especificas de uma imagem, ou video. Esses filtros po-
dem ser aplicados em tempo real ou em imagens/videos pré-gravados) e imagens integrais;
em vez disso, pode aplicar esses filtros de qualquer tamanho exatamente na mesma veloci-
dade diretamente a imagem original, mesmo simultaneamente. Como resultado, o espaco
de escala é examinado aumentando o tamanho do filtro em vez de reduzir iterativamente

o tamanho da imagem.

For each new octave, the filter
size increase is doubled, like
7 6—12—24-48

Scale
Scale

Box filter size

1 I
1 2 3 4 Octave

Figura 7 — Piramide gaussiana para fazer funcao de extragao, a primeira piramide 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 Supressdo nao maxima
(Non-Maximum Suppression - NMS) é uma técnica usada em visao computacional e de-
teccao de objetos para reduzir a quantidade de deteccoes redundantes ou sobrepostas, é
realizada em uma vizinhanca de 3x3x3 para identificar pontos de interesse na imagem e

nas escalas.

Os numeros 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
possivel aumentar a ordem do filtro para obter resultados mais precisos. Para um modelo

com tamanho Nz N, a escala correspondente é determinada por o = 1.229/N.

Ap6s obter o valor extremo da escala utilizando a MH, é realizada uma comparacao
nas proximidades tridimensionais de 3x3x3 para verificar se o ponto de valor extremo é
um ponto caracteristico candidato. Se o valor extremo permanecer como o valor maximo
ou minimo, entao ele é considerado um ponto caracteristico. Em seguida, operagoes de
interpolacao sao realizadas no espaco de escala e espago de imagem para obter posi¢oes

estaveis dos pontos caracteristicos e valores de escala.

Em contraste com a abordagem de reducao iterativa do tamanho da imagem (a
esquerda na figura), o uso de imagens integrais permite que o filtro seja dimensionado a

um custo constante (& direita na figura). Isso torna o processo mais eficiente e escalavel
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para imagens maiores. Essa abordagem evita a necessidade de reduzir repetidamente o

tamanho da imagem, resultando em uma analise mais rapida e eficaz.

2.3.3.1.4 Localizacdo dos pontos de destaque e calculo da direcdo principal

A criagao do descritor SURF é realizada em duas etapas. O primeiro passo é definir
uma orientacao reprodutivel com base em informacoes de uma regiao circular ao redor
do KP (Pontos chave, KPobjeto, Keypoints). Em seguida, constréi uma regido quadrada

alinhada com a orientacao selecionada e extrai o descritor SURF a partir dele.

Para ser invariante a rotacao, SURF tenta identificar uma orientagao reprodutivel

para pontos de interesse (Figura 9). Para conseguir isso:

1. No algoritmo SURF, o filtro Haar Wavelet é usado para realizar a deteccao de
caracteristicas. O filtro Haar é aplicado em diferentes posi¢coes da imagem, e a
resposta nas dire¢oes x e y é usada para determinar a presenca ou auséncia de
caracteristicas em uma determinada posicao. Quando o filtro é aplicado em uma
posicao onde a resposta nas diregoes x e y corresponde ao branco 1 e preto -1,
isso significa que ha uma mudanca brusca no valor do pixel naquela posicao. Essa
mudanca pode ser interpretada como uma borda ou um canto na imagem, que sao

caracteristicas importantes para a detecgao de pontos de interesse (Figura 8).

Figura 8 — Caracteristicas do Haar com diferentes posi¢oes onde a resposta nas dire¢oes
x (esquerda) e y (direita) corresponde ao branco 1 e preto é -1. Representagao

do Haar Wavelet no SURF.

2. Na etapa de deteccao de KP, o SURF utiliza uma aproximacao da resposta da
convolucao com filtros Gaussianos em diferentes escalas e orientagoes para identificar
pontos de interesse (Figura 9). Para cada KP, é estimada uma orientagdo dominante

para que o descritor de caracteristicas seja invariante a rotagdes da imagem.

Para estimar a orientacdo dominante, é construido um histograma das orientagoes
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 sao
ponderados pela magnitude do gradiente e por uma funcao gaussiana que atenua a

contribuicao dos gradientes mais distantes do KP.
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O histograma é construido a partir dos gradientes ponderados, com bins de orien-
tacdo que vao de 0 a 360 graus. A orientacdo dominante é escolhida como o pico
do histograma, ou seja, a orientacao que tem a maior soma das magnitudes dos

gradientes ponderados.

Caso haja mais de um pico no histograma (por exemplo, se a distribuigao dos gra-
dientes é bimodal), SURF estima multiplas orienta¢oes dominantes. Para cada ori-
entacao dominante, é calculado um novo KP com a mesma posicao e escala, mas
com a orientacao alterada para a orientacdo dominante estimada. O descritor de
caracteristicas é calculado em torno desse novo KP, resultando em uma descrigao

invariante as rotacoes da imagem.

Figura 9 — Orientagao dos pontos a serem detectados, SURF. Adaptado de [1].

Por outro lado, construir uma representacao robusta e invariante a escala das ca-
racteristicas significa que o algoritmo é capaz de detectar e descrever as caracteristicas de
uma imagem de forma consistente, independentemente da escala em que elas aparecem na
imagem. Isso é importante porque as caracteristicas de uma imagem podem aparecer em
diferentes escalas, dependendo de fatores como a distancia da camera, o angulo de visao,
entre outros. Além disso, as imagens também podem ser redimensionadas ou apresentar
variagoes de iluminacao, o que pode afetar a aparéncia das caracteristicas. Para construir
uma representacao robusta e invariante a escala das caracteristicas, o SURF utiliza uma
técnica chamada de escala espacial. Essa técnica envolve a aplicacao do filtro Haar Wa-
velet em diferentes escalas da imagem, de forma a detectar caracteristicas em diferentes

tamanhos e resolugoes.

Em seguida, o algoritmo utiliza uma técnica de descricao baseada em pontos-chave
para descrever as caracteristicas detectadas em termos de suas propriedades geométricas e
de intensidade. Essa descri¢ao é invariante a rotagao e escala, o que significa que ela pode
ser usada para comparar caracteristicas em diferentes imagens, mesmo que elas tenham

sido capturadas em diferentes escalas ou orientagoes.

Finalmente, SURF utiliza a resposta do filtro Haar em vérias posi¢oes da imagem

para construir uma representagao robusta e invariante a escala das caracteristicas.
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2.3.3.1.5 Construcdo de descritores de caracteristicas

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

z dx . .:.‘::.::,
S o d" NoRS
2. dy Y

Figura 10 — Componente descritor SURF. Da esquerda para a direita: Um descritor SURF
consiste em uma regiao com divisoes de 4x4, onde ¢ filtrada com o Haar Wa-
velet para a area interna desta regiao. Em seguida, os 4 valores mencionados
sao adicionados e obtidos, gerando um vetor de um tamanho de 64. Adaptado

de [1].

1. O primeiro passo é construir uma regiao quadrada centrada em torno do KP e

orientada ao longo da orientacao que foi calculada anteriormente.

2. A regiao é entao regularmente dividida em sub-regides quadradas menores de 4x4.
Para cada sub-regiao, calcula algumas caracteristicas simples em pontos amostrais
regularmente espagados de 5x5. Para simplificar, se chama dx de resposta da onda
Haar na diregao horizontal e dy a resposta da onda Haar na diregao vertical (ta-
manho do filtro 2s). Para aumentar a robustez contra deformagoes geométricas e
erros de localizacao, as respostas dx e dy sao primeiramente ponderadas com um

Gaussiana o = 3.3s centrado no KP.

Em seguida, as respostas de Wavelet d, e d, sao resumidas em cada sub-regiao
e formam um primeiro conjunto de entradas para o vetor caracteristico. Para trazer
informagoes sobre a polaridade das mudancas de intensidade, também extrai a soma
dos valores absolutos das respostas, |d;| e |d,|. Assim, cada sub-regidao tem um vetor
de descritor quadridimensional v para sua estrutura de intensidade subjacente V =
(X dy, > dy, > |dy], X2 |dy]). Segundo [155, 156], isso resulta em um descritor vetorial para

todas as sub-regides de 4x4 de comprimento 64.

Em conclusdo, a construcao de descritores de caracteristicas serve para extrair
informagoes relevantes das caracteristicas detectadas nas etapas anteriores do algoritmo,

de forma a torné-las mais robustas e discriminantes.



Capitulo 2. Revisdo tedrica 54

Esses descritores de caracteristicas sao construidos com base em informagdes locais
em torno de cada ponto de interesse detectado pelo algoritmo. Essas informacoes locais

incluem orientagao, escala e forma da regidao em torno do ponto de interesse.

Os descritores de caracteristicas sdo usados posteriormente para realizar a cor-
respondéncia entre pontos de interesse em diferentes imagens, permitindo a deteccao e
rastreamento de objetos em sequéncias de imagens. Em resumo, a construcao de des-
critores de caracteristicas ¢ fundamental para a eficacia e robustez do algoritmo SURF.
Finalmente, estes sao 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 ¢ amplamente utilizado para realizar a correspon-
déncia de recursos em imagens bindarias [157],. Este método utiliza uma abordagem de
forca bruta, comparando todas as caracteristicas de uma imagem com todas as carac-
teristicas de outra para determinar sua similaridade. Seu objetivo principal é encontrar
correspondéncias robustas e precisas entre caracteristicas, sendo muito util em aplica-

¢oes 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 correspondéncia de recursos em imagens binarias. Nesse estudo, é proposta uma abor-
dagem baseada em logica fuzzy para encontrar correspondéncias entre recursos extraidos

de imagens binarias, buscando obter resultados precisos e robustos nesse tipo de imagens.

Por outro lado, o artigo [160] utiliza a correspondéncia de caracteristicas de forga
bruta para correspondéncia de caracteristicas em imagens histéricas. A pesquisa se con-
centra no uso da geometria de quadrilateros como meio de aprimorar a correspondéncia

entre caracteristicas nesse tipo de imagens.

Quanto ao artigo [159], o foco estd na detecgao e reconhecimento de objetos em
imagens. A proposta do estudo é utilizar a correspondéncia de recursos de forca bruta para
encontrar correspondéncias 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 diferencas nas aplicagoes especificas, todos esses artigos destacam a
utilidade e eficacia da correspondéncia de recursos de forga bruta. Essa abordagem é
considerada robusta e precisa, sendo adequada para uma variedade de aplicagoes, como
reconhecimento de objetos, deteccao de objetos e alinhamento de imagens. Além disso,
sao discutidas abordagens adicionais, como o uso de légica fuzzy e consideracao da geo-
metria de quadrilateros, para aprimorar os resultados da correspondéncia de recursos em

contextos especificos.



Capitulo 2. Revisdo tedrica 55

A correlagao entre o algoritmo SURF e o método de Brute-force feature matching
é estreita e eles se complementam no campo da correspondéncia de recursos. Ao combinar
essas duas técnicas, é possivel obter correspondéncias precisas e confiaveis entre recursos
de diferentes imagens, o que é crucial em aplicacbes como reconhecimento de objetos,
rastreamento de objetos e alinhamento de imagens. O SURF fornece os descritores ne-
cessarios e o Brute-force feature matching realiza a busca exaustiva de correspondéncia,

permitindo obter resultados precisos e robustos na correspondéncia de recursos.

Em resumo, a combinacao do algoritmo SURF com o método de Brute-force feature
matching oferece uma solucao eficaz e confiavel para a correspondéncia de recursos em
imagens [159, 161]. Essa abordagem tem sido amplamente utilizada em varias aplicagoes,
como reconhecimento de objetos [162], rastreamento de objetos [163], alinhamento de
imagens e muito mais [164, 165]. Ao explorar as caracteristicas tnicas de cada método
e aproveitar sua complementaridade, é possivel obter resultados precisos e robustos na

correspondéncia de recursos.

2.3.3.3 Homografia

Uma homografia é uma transformacao projetiva que determina uma correspon-
déncia entre duas figuras geométricas planas [166, 167]. A homografia entre duas vistas
pode ser estimada com correspondéncias entre os pontos da imagem, como se mostra na

seguente Equacao 2.8, de modo a obter uma matriz H que mapeia pontos de uma vista.

hir hig has
P'=(H)(P)= |ha haya hay (2.8)
hsi hsy hss

Onde P’ é um ponto da primeira visualizacao e P é um ponto da segunda. Existe
um fator de escala, hg3 = 1. A matriz tem apenas 8 graus de liberdade, portanto, pode ser
estimada se conhece pelo menos quatro correspondéncias entre os pontos das diferentes

vistas.

A aplicagao da homografia permite verificar se os agrupamentos realizados na etapa
anterior correspondem ao objetivo almejado, ao determinar a correspondéncia entre dois

planos.

2.4 Sistemas de coordenadas

Conhecer a nomenclatura das coordenadas exatas de um robd autéonomo, especifi-
camente o GCS (Sistema de coordenadas geogrdficas), UTM (Universal Transverse Mer-
cator) e WGS84 (Coordenadas WGS84 (WGS = World Geodetic System)), é essencial por

varios motivos.
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Primeiro, esses sistemas de coordenadas fornecem uma forma padronizada de re-
presentar a localizacdo do robd, o que permite facil comunicac¢ao e integragao com outros
sistemas. Isso é particularmente importante em ambientes com varios robos ou ao traba-

lhar com dados geoespaciais.

Em segundo lugar, entender esses sistemas de coordenadas é fundamental para
uma navegacao precisa do robd. O GCS, UTM e WGS84 fornecem um método universal
de expressar localizagoes geograficas, e entender as relagoes entre eles é essencial para

navegar de forma autonoma.

Um GCS inclui uma unidade de medida angular, um meridiano principal e um
dado (com base em um esfer6ide). Nesse caso, um ponto é referenciado por seus valores
de longitude e latitude, sao angulos medidos do centro da terra até um ponto na superficie
da terra. Os angulos sdo geralmente medidos em graus, na Figura 11 A) pode ver a repre-
sentagao do globo terrestre, que mostra as coordenadas definidas por WGS84 (Latitude

e longitude).

A) WGS84 (World Geodetic System 1984) B) UTM (Universal Transversa de Mercataor)
X<0 x>0
o)

- Y>0 Y>0

= 0,0) x
Equator
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80°
60 40 20°
Y

Figura 11 — Representacao das coordenadas WGS84 e UTM.

No entanto, a leitura dos dados deve ser em coordenadas projetadas, ou seja,
coordenadas UTM. Posto que a diferenca neste tipo de coordenadas é que os sistemas de
coordenadas geograficas (WGS84) sdo baseados em um esferéide e usam unidades (graus)
e sistemas de coordenadas projetadas sdo baseados em um plano (o esferdide projetado

em uma superficie 2D) e usam unidades lineares (pés, metros, etc.).

Outra razao pela qual as coordenadas UTM serao usadas é porque elas garantem
uma precisao de cerca de 50 cm [168, 169, 2]. Portanto, deve-se implementar a derivagao
matematica para o caso esférico, segundo ou plano que mostra a Figura 12, para a projecao
transversal de mercator em sua forma "mais pura', a continuagao sao explicadas cada umas

das equagoes, implementadas para realizar a conversao, implementado no algoritmo.
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“eraa .O-I.-- "

Figura 12 — Representacao esferdide, de acordo com suas projegoes. Adaptado de [2, 3].
Equacoes:

u; = Rcos,
v; = Rsing,
Ug = U7 COS)

w = up sin A
(Y : : 2.9
a = arcsm(f) = arcsin(cos @ sinh \) (2.9)

r1 = Rtan(arcsin(cos ¢sin \))

; U1 Rsinp tan ¢
an = — = =
71 uy  RcospcosA  cosA

tan ¢
)

= arctan
1 ( CcoS A

O UTM norte da localizacao EeF' é o arco de angulo ¢; do equador para o local

F multiplicado pelo raio da terra R e o fator de escala ko = 0.9996, Equacao 2.10.
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tan ¢

y = Rarctan( ) (2.10)

CcOoS \

A Equacgao 2.9 para o valor x1 é convenientemente calculada usando a relagao,
Equacao 2.11:

arcsin z = arctan — (2.11)
(2 — 22

Simplificado, sem um fator de escala Equagao 2.12 :

R cos psin A

z = (2.12)

. I
(1 — cos? psin? \)2

Esse tipo de projecao pode ser visto evidenciado na precisao direcional (importante
no transporte maritimo), area igual e angular (ortogonalidade). Assim, as curvas \ e ¢ que
sdo constantes em qualquer ponto sdo perpendiculares umas as outras (sdo ortogonais), o

produto de suas encostas deve ser igual a -1 em todos os lugares (Equagao 2.13):

Iy Gy

VEN
()(5) =—1 (2.13)
5 o

Com base nessas férmulas, duas fungoes principais sdo criadas no cédigo, 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,
entao o correto sera calculado. Em seguida, ele retorna a area usada e coloca leste e norte

(em metros) em z e y, ou seja, em latitude/longitude.

Finalmente se tem a leitura e escrita das coordenadas UTM em latitude e longitude,
esses valores sao essenciais para desenhar o mapa topolégico. Na secao 4 explica melhor

o procedimento.
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3 Desenvolvimento proposto

Nesse contexto, surge a proposta de uma metodologia inovadora que combina
localizagdo topologica e visao computacional para criar uma abordagem mais robusta
para navegacao autonoma. Esta metodologia consiste em sete etapas que permitem uma
detecgao e reconhecimento do ambiente, através da analise de imagens e comparagao com

um mapa topologico pré-existente.

A metodologia proposta tem o potencial de melhorar a confiabilidade dos veicu-
los autonomos, o que pode ser um passo importante para um futuro com mobilidade
mais segura e eficiente. Neste capitulo, serao apresentados os sete passos da metodologia,
suas implicacoes serao discutidas e seu desempenho serd avaliado por meio de diversos

experimentos e testes.

A Figura 13 representa o fluxo do trabalho desenvolvido (Metodologia de Pes-
quisa). Onde, A) o médulo de processamento de dados tem a responsabilidade de obter
um arquivo .OSM e transforma-lo em uma estrutura de dados para posterior analise. B)
O médulo construcao de mapa topoldgico utiliza os dados estruturados do médulo ante-
rior para construir a representagao visual do mapa. C) O médulo de geracao de dataset,
realiza a obtengao do banco de imagens de cada ponto composto por 30 imagens. D)
O modulo de aquisicdo de imagens, neste é gerado um video que toma cada 20 frames,
obtendo 100 imagens que serdo usadas para fazer a detecgdo de cada ponto no mapa, E)
modulo de imagem matching, é responsavel pela implementagdo do SURF, apés a im-
plementagdo do vizinhos mais proximos por meio de Brute-force feature matching, para
obter os descritores de imagem para implementar uma homografia, durante o processo
de correspondéncia. F) O médulo de localizagao topoldgica é responséavel por integrar
o dataset de imagens com o mapa implementado pelos dados do OSM e finalmente G)
é responsavel por propor uma analise em trés experimentos diferentes para responder a

questao de pesquisa.

A seguir serd apresentado em detalhes cada modulo apresentado na Figura 13.

3.1 Moédulo processamento de dados OSM

A localizacao é um dos modulos-chave de um sistema de conducao autéonoma.
Saber a localizacdo do veiculo é de vital importancia para a percepcao e controle. E por
isso que se propoe uma metodologia que permite adquirir dados geograficos e transforma-
los em um mapa, com a possibilidade de evidenciar para onde o veiculo pode ir, e onde o

veiculo esta.
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Definicdo dos pontos
de interesse
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3 Processamento dos 3 3 Construgao do mapa 3 —
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Figura 13 — Proposta metodolégica para a integracao de localizacao topologica e visuali-
zagao computacional.

Para comecar, os mapas mais acessiveis e disponiveis publicamente hoje sdo mapas
2D de visualizagao 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 geolocalizacao. A metodologia proposta é utilizar um arquivo .OSM,
que fornece informagoes geograficas e topoldgicas sobre vias, enderegos, informagoes sobre

uso do solo ou edificagoes.

Este arquivo esté disponivel em !, deve selecionar a secio do mapa que deseja
analisar, neste caso, a secao 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 topoldgicos:

o Nos: Representa a posicao geografica armazenada como pares de latitude e longitude.

E usado para representar recursos de mapa sem tamanho, como picos de montanhas.

o Caminhos: Listas ordenadas de nés, significando uma polilinha ou um poligono.
Representa recursos lineares, como estradas e rios, e zonas, como estacionamentos,

natureza e parques.

o Relacionamentos: As listas ordenadas de nds e estradas representam suas relagoes
como barreiras e curvas nas estradas, as rodovias abrangem diferentes estradas exis-

tentes e areas com desniveis.

« Rétulos/tags: Armazena metadados sobre objetos de mapa. Sempre ligado a qual-
quer no, caminho ou relagdo. Considerando que eles sdo usados para caracterizar as
caracteristicas fisicas do solo (edificios e estradas etc.) no OSM. Cada rétulo rela-
ciona uma feicao geografica a feicao representada por aquele né ou relacionamento

especifico.

L 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 vém em coordenadas WGS84 [170], o que significa que é um sistema
de coordenadas geograficas (GCS) usa uma superficie esférica tridimensional para definir
localizagoes na Terra, isso foi explicado em na seccao 2.5. Para este trabalho, este tipo de

coordenadas serd utilizado para processar os dados obtidos pelo OSM.

3.2 Moédulo construcao do mapa topolégico

Apos se ter a entrada de dados do OSM e realizar a conversao de dados UTM, é
realizado a interface e o desenho dos dados obtidos pelo .OSM, ou seja, as informacgoes

geograficas sobre as relagdes entre os objetos geométricos.

Foram utilizadas bibliotecas em Qt que permitem a confeccao de elementos gra-
ficos, permitindo assim o mapeamento e representacao de dados geograficos, tais como:

elementos, tags (Etiquetas) e elementos semanticos.

Para construir um mapa topolégico a partir de dados do OSM, é possivel utilizar
diversas ferramentas e bibliotecas disponiveis. Neste sentido, uma opc¢ao é criar um mapa
topoldgico por meio de uma interface utilizando a linguagem de programagao 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 topoldgico usando dados
OSM ¢ baixar os dados. Os dados de OSM sao imprescindiveis descarregar os dados

em formato XML. Isso foi explicado na secao anterior 3.1.

o Passo 2, andlise dos dados do OSM: Apéds baixar os dados do OSM, é necessario
analisd-los para extrair informacgoes relevantes sobre eles. Esta informacao inclui as
coordenadas dos nés, as conexdes entre os nés (vias) e os metadados associados aos
nos e vias. Para isso, use umas bibliotecas para divulgar na interface grafica cada

caracteristica do mapa topoldgico, a parte visual.

» Passo 3, transforme os dados, na criacdo do mapa topologico: Depois de analisar os
dados do OSM, o préximo passo é criar um grafico (A interface). Neste caso, escolha
5 pontos que sao as interse¢oes da area de interesse. Esses pontos sao representados

por suas coordenadas e as arestas sao representadas por suas conexoes.

o Passo 4, divulgue os possiveis caminhos do mapa: Uma vez que se interpreta o
grafico, é essencial encontrar os caminhos mais curtos entre os pontos, para ter em
conta que direcao pode ir ao veiculo, para esta regiao de interesse, o carro s6 vai em

uma direcao.

» Passo 5, construgao da interface grafica: Apés ter armazenado todas as informagoes
dos dados de OSM, o passo final é construir uma interface para mostrar o mapa

topologico. Isso pode ser feito usando uma biblioteca GUI como Qt ou wxWidgets.
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» Passo 6, integracao do banco de imagens georreferenciadas: Este passo sera explicado
com mais detalhes na préxima secao 3.3. Baseia-se na integracao de um banco de

imagens que representa cada ambiente de cada ponto.

Apés estes passos também sdo implementados outros 3 passos (secao 3.4, 3.5 e
3.6) que consistem na integragao de localizagio e visao por computador. A importancia
dos dados de OSM sao essenciais porque é um mapa colaborativo, o que significa que
os usuarios podem contribuir com os dados do mapa agregando, editando e atualizando
informagoes. Os dados sao abertos e sao 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 alcancar esse resultado, as bibliotecas do QT (Tabela 2) também ajudaram na
integracao do usuario com a interface grafica. Neste caso, a interagdo com o mouse é fun-
damental, pois o usuario podera escolher qualquer arquivo .OSM e podera controlar como

deseja vé-lo, neste caso as configuragoes de zoom e clique também estao programadas.

Biblioteca Implementagao

#m?lude QGraphicsI- Elementos graficos

tem

sinclude  "QWheelk:- Controle do cursor e parametros do mouse (evento da
ventQXmlStreamRea-

dor' roda)

#include "QXmlStre- | Funciona para carregar arquivos XML, tanto para lei-
amWriter" tura quanto para escrever

#include "iostream" Faca entradas e saidas

#include "math.h" Operagoes matematicas bésicas

Tabela 2 — Bibliotecas implementadas para a representacao de dados geograficos por meio
de um mapa.

Uma vez que foram criadas fungoes que estabelecem caracteristicas 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 fabricacao de mouses operam em etapas
, £ =15 isso
ajuda a fazer o programa funcionar para qualquer tipo de mouse, neste caso funciona para

de 15, nesse caso o valor delta ¢ um multiplo de 120; ou seja, 120 unidades

fazer a selecao do arquivo baixado e permite controlar o zoom e a selecao dos pontos no

mapa.

Depois disso, é feito o desenho dos poligonos e linhas do mapa, conforme as in-
formagoes fornecidas pelo arquivo .OSM, ele mostra a relacdo 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 sao 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, drea), via
aérea (aeroway), avental, pista, hidrovia, entre outros. Todos eles tém o propédsito de re-
presentar os elementos dentro do mapa. Na Figura 14 sao 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 area de trabalho corresponde um lugar préximo a UNIFEI, campus
[tabira e B) é o resultado da constru¢ao do mapa topolégico implementado no ambiente
grafico do Qt Creator. Foram escolhidos 5 pontos de interesse a serem reconhecidos no
mapa, onde estes pontos representam intersegoes de vias e possuem caracteristicas, como
placas ou faixas, que apresentam informacgoes que se destacam em relacao ao resto das

imagens.
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Caracteristicas especificas

Elementos Nés / Formas / Relacdes Tags (Etiquetas) dos elementos do mapa

Elementos Geometria dos objetos Ponto Poligono Relational Linear
Anogr s ; s - -
semanticos no mundo fisico. ® l . I @ <:. .I

Representacao e resultado

)“ OpenStreetMap  fdi | - ) Eo, R
Buscar 5 otd n E f 77,

Tl versione"1.0" eecodings UTi-& 1 g
258 verslons 007 peserators (G 8.8.6 (1190006 splie-87. cpeastreetnap. ordy

chowds. minlate™19,4797900" misline” 63, 2076000 maxlats’-15.6400000" maxbone’

chode 18+"141279T37" visibles"trin® wersiom™4” changesats"315T3054" timestany
crode §ds"1A1INTIOE" visibles"true” versione"d4" changesat="0STIINL" Timestan
<rode ide"1A1IISTIN" visibletrue” wersioe"s” changeset"SISTI0L" timestan
cnode 1d<"1812797365" visibles"true™ wersions"s" changesets"33373054" timestan
crode §d="LALINTI6E" vislble"true” versione"5" changesat="0STIOSL" timestany

Estradas

<inode>

Atig le"amenity” v restawant™s A

+tag k="name” v+ Restasraske Unfversitario Food Leve™/> */ Elementos
chag keTwebaite” ve"httpus/ foodleve. con b/ /> {

semanticos

sikles"trus” veesions"1" changessts"122805768" tisestar]/,
‘memorial”/>

A) we"plages™/>

€lag k="gperator” va"Universidade Federal de Itajubd™/>

atag ="visibility” ve"howa'/>
<inode>
<rode ide"SMSSRRE" visibles™true” versioss™1" changesets"LINEIINSE" timestm
<hayy
¢frelation
crelation ide™13947191" visiblea"troe” versions™1" chasgesets"116739664" timest
amenbar types“uay” refs*IS1ATS" roles*fron® /s
amenbar types"uy” refs TSN roleste™s
emenber types"node” ref"MEMASIBH" rolee"viaT/y
<tag "restriction” vs"oaly straight on"/>
stag etype” va'restriction’/»
elrelation
crelation ida"139472007 visible"trie” versions"1" chaspesets"118719940" timest
imesber typesuay” refs"J6OIEATL" rales*froa’/s
menber typesTuay” refr HTIIOME" raleete/s
<pesber Lypesnode” ref ISGEERIST" rolesviiTly
dtag s"restriction” ws"oaly_straight on”/>
[ ] +tag weeype” we'restriction/s

«frelations
fowm
4

Nos

B)

Figura 14 — Modelos de dados do OSM e resultado da construcao topoldgica do mapa.

Apos obter a construcao do mapa topoldgico, a interpretacao 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 usuario pode selecionar o ponto de chegada, para

realizar o planejamento de um ponto A a B.

O processo comeca com a validacao dos dados do ponto de partida, representados

por 5 pontos escolhidos como interse¢oes. O codigo solicita que o usuario insira o ponto
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inicial e o ponto de destino. Apds ter essas informagoes, o sistema comeca a explorar todos
os caminhos possiveis entre os pontos e se posiciona no ponto inicial, tendo em conta que

o caminho escolhido s6 tem a possibilidade de interagir em uma s6 direcao.

A partir do ponto inicial, o sistema busca um caminho para chegar ao ponto de
destino. Ele examina cada uma das rotas possiveis a partir do ponto inicial até os pontos
seguintes com os quais ele tem conexao. O percurso é sempre feito para frente, apds
encontrar os pontos proximos ao ponto inicial, o sistema compara a distancia de cada
um desses pontos em relagao ao ponto de destino e seleciona o possivel caminho como

candidato.

Esse ponto é entao atribuido 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
possivel caminho foi encontrado e pode ser armazenado como informagoes em um vetor

de posigoes. Essas informacoes serao usadas para desenhar o caminho.

Em resumo, o sistema explora todos os caminhos possiveis entre os pontos es-
colhidos e seleciona o caminho para chegar ao ponto de destino. Depois, armazena as
informagoes sobre o caminho encontrado para posterior uso. Além disso, permite saber as

coordenadas de cada ponto, com o fim de saber a localizagao do veiculo.

3.3 Moddulo geracao do banco de imagens

O ser humano esta sempre captando e observando o que se vé ao seu redor, po-
rém, como é que um lugar pode ser reconhecido apoés varias passagens? e como
objetos que nunca vimos antes sao associados a objetos ja conhecidos? neste
caso, o computador poderia fazer o mesmo e tornar um veiculo auténomo por
meio da camera na hora de saber onde esta localizado, com seus respectivos

informacoes geograficas?

Hoje em dia as cameras estao no nosso dia a dia, por exemplo, pode ser usada em
sistemas de vigilancia ou como ferramenta de trabalho para fazer videoconferéncias ou
até mesmo trabalhar para poder se conectar com pessoas que estao em qualquer lugar do
mundo. Neste projeto é utilizada uma ZED (Camera ZED) que consegue capturar video
em tempo real, processar informacao e oferecer ao usuario informagoes e detalhes de uma

cena. Neste caso ela sera a ferramente de visao do veiculo.

Consequentemente, a implementacao desta proposta comega com a captura de
uma imagem, que pode ser definida como uma fungdo bidimensional f(zy) onde z e y
sdo as coordenadas espaciais, e o valor de f em qualquer par de coordenadas (zy) é a

intensidade da imagem naquele momento.

Uma imagem pode ser continua em relacdo a = e y, e em intensidade (imagem
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analdgica). A conversao dessa imagem em formato digital requer que as coordenadas e
a intensidade sejam digitalizadas. A digitalizacdo das coordenadas é chamada de amos-
tragem, enquanto a intensidade de digitalizacao é chamada de quantizacao [121]. Entéo,

quando todas as quantidades sao discretas, se chama a imagem de imagem digital.

Antes de fazer a geracao do dataset, a implementacao da calibracao da camera
foi considerada, pois é passo necessario para obter uma confiabilidade e precisao dos
parametros geométricos do processo de formacao de imagens. Ou seja, se uma alta precisao
for obtida, significa que a camera deve fornecer a mesma saida para a mesma entrada em
todos os tipos de condigoes ambientais. De outra forma, uma alta resolugao significa que a
camera deve conseguir decifrar a menor mudanga possivel. Portanto, a cAmera precisa ser
calibrada para maior precisao e baixa distor¢ao, ajudando a alcangar uma representacao

mais precisa do mundo real nas imagens capturadas.

A precisao da calibracao determinara posteriormente a exatidao das medicoes fei-
tas a partir das imagens. E por essa razao que ¢ essencial realizar a calibracao da camera
com garantias completas de que os parametros obtidos sao os mais semelhantes aos reais.

No trabalho isso foi feito pela captura de imagens com a camera calibrada pelo aplicativo

da ZED.

A ZED permite a variagdo de diferentes pardmetros como: distancia focal (fyef,),
pontos principais (czec,), distorgao da lente (ky, k2, k3, preps), visao horizontal, vertical e
diagonal e calibragao estéreo (rotagao e traducao entre o olho esquerdo e direito). Neste

caso, fungoes como:

« Calibracao.

« Distancia focal da lente esquerda em pixeis.

o Coeficiente de distorcao radial.

o Traducao entre a lente esquerda e a direita no eixo z.

o Campo horizontal de visao da lente esquerda em graus.

Permitem a modificacao dos parametros conforme a cena. No entanto, por padrao,
ele integra uma calibragao automéatica constituida pelo método de Zhang, o qual é um
método de calibracdo da camera de xadrez de plano tnico, e este método fica entre o
método de calibracao fotografica e o método de autocalibragao, que supera as deficiéncias
dos objetos de calibragao de alta precisao exigidos pelo método tradicional de calibracao
e resolve o problema da baixa robustez do método de autocalibragao [171, 172]. O método
tradicional de calibragao requer trés planos verticais de dois por dois. Precisa-se usar um

tabuleiro de xadrez impresso e tirar varios conjuntos de fotos de diferentes dire¢oes. Em
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compara¢ao com a autocalibragdo, a precisao é melhorada e a operagao é conveniente
(173, 174, 79].

Neste caso, por padrao, um processo de calibragao é integrado a ZED (Figura 15),
este modo é muito flexivel do ponto de vista que a camera pode ser movida livremente
para reconhecer padroes no monitor. Ao realizar essa calibracao deve-se considerar que as
condi¢oes do ambiente devem ser controladas, como que nao tenha reflexo na tela e nao

tenha luz brilhante, pois poderia dar dados erréneos no momento da calibracao.

O arquivo de calibragao fornecido pelo software da ZED contém informagoes sobre
a posicao precisa da cdmera direita e esquerda e suas caracteristicas Opticas. 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 posi¢oes. Depois disso, o programa lanca
um arquivo .txt que contém todos os valores correspondentes a calibracao. Este arquivo
é lido no inicio do cédigo para tirar fotos de cada ponto, com a camera calibrada. Nessa
hora, ¢ feita a geracao do dataset. Neste caso, como sao 5 pontos plotados no mapa, sao
geradas 30 imagens para cada ponto, obtendo-se assim um dataset de 150 imagens. Estas
imagens possuem o mesmo tamanho (640x480), captadas em diferentes horarios do dia.
Estas imagens foram salvas a mao, as imagens foram associadas aos pontos de acordo as

caracteristicas do ambiente.

Calibracdo da camera H Leitura de dados H Geracdo banco de imagens

Captura de imagens

o
— [] —— O

] . Aplicativo camera ZED Pontos
--------- N 12345..
- ‘__g/ 2
Meétodo de calibragd ‘\’}’ “H S
cdo de Zhang Pg Nag

imagens de cada ponto
=—>» tiradas em diferentes momentos
do dia.

Figura 15 — Processo de geracao do banco de imagens tendo em conta a aplicagao dis-
ponibilizada pela camara ZED, que permite a captacao de imagens, com a
camara calibrada.
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3.4 Moddulo aquisicao de imagens

Apos obter o dataset das imagens de cada ponto, é feito um video em diferentes
horarios do dia. Os videos caracteriza-se como uma sequencia de imagens. Quando o
video 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 nao
analisar muitos frames do video, sdo consideradas apenas 100 imagens, onde essas imagens
serao 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 sdo numeradas as 100 imagens e

colocadas se a imagem pertence a um dos pontos de interesse, caso contrario, 0 é colocado.

Se deve considerar a duragao do video, para depois passid-lo por um programa
que permita a obtencao de quadros de video (frames). UAo se obter um video as 7h da
manha com duracao de 1h25min, isso corresponde a um tempo total de 85 minutos, o
que equivale a 85 segundos. Sabendo que o video foi adquirido com uma frequéncia de 30
quadros por segundo (FPS), temos um total de 2550 quadros. No entanto, para a andlise,
foi extraida uma imagem a cada 2 quadros, resultando em 100 imagens selecionadas para

compor a analise.

Para obter os frames, foi utilizado o software VLC media player, o qual é um
reprodutor multimidia e framework. Ele comega criando uma pasta para salvar os frames

do video, depois copia ou anda por ele. A Figura 16 mostra o procedimento.

Horarios de video —_— Obtencgao frames Rotulagem de imagens

Horarios de Imagens Rotulo
video

1 P1

imagens analisadas e
comparadas com o banco de 2 P2
imagens para cada ponto. 7:00 h

100 P5

Figura 16 — Procedimento de analise de video de entrada, para fazer a comparacao com
o dataset implementado para cada ponto.

Porém, em trabalhos futuros seria interessante realizar rotulagem automatico, 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.
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3.5 Modulo imagem matching

No mundo da visao computacional, o algoritmo SURF provou ser uma ferramenta
valiosa para identificar objetos e padroes em imagens [175, 176]. Neste capitulo serd apre-
sentado o médulo Imagem Matching, onde sera aprofundado o funcionamento deste al-
goritmo e explicado detalhadamente o funcionamento do SURF e como sera utilizado na
proposta metodologica. O SURF ¢ capaz de analisar as caracteristicas tnicas de uma
imagem e, a partir delas, fazer a descricdo de seus KP. Essas informacoes serao de grande
ajuda para a identificacdo e andlise de objetos em imagens, o que permitira a obtencao

de resultados precisos e eficientes para contexto de este projeto.

Para descrever os pontos-chave (KP) em uma imagem, é necessario extrair as
caracteristicas de cada ponto ou pixel. Existem diversos algoritmos que realizam essa
descricao de formas diferentes. Neste contexto, o algoritmo SURF se destaca por conseguir
detectar, descrever e reconhecer os KP, atribuindo a cada vetor descritor. E importante
destacar que o algoritmo SURF processa as imagens em niveis de cinza [175, 176]. A
seguir, serdao abordadas as etapas do algoritmo SURF para uma melhor compreensao de

seu funcionamento.

3.5.1 SURF

Este algoritmo busca imagens discretas e aplica imagens integrais, a extracao de
pontos caracteristicos baseia-se na teoria do espaco de escala, permitindo encontrar as
coordenadas dos pontos caracteristicos, detectando os pontos extremos locais da imagem,
ou seja, o ponto local mais brilhante ou mais escuro, diante disso, a seguir estao as
principais caracteristicas que o SURF implementa neste trabalho para realizar a extracao

de caracteristicas Figura 17, cada bloco foi explicado na sec¢ao 2.3.3.1. e na Figura 3.

— Brute-force
SURE | omogrer
P g l feature matching €
Segmentagado Imagem Integral —
& ¢ l RESULTADO—Detecgéo e classificagdo do ponto—> Pn
= ¥ s
Extraindo caracteristicas
baseadas na Matriz Hessiana
Construgdo de espago em
escala

Localizagdo dos pontos de
destaque e célculo da diregdo
principal

}

Construgdo de descritores de
caracteristicas

Figura 17 — Processo para detectar e classificar o ponto.

Nesta Figura 17, inicia-se com a aquisicaio de uma imagem, que seria o video,

depois é aplicado o algoritmo SURF, logo Brute-force feature matching que trabalha
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para encontrar correspondéncias entre os descritores. Na correspondéncia (matching) o
objetivo é encontrar os K vizinhos mais proximos de um determinado ponto ou vetor
em um conjunto de dados. O algoritmo encontra os vizinhos mais préximos calculando
a distancia entre os pontos no espaco de caracteristicas. Logo é aplicado o processo de
homografia, que ¢ a que encontra a transformacao afim que relaciona pares de pontos. O

desenvolvimento de cada um serd explicado na se¢ao 4.

3.5.2 Correspondéncia de recursos por Brute-force feature matching

Apoés a extracao dos descritores de caracteristicas utilizando o algoritmo SURF, o
préoximo passo consiste em realizar a correspondéncia de recursos para encontrar corres-
pondéncias significativas entre os pontos de interesse no mapa e os pontos de interesse na
base de dados. Nesta etapa, utilizamos o algoritmo de correspondéncia de recursos por

Brute-force feature matching.

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

distancia.

Para realizar a correspondéncia de recursos utilizando o algoritmo de correspon-
déncia de recursos por Brute-force feature matching, foi usado a fun¢ao cv.BFMatcher()
da biblioteca OpenCV. Essa funcao recebe os descritores de caracteristicas das imagens

e da base de dados como entrada e retorna as correspondéncias encontradas.

A escolha do valor de ‘k’ (KNN) é importante nessa etapa. O pardmetro ‘k’ na
fungdo cv.BFMatcher.knnMatch() determina o ntimero de melhores correspondéncias 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 caracteristicas dos dados.
Um valor muito baixo pode resultar em correspondéncias 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 as duas melhores correspondéncias
para cada ponto de interesse no mapa. No entanto, é importante observar que o valor

otimo de ‘k’ pode variar dependendo do cenario.

Este processo pode ser visualizado na Figura 17, onde é demonstrado o algoritmo
de correspondéncia 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 distancia entre uma caracteristica

na imagem de consulta e todas as caracteristicas na imagem de referéncia. Cada linha na
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imagem representa o calculo da distancia. Enquanto isso, a linha vermelha grossa indica a
distancia minima encontrada. As etapas Figura 17 A) até C) mostram, respectivamente,
a primeira, segunda e terceira caracteristica na imagem de consulta. Por fim, na tltima
etapa Figura 17 D), cada caracteristica na imagem de consulta ji possui sua correspon-

déncia ou encontrou sua distancia minima.

Além disso, é relevante destacar que o algoritmo de correspondéncia de recursos
por Brute-force feature matching pode ser utilizado em conjunto com outras técnicas de
filtragem ou refinamento, como a utilizagdo da proporcao de distancia entre as duas me-
lhores correspondéncias para rejeitar correspondéncias ambiguas [159]. Ao implementar o
modulo de correspondéncia de recursos com o algoritmo de correspondéncia de recursos
por Brute-force feature matching apds a extragdo de caracteristicas usando o algoritmo
SURF, é capaz de obter correspondéncias confidveis entre os pontos de interesse no mapa e
na base de dados. Essas correspondéncias sao essenciais para a préoxima etapa da metodo-
logia, que é a estimativa da transformagao espacial (homografia) para realizar a detecgao

e classificacao dos pontos de interesse.

3.5.3 Homografia

Apoés obter a implementacao do SURF e do Brute-force feature matching, é re-
alizada a homografia, que primeiro corresponde a estimacao robusta dos parametros do
modelo na presenca de outliers, ou seja, pontos de dados ruidosos e incorretos. Este se

encarrega de encontrar a transformacao entre os KP coincidentes.

Se passar o conjunto de pontos das duas imagens que estao sendo comparadas, ele
encontrara a transformagao de perspectiva daquele objeto. Pode entao usar uma funcao de
OpenCv [179] (findHomography) para encontrar a relagdo. Pelo menos um ponto correto

¢é necessario para encontrar a transformacao de perspectiva.

Essa matriz de transformagao de perspectiva pode ser calculada a partir de um
conjunto de quatro pontos de referéncia na imagem original e os pontos correspondentes na
imagem transformada. Esta técnica é utilizada como correcdo de perspectiva na imagem

de entrada do video.

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

imagens.

Dando como saida a deteccao da cena conforme a imagem apresentada no dataset.
Neste ponto ele localiza se detecta as caracteristicas principais de cada ponto e traz as

linhas boas de coincidéncias na imagem de saida (Figura 18).
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Detecgdo e descrigdo Algoritmo de classificagdo
de pontos e regressdo

v
Correspondéncia entre as caracteristicas

locais de duas imagens

Processo

MG 1 IMG 2

——

Obtém conjunto de pontos com

seus descritores

Entrada Saida
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PIng = MatrlZ3x3 legl
- Uma transformagao dos Determina se o ponto n 0 mesmo
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Figura 18 — Processo usado na implementacao da parte de visao computacional.

3.6 Moddulo localizacido topoldgica

Durante a localizacao topoldgica, o veiculo registra as imagens para procurar os KP
usando a representacao de caracteristicas 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 ja existentes, ou seja a informagao adqui-
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rida da latitude e longitude de acordo o mapa. Se a imagem nao corresponder a nenhum
dos KPs no dataset, é necessario criar um TH, para que o programa descarte esse ponto, e
continue analisando as imagens. Por outro lado, se a imagem j4 tiver uma correspondéncia

com um KP isso significa que esta no ponto de interesse.

E importante lembrar que essa abordagem cria um loop na estrutura topoldgica
do mapa, o que é altamente benéfico para o sistema como um todo. Isso permite que
as informagoes sejam acessadas e atualizadas com mais facilidade, o que melhora signi-
ficativamente a eficiéncia e a precisao do sistema. Portanto, é fundamental garantir que
todas as imagens de consulta estejam conectadas aos KP relevantes para que a estrutura

topoldgica funcione corretamente e forneca resultados precisos e uteis, da localizacao.

No processo de localizacao topolégica, o veiculo se localiza no ponto mais proximo
comparando a imagem atualmente capturada com os KP do banco de imagens dos pontos
topoldgicos, ou seja comparando KP com KP. Portanto, a selecdo dos KPs é a questao

principal na construgao do mapa topologico, que deve obedecer aos seguintes principios:

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 caracteristicas locais, KP devem ser selecionados
para evitar instabilidade durante o processo de localizacao, que depende da MH e

da distancia, colocada no médulo de correspondéncia de imagem.

Para obter uma representacao KP compacta, sao caracterizadas as imagens por
um conjunto das caracteristicas mais relevantes do ambiente com o auxilio do algoritmo

Brute-force feature matching que é encarregado da classificacao.

A Figura 19 mostra o processo e fluxograma de localizagdao topoldgica. Para a
imagem atual capturada pelo veiculo, calcula a similaridade entre a imagem atual e os
KP existentes no mapa topologico conforme o método de correspondéncia de imagens do

modulo de imagens matching.

Constréi um novo parametro para observar a semelhanca 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 sao responsaveis por fornecer as infor-
macoes numéricas da cena local, como as caracteristicas visuais observados pelo carro.
As caracteristicas visuais das imagens sao transformadas em cédigos hash bindrios para
facilitar a comparacao eficiente de imagens em tempo real para localizacao global. Desta

forma, obtém-se como resposta a deteccao do ponto e as coordenadas em que se encontra.
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Figura 19 — Processo e fluxograma de localizagdao topolégica com visdo computacional. E
explicacao de implementagao de Threshold

3.7 Modulo analise quantitativa e qualitativa

Para saber se a proposta metodologica funciona e responde a questao de pes-
quisa, propoe-se uma analise onde se tem trés parametros iniciais K Pimagem2, K Pobject3 e
matches* sao gerados pelo software. Esses dados contém informacoes ao comparar as 30
imagens de cada ponto com as 100 imagens do video. Com base nessas informagoes é feito
um ajuste neste caso denominado MR (Ajuste de Matches Rate ), que na literatura

[180, 144, 154] é considerado um indice de correspondéncia que representa a porcentagem

Kpimagem: Pontos-chaves da imagem do banco

Kpobject: Pontos-chave das imagens do video

Matches: Correspondéncia de caracteristicas (ou pontos-chave) entre duas imagens (video e banco de
imagens)

2
3
4
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de correspondéncias em um conjunto de dados que pode corresponder com sucesso aos

membros de um conjunto de dados, para isso ¢ utilizada a seguinte Equacao 3.1.

Matches

KPimagem +KPobjeta
2

MatchRate = (

)100 (3.1)

Apoés ajustados os valores do MR, é calculado o erro do algoritmo. Este erro é
retirado da condigao se as correspondéncias forem menores K pimagem € K pobjeto, €ntao, se
insere 1 se ha erro ou 0 caso contrario, assim sabe-se se o programa teve alguma falha na

identificacdo dos matches.

Depois disso, é realizada a classificacao do dataset das 100 imagens, onde cada
ponto é correlacionado com as 30 imagens. Neste caso o estudo é realizado pelos valores

maximos sendo realizada uma normalizacao desses valores, com a seguinte Equagao 3.2:

. Maximum — MinimumDoM aximum
NormalizedMax = , , — : (3.2)
MaximumDoM aximum — MinimumDoM aximum

Onde as incégnitas representam:

e NormalizedMax: Numero maximo normalizado

e Maximum-MinimumDoMaximum: Nimero maximo do nimero maximo
e MinimumDoMaximum: Numero minimo do nimero maximo

e MaximumDoMaximum: Nimero maximo do nimero maximo

e MinimumDoMaximum: Menor niimero do maior numero.

Os dados sao processados para analisar os resultados do algoritmo que faz uma ro-
tulacao para cada ponto e comparado com a rotulagdo manuais das imagens. Os objetivos

dos testes sao descritos em seguida:

1. Teste conforme a variacao 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 usé-lo durante a implementagao do SURF; isto é para saber se

tem alguma variacao, na hora de ter uma imagem com modelo de cor diferente.

2. Teste conforme a variagdo de parametros: O objetivo é fazer variagoes da
MH e o parametro de distancia, os quais sao 2 parametros a variagao com respeito
a porcentagem de correspondéncia entre imagens. Isto serve para analisar se essas
variagoes de parametros fixos podem ser definidos para todos os testes em qualquer

hora do dia.
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3. Testes em diferentes horarios do dia: Conhecer os acertos do programa, através

do maior nimero obtido de cada coordenada, tendo em conta os parametros de MH

e distancia, fixos. Além disso, se faz a implementacao de um TH para realizar uma

andlise.

Na Figura 20 se pode visualizar melhor a proposta de andlise de acordo com cada

etapa. Considerando a implementacao de um valor de TH, limitando este valor em um

range de 0 a 1, este é utilizado para realizar uma separacao linear conforme os grupos

de imagens de cada ponto reconhecido. Este limite é calculado dependendo se o maior

numero normalizado é maior que o nimero escolhido como TH, entao ele pertence a PO,

o que significa que ele s6 aceitara essa quantidade de porcentagem conforme o TH. Da

mesma forma, é feito um grafico para observar o que acontece em cada ponto detectado,

e também é feita uma matriz de confusdo. Isso sera explicado com maior detalhe, no

capitulo seguinte.

Horérios do dia

A
/. Pontos rotulados

APl AP2 AP3 AP4 APS

() Pontos no rotulados
OPlL OP2 OP3 OP4 OPS

14:00h

Figura 20 — O fluxograma do mapeamento topoldgico e analise quantitativa.
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Da mesma forma, foi feita uma matriz de confusao onde é considerado aquele TH
que define a rotulagem e a separacao dos dados. A matriz de confusao nos ajuda a ter
uma ferramenta que nos permite visualizar o desempenho do algoritmo, neste caso ele

tem as seguintes caracteristicas (Figura 21):

Matriz de confusao

Identificagdo de errosdo
modelo e a ajustar os .1_ Mostra as frequéncias de
parametrosdo modelopara  : classificacdo para cada classe
melhorar seudesempenho l

Valor Predito [ -
| Sim Nio
Verdadeiro Positivo Falso Negativo
(TP) (FN)
Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Sim

Real

Nao

|

Taxas de erros e acertos

Taxa Positiva
Verdadeira

Taxa Negativa
Verdadeira

S

Taxa de Falsos
Negativos

Taxa de Falsos
Positivos

Descrigao

A) Linhas representam a etiqueta verdadeira

B) Colunas representam as etiquetas preditas pelo modelo
C) Resumo das porcentagens de observagdes classificadas
correta e incorretamente para cada classe verdadeira

D) Resumo de porcentagem de observagdes classificadas
correta e incorretamente para cada classe prevista

E) A diagonal sdo os numeros de previsdes corretas,
enquanto as células fora da diagonal mostram os erros de
previsdo

Figura 21 — Desenho da matriz de confusao e explicacao.
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4 Resultados Obtidos

Este capitulo ¢ uma continuacao do desenvolvimento da pesquisa onde sao mos-
trados os resultados dos experimentos propostos a fim de responder a questao de pesquisa
e demonstrar se o método proposto pode ser realmente utilizado em veiculos autéono-
mos. Cada experimento e seus respectivos resultados sdo descritos com mais detalhes em

seguida.

4.1 Resultados quantitativos

O objetivo deste capitulo é apresentar os resultados obtidos através da imple-
mentacao de uma proposta metodolégica que integra localizagao topolégica e visao com-
putacional utilizando o algoritmo SURF. Neste sentido, serdo apresentados os resultados
quantitativos obtidos através da realizacao de varios testes. Para isso, serao tomados como
referéncia 5 pontos especificos, que serao selecionados para comparacao da base de dados
composta por 30 imagens, através da implementacdo do SURF a partir da entrada de 3

videos capturados em horarios diferentes (Figura 22).

Mapa topolégico Definicdo da area de interesse

indice de
correspondéncia

Célculo Match Rate

Maximo
normalizado

Distancia

Matriz Hessiana

Parametros

Implementagdo em dlferentes SURF/KNN
momentos do dia

@ 7:00h / 12:00h / 14:00h
100 Imagens

Figura 22 — Execucao de proposta metodolégica, segundo a integragao de localizacao to-
pologica e visao computacional.

A apresentacao destes resultados permitird avaliar a eficacia e eficiéncia da meto-
dologia proposta e sua aplicagao na identificacao da localizacao e deteccao de cada ponto
do cenario. Estes resultados sao fruto de um trabalho rigoroso e dedicado de varios meses
de investigacao e desenvolvimento. Nas se¢oes seguintes, serdo apresentados detalhada-
mente os resultados obtidos e sua respectiva analise, foram realizados trés testes, eles sao

mostrados em seguida.
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4.1.1 Teste conforme a variacdo de modelo de cor durante o pré-processo:

Para implementar um modelo de cores que ajude a identificar mais niimeros de
correspondéncias da imagem de entrada, existe uma imagem base no modelo de cores
RGB de cada ponto, entao é feita uma comparacao com 7 modelos de cores diferentes
(GrayScale, HSV, CIE XYZ, HLS, CIE 1976 LUV, YcbCr e CIE Lab), para saber se existe
alguma diferenca em trabalhar com um modelo de cor especifico, pois visa detectar mais

correspondéncias durante o pré-processamento.

E realizado um teste onde cada modelo de cor é comparado com relagdo & imagem
original, obtendo o KP que representa os pontos caracteristicos da imagem original, e
o KI (Application Program Interface / KPImage) que neste caso seriam os pontos das
imagens dos 7 modelos de cores diferentes, apds a obtencao disso o codigo mostra as

correspondéncias das duas imagens.

Tendo em conta estes trés valores, aplica-se o MR e analisa-se o valor maximo
obtido em cada modelo de cor da imagem e depois ¢é realizada uma normalizacao 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 anélise do maior nimero de

correspondéncias.

MODELOS DE CORES OPENCV
Modelo de Kp Max matches Max

Objet lizad 1 2
Cor jeto e (MR) normalizado

RGB (MNMR)
1 | GrayScale
2 HSV
3| CIEXYZ 1945 82,73 0,61
4 HLS 1945 54,98 0,57

CIE 1976
5 LUV 1945 18,56 0,15

6 YcbCr 1945 28,95 0,28
7 | CIE Lab 1945 13,82 0,09

Comparagdo de imagens

Figura 23 — Resultado da comparacao dos modelos de cores conforme o maior niimero de
correspondeéncias.

Os valores da coluna KpObject RGB representam o KP que a imagem que esta
sendo comparada contém, o MR representa os valores maximos aplicando o erro e o
MNMR (Mdzimo normalizado) representa o nimero maximo 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 entrarao no sistema serao em tons de cinza,
ja que é o modelo de cores que possui maior nimero de correspondéncias, 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 variacdo de parametros:

Este teste sera executado em um dataset de imagens, bem como em cada frame
de um video. O resultado deste experimento é um conjunto de pontos-chave com seus

respectivos descritores, a fim de analisar a variacao de alguns parametros.

Para a detecgdo dos MT (Matches das imagens) e extragdo dos descritores, o pri-
meiro passo consiste na deteccao dos pontos-chave para extrair seus descritores do objeto
KP do dataset e imagens KI do video, sendo os niimeros de pontos que serdo encontrados
e descritos pelo algoritmo. Essa detecgao dos MT de correspondéncias e descritores ¢ feita
pelo algoritmo SURF mencionado acima e usado para realizar a correspondéncia pelo

algoritmo Brute-force feature matching.

A Figura 24 mostra o fluxograma considerado para obtenc¢ao dos resultados, onde
estd disponivel a base de dados e a entrada do video, é aplicado o algoritmo SURF, que
permite a modificacao de parametros como matriz hessiana e distancia, depois o algoritmo
Brute-force feature matching é implementado, o que permite obter as correspondéncias
de comparacao das informacgoes de entrada e informagoes de saida. Em seguida é imple-
mentada a equacao TH, responsavel por fazer uma linha que representa a separacao dos
pontos que foram rotulados e nao rotulados, onde o TH considerou os pontos de interesse
que sao coincidentes e as imagens que nao representam pontos de interesse. Obtendo assim

a posicao da localizacao do veiculo.

Matriz Hessiana
Distancia

M— # Threshold
Entrada Saida

O B
IMG1

@ % W— I:I . —ﬁ Equagio L.Lreshold ‘
IMG2 l
m I:‘ . Maximo

normalizado

Px: Posigéo da
localizagdo

Figura 24 — Fluxograma para analisar a variacao dos parametros de distancia e matriz
Hessiana, conforme a deteccao de pontos-chave.

Levando isso em consideracao, é feita uma anélise da modificagao do MH visto que
ele é utilizado devido a sua boa relagao entre precisao e custo de tempo [178, 154, 144].

Nesse caso, o determinante do MH ¢ utilizado para localizar os pontos e para determinar
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a escala, ou seja, se for determinado um valor que garanta um ntmero maior de pontos,
o sistema pode se tornar mais eficiente e em algum ponto pode tornar-se auténomo ao
implementa-lo em diferentes momentos do dia. Neste teste foi variado com trés valores

dos quais deu a seguinte Figura 25 de resultado.
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Figura 25 — Resultado da deteccao de cada ponto segundo a deteccao das 100 imagens
de video, dependendo da variacao da matriz Hessiana. A) 400, B) 700 e C)
2200.
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Esta representacgao saiu conforme a analise do seguinte pseudocddigo 1:

Algorithm 1 Pseudocédigo implementado para analise da detecgao de pontos caracte-
risticos das imagens, conforme variacao de parametros da matriz Hessiana.

1:
2:

®

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

Start
Carregar dataset de imagens para 5 pontos.
100 imagens dadas por um video.
30 imagens de dataset.
Rotulagem manual de imagens de video.
As imagens que pertencem a cada ponto, classificado como P1, P2, P3, P4
e P5.
Obtenha resultados do SURF, conforme a comparagao da imagem de video com o
dataset de imagens.
Objeto KP, imagem KI, matches MT.
Analise das 1500 possibilidades, quais imagens foram detectadas e com que ponto.
Fazer um ajuste, implementando match rate.
Um ajuste é feito e o erro % do algoritmo é obtido.
O valor maximo e minimo das 100 imagens é obtido para cada ponto.
Comparando as 1500 possibilidades.
O valor minimo do maximo e do maximo do méaximo ¢é obtido.
A normalizacao do valor maximo é realizada.
Trés parametros sao obtidos para rotulagem.
- VM: Valor maximo normalizado das 100 imagens.
- RA: Rotulagem de algoritmo.
- RM: Etiquetagem manual.
VM, RA e RM sao representados graficamente.
Considerando o valor maximo de onde nao deve detectar.
Um treshold (TH) é analisado, o qual é a separagao de cada um dos pontos.
Uma matriz de confusao é implementada.

Tendo em conta o PO.
End
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Como resultado, na Figura 25 o tridngulo representa os maximos normalizados
reconhecidos referentes a analise de MR e o circulo representa os pontos maximos reco-
nhecidos pelo maior ntimero, 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 encontrara, ou seja, ele também tem maior possibilidade de errar, visto isso,

ele opta por usar um MH de 400.

Surge a duvida quanto a precisao da deteccdo em alguns pontos, uma vez que o
algoritmo detecta com um nimero baixo ou em outro ponto, levantando a hipétese de um
erro manual na rotulagem das imagens. Para investigar essa questao, a Figura 26 apresenta
uma analise do comportamento da borda de erro do algoritmo em relagao a deteccao de
cada ponto e imagem. Os pontos detectados sao representados por um tridngulo e os nao
detectados por um circulo na segdo A) da Figura 25, com variagdo de MH de 400. A linha
laranja representa a regiao detectada pelo algoritmo e a linha azul representa os pontos
rotulados manualmente. Em relagao 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 avaliagao humana
conclui que o ponto pertence a P1, mesmo que o algoritmo nao possua caracteristicas

suficientes para detecta-lo.
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P2 P3 P4 P5
I I I | I |
A) 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Comparagdo de imagens
e 7 = e
5 6
Parametros = = Matriz Hessiana 400 = Distancial
5
B)
Parametros = = Matriz Hessiana 700 = Distancial
Q 5 6
Parametros == = Matriz Hessiana 2200 = Distancial

Figura 26 — Comparagao da figura conforme as imagens 5 e 6 do dataset, onde a) mostra o
grafico que detectou mais pontos, a representacao do programa é mostrada ao
detectar os pontos mais préximos nos pontos 5 e 6 segundo a matriz Hessian
B) 700 e C) 2200.

Por outro lado, a secao B) das Figuras 25 e 26 mostra que uma porcentagem
maior é detectada como falso positivo, neste caso pode-se observar que a imagem esta
detectando muito poucos pontos e esta detectando os pontos onde nao representa nada
realmente caracteristico, ao contrario da se¢ao C) (Figuras 25 e¢ 26) onde detecta bem
todos os pontos, mas tem a desvantagem de que nos pontos seguintes nao 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 confusao, a qual é a
visualizagao do desempenho do algoritmo em cada variagdo do MH (Figura 27), pensando
em uma separacao linear mais simples, ¢é classificado por PO, ou seja, o TH, onde existem
2 representacoes, uma é a baixissima, pontos que nao seriam considerados nao rotulados

e a outra séria o detectado.
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A) 400 B) 700 €) 2200
PO P1 P2 P3 P4 PS5 PO P1 P2 P3 P4 PS5 PO P1 P2 P3 P4 PS5
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P5 6 1 2

952% 833% 889% 100.0% m 46.8% [L:XK)Y aag%m M
Lo Lo s s o7 111 [

PO P1 P2 P3 P4 P5 PO P1 P2 P3 P4 P5 PO P1 P2 P3 P4 P5
Predicted Class Predicted Class Predicted Class

100.0% 833% 100.0°

9.1% | 250% | 125%

Figura 27 — Matriz de confusdo para cada variagdo da matriz Hessiana A) 400, B) 700 e
C) 2200.

Considerando estes resultados, serd utilizado um MH de 400. Em seguida, ¢é re-
alizada a variagdo de Distancia (DIS), onde apds utilizar uma busca KNN; calcula a
"distancia"entre um descritor de consulta e todos os descritores e retorna os k pares com
a menor distancia. 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 correspondéncias para cada descritor de consulta. O importante é decidir quais
dessas partidas sao "boas'. Para isso, a estratégia utilizada é pegar os dois vizinhos mais

proximos e comparar suas distdncias com o ponto-chave de consulta.

Varia-se esse parametro Distancia de 0,75, 0,85 e 1, para observar se tem alguma
variacao ao detectar os pontos, a Figura 28 mostra os resultados, com a representacao da

matriz de confusio.



Capitulo 4. Resultados Obtidos

86

DISTANCIA (DIS) — A)0.75 B) 0.85 1
%
1+ A AA , A
2A%\A
A A AL A%
08— A%, a At
A A A
A ADD
0.6 84 A
A) 04tA “a
’ AA fois) %0 o0
OO O 590 0000
02 ° 0096%%% 4099000, o 05°°° e 2o
09004 04, oO°O°° o Asogoro
o 40 ° ! I I ! I I I I
] 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
1+ AAA AA A MA
Al Ap A A Ax
L A A
0.8 A, MA AbpATAA 4
A
0.6
B 42a
) 04 A
0214
0 A00090000000009%000°00°% 400990000 | 99°  Ag090000000009000009000900 I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
= A A
A
A A A AA AA
0.8 Ja88 A A ——A
abs A4 ApAN
A
0.6 a A A
Q) 4
0.4
©000%0 000 o
0.2 0o o000 ° ) 007009, 090,004,
20%° 90_0,6°° 40,9050, 60 A 00000000 o?...0 o
0 1 1 1 1 1 o 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
IMAGES
/Y =
/" Pontos rotulados () Pontos nao rotulados
A Pl AP2 AP3 A P4 APS OPl1L OP2 OP3 OP4 oOPS
A) 0.75 B) 0.85 01
PO PI P2 P3 P4 PS5 PO P P2 P3 P4 PS5 PO P P2 P3 P4 PS5
po 1 1 1 ] > B 1 1 PO 1 1 1
Pl 1 5 P1 4 P1 5
2| 2 8 P2 8 P2 8
w P3 1 2 P3 1 2 P3 11
8 s =
o o o
3 sl N : P4 3 g P4 3
= = (=
Ps 8 Ps 8 P5 8
333% | 11.1% 25.0% 16.7% | 11.1% 25.0%
P0 P1__P2 P3 P4 PS PO Pt P2 P3 P4 PS PO Pt P2 P3 P4 PS5
Predicted Class Predicted Class Predicted Class

Figura 28 — Representacao graficamente e por meio de matriz de confusdo, conforme a
variagao da distancia em A) 0,75, B) 0,85 ¢ C)1.

Conforme a Figura 28, pode-se observar que quanto maior o nimero de 0 a 1,

melhor serd o resultado, pois neste caso estaria analisando 100% dos pixeis da imagem.

No entanto, o TH nao é muito bem visualizado em que faixa ele poderia ser variado, por

isso, considerando que o MH 400 e o Distancia 1 vao 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 nimeros abaixo de 0,26 sao PO que correspondem as imagens nao marcadas, faz-se

também uma média de cada um dos pontos e depois uma média ponderada que representa

a porcentagem de acertos representada no grafico da Figura 29 .
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Figura 29 — Representacao do intervalo threshold segundo a variacao de 0 a 1.

Em concluséo, se o nimero de MaxNo (Maior nimero normalizado de correspon-
déncias) for maior que o TH, algum ponto corresponde, se PO nao for colocado, ou seja,
esse TH nao for selecionado intuitivamente, a matriz de confusao e a representacao gra-
fica ajudam a encontrar esse intervalo, busca-se também que com esse intervalo possa

subdividir o grupo de pontos em diferentes horarios do dia.

4.1.3 Testes em diferentes horarios do dia:

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

resultados obtidos.

7:00h 12:00h 14:00h
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Figura 30 — Resultado da deteccao de pontos durante diferentes horarios do dia com um
matriz Hessiana 400, uma distancia de 1 e um threshold 0.4.

Conforme o acordo TH de 0,4, é aplicada média onde os valores dados pela matriz
de confusao sdo 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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Horérios | 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 91,48333333
14:00pm | 100 | 75 | 66,7 | 100 | 80 | 100 | 86,95

Horarios ‘ TOS ‘ Média  Meédia de erros
7:00am 0 |16,7|11,1] O 25 0 8,8
12:00pm | 0 0 (222 0 0 0 3,7 8,516666667
14:00pm | O 25 1333 0 20 0 13,05

Tabela 3 — Resultado da matriz de confusdo conforme o nimero de acertos e erros em
diferentes horarios do dia.

Em conclusao, consegue-se um bom ntimero de acertos implementando um TH de
0.4, MH 400 e um Distancia 1, em diferentes momentos do dia, para validar este teste, a
integracao de todos os médulos apresentados da topologia com a integracao de imagens

¢ implementado.
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4.2 Resultados qualitativos

A importancia dos dados qualitativos reside no fato de que eles permitem obter
um conhecimento mais profundo sobre certas realidades subjetivas, que estao ocorrendo
no algoritmo proposto. Para isso, a Figura 31 mostra como é criada a interface grafica,
que se divide em trés etapas principais A) Aquisi¢do dos dados B) Obtengao do arquivo
.OSM e C) Selecao 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.

EXECUCAO DO ALGORITMO

Figura 31 — Execuc¢ao do programa de acordo com cada ponto detectado, A) Aquisigao
dos dados, B) Selecao do arquivo .OSM, C) Sele¢ao do ponto inicial e ponto
final.

Como resultado dos testes realizados, foi disponibilizado um video publicamente!
demonstrando a execucao do algoritmo em diferentes horarios, as 7h00, 12h00 e 14h00.
Por meio disso visualiza-se que nos trés momentos do dia, foi possivel detectar e realizar a
integracao de VC e localizacao topoldgica. Tendo em conta que com ajuda dos parametros
MH de 400, um Distancia 1 e um intervalo de TH 0.4 detecto todos os pontos de localizacao

propostos.

4.3 Resultados de robustez do algoritmo

Essa proposta nasce em resposta ao aparecimento de um certo problema, neste
caso, ¢ para responder se puder ser implementado uma localizagdo topolégica
usando um camera?. O algoritmo implementado é composto por uma série finita de

etapas que convergem na solucdo, explicadas no capitulo 3 (metodologia), no entanto,

L https://youtu.be/9LOIpsMWs3Y


https://youtu.be/9L0lpsMWs3Y
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qualquer virada inesperada do ambiente em que esta funcionando pode ser um problema,
ou seja, o algoritmo implementado deve ser flexivel para alteragoes e variagoes do ambi-

ente.

Deve funcionar de maneira robusta, resolvendo problemas de ruido, padroes de
entrada, aprendizado incompleto e adaptavel. Essa abordagem encontra caracteristicas
mais distintas da imagem e, em seguida, combina a previsao para estimar e se adaptar as

novas mudangas no ambiente.

Atualmente, estao realizando uma remodelacao a UNIFEI, portanto, o meio am-

biente (estradas, sinais de transito, rua, calgada, etc.) estdo mudando (Figura 32).

PONTOS DA ROTA

Figura 32 — Variacao da cena principal para a atual, hd uma grande mudanca nos pontos
2 e 3, onde nao tem sinalizacao.

Como mostrado na Figura 32, os pontos 2 e 3 sao afetados porque nao tem a
sinal de transito, neste caso a questao que se coloca é se é possivel que o algoritmo
detecte estes pontos sem a necessidade de qualquer modificagcao, ou se alguma
metodologia pode ser implementada para aumentar a porcentagem de sucesso
em cada ponto? Para isso foi gravado um video as 10:00h, e prosseguimos com a execugao
do c6digo, neste caso obtivemos o grafico 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 d& um percentual
de 68,83% de sucesso durante a trajetéria, dado pela média apresentada na matriz de

confusio.

Para melhorar este niimero 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
nimero de acertos aumentou em 14,99%. Em conclusao, o algoritmo se mostrou robusto
no que diz respeito ao aumento da base de dados, independentemente da mudanca de

ambiente.

Por outro lado, foi disponibilizado um video publicamente 2, é apresentado a vi-
sualizagdo 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-
mentacao das imagens, foi possivel identificar todos os pontos da cena. Da mesma forma,
2 https://youtu.be/082Gf2GUCFA



https://youtu.be/O82Gf2GUCFA
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Figura 33 — Resultado da robustez do algoritmo, video feito as 10:00, A) sem modificagao
no dataset e B) com modificagdo no dataset.

outro video é gravado as 16h e o algoritmo é executado, ele detecta todos os pontos, sem

nenhum problema.
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5 Discussao dos resultados

Durante este trabalho, foi desenvolvido um software que implementa uma meto-
dologia proposta (Figura 13) para responder a questao de pesquisa: Uma localizagao
topolégica pode ser implementada usando um conjunto de imagem e técnicas

de processamento de imagens?

A resposta é se a localizacao topologica pode ser realizada através da implemen-
tagao de técnicas de processamento de imagem. Uma vez que, conforme os resultados
obtidos, foi possivel analisar trés horarios diferentes durante o dia, resultando la imple-
mentacao de uma localizagdo topoldgica. 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 nimero do TH pode ser padronizado para implementar a qual-
quer hora do dia antes do anoitecer. Para isso, é gravado um video as 10h e 18h onde
¢ implementada toda a proposta metodologica. Este resultado pode ser evidenciado em
um video publicamente disponivel', isso mostra a integracio da localizacao topolégica e
também a deteccao 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-
lizacdo topolodgica, surge a questao se pode ser viavel utilizar essa metodologia
proposta para implementar uma navegagao topolégica?. Argumenta-se que, de-
pendendo do tipo de navegacao, ¢ extremamente importante localizar pelo menos um
ponto local preciso, o que significa que, para esse espago de trabalho dos cinco pontos
em que ¢é trabalhado, ele pode ser implementado, uma vez que essa localizagao topologica

necessaria nao precisa ser precisa mais de uma vez.

Neste caso se poderia dizer que sim, é viavel realizar uma navegacao topologica,
uma vez que mesmo que o coédigo tenha erros, isso nao significa que seja ruim, significa
que o algoritmo s6 nao consegue alcancar imagem alguma que nao tem tantos pontos
caracteristicos, mas neste caso nao afetaria nada, porque para realizar uma navegacao

topologica, sé precisa detectar pelo menos um tnico ponto.

Pelo menos para este circuito analisado pode-se dizer que é realmente viavel fazer
uma navegacao topoldgica, uma vez que estd detectando uma de todas as possibilidades

de chegada ao ponto, de n inconveniente.

Em conclusao, mesmo que se tenha algum erro no algoritmo, na navegacao pode
aceitar que, é necessario ser um valor temporario, e como evidenciado, neste caso nao

tem falsos positivos acima do TH, o que significa que para esses resultados nesta area de

L https://drive.google.com/file/d /1eZ1Taaq-BBCAyICQjUs2fhgQtwN2n4 Te /view ?usp=share;ink
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Capitulo 5. Discussdo dos resultados 93

trabalho, esta ferramenta poderia ser atacada em uma navegacao topoldgica, porque ele
realmente consegue identificar em alguns setores onde o carro estd localizado, e qual é a

regiao esperada.

Ou seja, a informacao dada pelo algoritmo pode ser traduzida em que ele real-
mente identifica no ponto onde o veiculo esta, entdao, uma trajetoria pode ser feita. Esta
informagao seméantica se traduz em uma representacao precisa naquele mapa local, ha

uma navegacao segura, segundo as informacoes topologicas nao precisas.

No entanto, pode ter problemas em um ambiente maior ou em um ambiente onde é
dificil encontrar caracteristicas 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 semelhanca e ver se realmente continua a ser eficiente. No
entanto, a medida que problemas ou dificuldades aparecem, pode acoplar e integrar parte
sensorial ou até mesmo aplicar um filtro Kalman, para resolver possiveis problemas de
instabilidade.
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6 Conclusoes

Na visao computacional, o desempenho dos algoritmos utilizados afeta diretamente
os resultados das aplica¢oes em tempo real. Isso ocorre na area de veiculos autonomos,
onde o processamento é feito continuamente, exigindo um tempo de resposta dos algorit-
mos o mais rapido possivel, pois atrasos no processamento podem causar problemas como

colisao e, consequentemente, inseguranca.

Uma das fungoes utilizadas neste trabalho foi a implementacao da identificagdo
de correspondéncia de ponto-chave, responsavel por identificar pontos congruentes entre
duas imagens diferentes para realizar a correspondéncia e definir a posi¢ao com a ajuda
de localizagao e integracao topolédgica. Para isso foi necessario identificar e descrever os
pontos-chave. Foi proposta uma metodologia para saber se um dataset contendo a estru-
turagao de imagens pode ser realmente gerado e transformado em dados topolégicos com

a integracao de uma camera.

Como resultado, obteve-se que o niimero 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 parametros 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 separacao dos
pontos detectados e nao detectados. Da mesma forma, conclui-se que mesmo que haja um
erro de 8,5% no algoritmo, na navegagao pode se aceitar isso, porque é necessario detectar
até mesmo um ponto para saber onde ele esta. O que significa que para estes resultados
e este entorno estudado, esta ferramenta poderia ser implementada em uma navegagao
topoldgica, pois ela realmente consegue identificar em alguns setores onde esta o carro, e

qual a regiao esperada.

Da mesma forma, em termos de robustos do algoritmo, é possivel mostrar que,
independentemente da variagdo do ambiente, a incrementacdo do dataset contendo a
estruturacao de imagens pode ser realizada, a fim de continuar detectando a posicao onde

esta localizado.

Em outras palavras, as informagoes fornecidas pelo algoritmo podem ser traduzidas
no que ele realmente identifica no ponto onde o veiculo esta localizado, para ser feita
uma trajetoria do veiculo. Essas informacoes seméanticas podem ser traduzidas em uma
representacao precisa naquele mapa local, entao, ha uma navegacao segura, baseada em

informagoes topoldgicas imprecisas.

Finalmente, foi sim respondido a pergunta de pesquisa, dando um resultado posi-
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tivo. Além disso, é possivel realizar uma navegacao topologica, na area estudada, porque
mesmo que o codigo tenha erros, isto nao significa que seja ruim, significa que o algo-
ritmo simplesmente nao pode alcancar nenhuma imagem que os tenha. Em conclusao,
mesmo que o algoritmo nao detecte um ponto, na navegacao pode aceitar isso, porque
é necessario que seja um valor temporario, e como evidenciado, neste caso nao ha falsos
positivos acima do TH, o que significa que por estes resultados e esta area de trabalho,
esta ferramenta poderia ser atacada em uma navegacao topologica, porque ela realmente
consegue identificar em alguns setores onde o carro esta, e qual é a regidao esperada. Em
outras palavras, as informagoes dadas pelo algoritmo podem ser traduzidas no que ele
realmente identifica no ponto em que o veiculo estd localizado, para uma trajetoria poder

ser feita.
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Digital Twins: A 3D simulation approach to test
validation with an autonomous vehicle
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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, esforcos estao sendo realizados para minimizar os custos,
aumentar a seguranca e agilizar ensaios dentro de uma aplicagao especifica, fundamentados em
ferramentas de computacao grafica para simulagoes tridimensionais. Sendo assim, como forma
de mitigar principalmente riscos com a questao da seguranca envolvendo atividades com veiculos
autonomos, o presente trabalho propoe a realizagao da modelagem e estruturagao de um carro de
golfe elétrico em ambiente virtual 3D, de maneira que este possa servir de estudos nas areas de
percepcao, navegagao e controle. Portanto, tomando como referéncia o veiculo real existente na
universidade, foi utilizado o software Blender juntamente com o simulador GAZEBO para que,
nao somente o veiculo, mais também os principais pontos do ambiente por onde o veiculo ira ser
ensaiados no cenario real fossem incluidos e representados no ambiente de simulacao 3D. Para
validacao deste ambiente de simulacao, diferentes algoritmos de cédigo aberto para Mapeamento
de Ambiente (SLAM), Reconhecimento de Padrdes (YOLO) e Navegagdo Auténoma foram
integrados afim de minimizar possiveis erros quanto sua integragao no veiculo real. Por fim, foi
realizado testes de validacao no algoritmo Yolo, obtendo como resultado uma precisao de 98,9%
com uma margem de erro de 1,1% na identificagao de objetos.

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

Palavras-chaves: Gémeos Digitais, simula¢do, modelagem 3D, navegacao auténoma, detec¢ao
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 Gluhakovi¢ (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:

e 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.

e 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.

e 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.

(XX ]
(XX ]
(XX
UNIFEI University Golf Cart
¥ ~
€

APPLICATIONS

r-0.851person 0,90

!

Results =)

Environment - Model Simulation

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.

Physical Model

Camera

LIDAR 1

Encoder

Encoder

LIDAR 2

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 ! 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;:

L https://drive.google.com/file/d /1pjlkLkda20310i2ut AYFF5zzxFxg
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 (Corovié 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.

Capture

Pre-process

Detection

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 Nawigation

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.
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Figure 7. Map showing obstacles and trajectory of the

vehicle.
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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 ? ). In the
following link 3 the result of the simulation and integration
is presented.

4.8 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/IN4mIiThGUHICZVYMBvj15kd
WL4j6P{Kj/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.

Confusion matrix

Accuracy 0,78723404 Accuracy 0,859375

Error% 0,21276596 CAR (1 m/s) Error% 0,140625 PERSON(1 m/s)
Recall(TPRate)  0,89156627 |« [ - 1 Recall(TPRate)  0,89430894 [« | -
PPV 0,87058824 2) PPV 095652174 [ +
F-measure 088095238 [ - | 19 F-measure 0,92436975 [ 9
Accuracy 1 Accuracy 1

Error% 0 CAR (3 m/s) Error% 0 PERSON (3 m/s)
Recall(TPRate) I T Recall(TPRate) I T
PV e o g ey [« of
F-measure il d Fmeasue b I T B
Accuracy 0,88764045 Accuracy 085227273

Error% 0,11235955 CAR (6.8 m/s) Error% 0,14772727 PERSON (6.8 m/s)
Recall(TPRate) ~ 0,92941176 |+ 1 - ] Recall(TPRate)  0,87692308 [+« | -
PPV 095180723 [+ | 159 g PPV 091935484
F-measure 0,94047619 T F-measure 08976378 [ - | g 14
Average

Accuracy 0,87041037 Accuracy 0,90127389

Error% 0,12958963 Average car Error% 0,09872611 Average person
Recall(TPRate) ~ 0,92990654 |+ [ - Recall(TPRate)  0,92605634 [« | -
PPV 0,92990654 [ + PPV 0,96336996 [+
F-measure 092990654 | - | 30 F-measure ogamaaar | |l o

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/45qVROegwg

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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1. Introduction 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
1t.

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

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

Email addresses: natalia.sanchez.sanchez@outlook.com (Natalia of reference and then be able to plan a path to go to an objec-
S. Sanchez), giovanibernardes@unifei.edu.br (Giovani Bernardes)
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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 link! 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.

v" INCLUSION CRITERIA x EXCLUSION CRITERIA

CI01: Presents a study on technology | CEO1: Articles so far under review.

use. CE02: Studies prior to 2016.

C102: Shows results of sensory tools | CE03: Duplicate studies.

and navigation algorithms. CEO4: Studies in any language other than
Cl03: Includes usage detectiontools. | English.

Cl04: The results of the implemented | CEO5: Does not include the use of sensorial
techniques are evidenced. tools and navigationalgorithms.

Cl05: The articles must be published | CEO6: Articles in which keywords are not
in well-known magazines or included in the title, abstract and/or text of
conferences. the publication will notbe selected.

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

Uhttps://drive.google.com/file/d/1Cs42_64yJy3Cimytf7wrOF9
GYUGm/view?usp=sharing

eljv-

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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PubMed keywords and databases.

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

planning ;s

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,



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 RA©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



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:



- 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 AGYV, 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
AGYV 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).



Table 2: Types of simulators and sensors they implement.

VIRTUAL SENSORS

Camera| Lidar | Radar | IMU |GPS Others Ref
Ultrasonic,
laser, infra-
Prescan X X X red and an- (78],
tennas for [79]
Communi-
Cation
Ultrasonic,
mono stereo
Dspace X X and Fisheye [10]
Cameras
Hil connecti-
Ansys X X X vity and MiL | [80]
connectivity
Rfpro X X X Training Al [[77:]]’
Wide angle
and fisheye [74],
Cognata X X X cameras, 175]
noise models
[76],
Carsim X X X Ultrasonic [81],
(82]
. [83],
Carmaker X X X Ultrasonic 184]
Gazebo X X X X X Torque of a [85]
sensor
Issac sim [74],
(Nvidia) X X X X Support ROS 175]
(86],
Torcs X OpenGL 187)
. UnrealEngine
Deepdriving|  x Python [77]
. [88]—
Lgsvl X X X X X Ultrasonic 190]
Airsim X X X X Distance [91]
sensor.
[92],
Carla X X X x | Depth sensors 193]
Apollo X X X X X | Support ROS [17]
Laser scanner,
Morse X X odometry, [94]
actuators
Reduction of
PTV vissim X Environmental| [95]
impact
Unikie X X X Sensor fusion | [96]
Optical flow,
Syncit X X X X X infrared, (741,
yneity thermal, [75]
ultrasonic

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.
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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,



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.
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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
etal., 2021a; Ozturk et al., 2020; Gao et al., 2019; Suzuki, 2022;
Bietal., 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



Table 3: Regional-based framework, advantages, and disadvantages.

REGION PROPOSAL-BASED FRAMEWORKS (NEURAL NETWORKS)
These are algorithms that consist of simulating the behavior of a biological brain using thousands of
interconnected artificial neurons that are stored in rows called layers, forming thousands of connections.

METHODS/ALGORITHMS ADVANTAGES DISADVANTAGES REF
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windows in the deep | Speedup: 3.4x feature vector
Spatial pyramid pooling network above cannot Test  time/image: needing to be written
(SPP-NET) v’ Use multi-tier containers 2.3s to disk, and the CNN
v Improves classification | Test speedup: 20x parameters being
accuracy by training the | Map: 63.1% unable to be
network on images with backpropagated
different scales during training
¥ The loss function for the model is the total loss [14](72]
i ificati i [99][115]
Mask-RCNN/ wher_1 performing the C|aSS-IfICatIOI? . [x Fresentf small failures e
Mask b h v’ Predicts the class of the object, refines the bounding in real-time [137]
ask branc box, and generates a pixel-level mask of the object applications
based on the proposal from the first stage

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.

METHODS FOR OBJECT LOCALIZATION IN IMAGES
Object tracking based on deep neural networks

METHODS/ALGORITHMS ADVANTAGES DISADVANTAGES REF
v' YOLO and LSTM network implementation (desired ) ) [20][70][109]
High t t.
Recurrent YOLO(ROLO) | route). B Gl Ees
v’ Itis stable when it comes to blurring.
Hough line transform/ | v 1t i i ighti iti i [14](39][104]
. 9 f / Itis robust to dlffe.rent lighting conditions, Fhanges n High computational cost is required for the realization
histograms of oriented the contour of the image, and background differences. B
. . . of calculations and storage of data.
gradients (HOG) | ¥ Resistance to noise.
v Use the SSD300 model at 60fps which is fast and [14][84]
accurate. X The SSD512 is somewhat slow (22 fps) and often has
Single-shot multibox | v' Delivery in a single step the input image to the trouble detecting small objects.
(SSD) network. The S$SD300 despite being faster is less accurate than
v/ The graph compares SSD to an input sequence of YOLO.
300x300 (59 fps), with an accuracy of 74.3%.
v Higher speed: the [23][71][109]
v’ Fast and accurate computational cost of YOLO The algorithm is limited in detecting objects presented
v' Detection in real- with OpenCV is much lower. in groups and small things.
You only look once time. Each image can be processed | & It presents problems in the generalization of objects
(YoLO) | ¥ Calibration in around 220ms versus the displayed in different configurations and the process
without retraining 3.2sg it takes on Darknet. of post-processing errors, treating all errors with the
(adjustment) v Input speed of 448x448 (45 same level of importance.
fps) has an accuracy of 63.4%.
v’ Efficient feature selection. X More efficient in images of front faces. [14][104]
. v’ Scale-invariant and localization. Sensitive to lighting changes.
Haar cascade classifier ) y ) B L ] .
(Viola- bject) v’ Using Haar filters instead of concordance points. The sliding cascade can get multiple detections of the
lola-ones ObjeCt | /' the training type can be used to detect different same object.
objects. & The small number of false positives needs learning.
v i i ini it 136][137
Only works with the data in the training set, it's very B Is not very demanding in terms of computing power. [136][137]
Holdout method fast to perform. , -
Different data sets generate very different results.
v’ Fast and accurate.
., .. |V Great ision thanks t binati ted by 136][137
K-fold cross-validation MEELS [FEEEE WEDLS W EElEs EE] 2y The process is slow. [EEEIED
subsets.
TLD (Tracking, learning, and | ¥ You can use Kalman filters and Markov models to The high rate of false positives. {33}{3;}[104]
detection) significantly improve the accuracy of the algorithm. & The process is slow. [107]108][134]
Kernelized correlation filters i i i iti [14](23](33]
(€ X orten)artle | ¥ Satabe o mprove both the spsed and accuracy of & 108 M M e (e pEeCen S e
) P y detection at the same time. . ] ! [99][104][109]
filter image. [114][130]
v" It reduces the physical distance that data must travel, | B Complexity and computational cost when recognizing | [23][41]
Edge boxes . :
and the time required to move. boxes.
S v’ It works with RCNN. B9 It does not handle the occlusion of the object to follow | [107] [108]
Goturn tracker/optimization ) L
v’ Its execution speed is high. well.
v" Allows determining boundaries of each object and its Mask RCNN is quite slow and prevents many real- [91[14](33]
location on the image plane. time applications from being used. [39][41](74]
Semantic (103] [105]
. [107][108]
segmentation/SLAM [120]

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
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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



Table 5: Algorithms of more relevant route planning implemented in navigation, advantages, and disadvantages.
ALGORITHMS IMPLEMENTING PLANNING TECHNIQUES

METHODS/
ALGORITHMS ADVANTAGES DISADVANTAGES REF
[11][12]
. L . . 31][51
. ¥/ The search is heuristic and reduces c.alculatlon time. The resulting path is not continuous, and the heuristic {56}{88}
Algorithm A* | v Calculates least-cost routes on a weighted chart. ) > o )
v Estimates the lowest cost. rule is sometimes difficult to find. [106][113]
[116][119]
[125]
) v Cor.15|ders motion and detection uncertainty on a B G @ T Hener oy (s @ &l [99][117]
State lattices trajectory. n X . o [131]
v’ Capable of handling various dimensions. veseliitem (e e dimasirE )
v . . There is additional overhead when using the round | [118][119]
. . Generates points between coordinates. .
Line Drawing | It's easy to implement. function. [120]
Algorithms DDA v It ensures a shorter path The resulting lines are not smooth.
: The points are not accurate.
v It has the property that its curvature at any point is [124][132]
Cornu or Euler proportional to the distance along the curve measured Natural parameterization complicates a coordinate-
spiral (Clotoide) from the origin. based definition, such as curve fitting or interpolation.
v'_lts radius is infinite and is suitable for local planning.
v It builds paths in increasing order of path length, suitable [31]
- . . for overall planning in structures and unstructured Itis slow and the resulting path is not continuous and is | [106][113]
Dijkstra’s algorithm environments. not recommended for real-time applications. [116][119]
v' Explore all possible paths. [122][125]
v The descriptors are calculated through the orientation of It is slow and the ability to extract feature points from | [14][26]
SIFT the gradients of each point. soft edges is weak. [103][116]
(Scale-invariant | ¥ Itis stable to the transformation of the angle of view and High computing cost and mathematically complicated. | [130]
feature transform) noise. It generally doesn't work well with lighting and blur
v’ Itis invariant in rotation and scale. changes.
IFC | v Generates a city model in 3D multi-resolution. Itis not an effective method to generate a city in 3D. Its [99][116]
Semanticsand | v' It has semantic information according to census tracts usefulness lies in creating certain buildings with a high (1301
Citygml and points of interest. level of detail.
SURF | v Extract points of interest in image recognition. Limits the number of descriptors that can be used and [14][26]
(Speeded up | ¥ An excellent method for matching objects, faster than rejects much information from the image. {123}[116]
robust features) SIFT. SURF is not only invariant to scale and rotation.
v It saves calculation time in planning. [8][106]
v D* is very effective for replanning in the context of [113][125]
D*, AEB, and AES navigation. It is slow in executing.
v They work for Autonomous Emergency Steering and
Autonomous Emergency Braking.
Anytime Dynamic [11][31]
A*(AD *) | v Combines replanning and search at any time. High computing cost. [igle[sﬂz
Rapidly- exploring | ¥ Based on quick scan trees Sometimes returns an erroneous trajectory. {113}{124}
random tree (RRT) [125][130]
v Is a heuristic algorithm. ) ) [74][113]
v’ Can operate e%fectively without any knowledge of the High computl.ng Coft . . [120][130]
. . . Needs many iterations to be able to effectively decide
Monte Carlo tree specific domain other than the end rules and conditions - B . K
L the most efficient path. So, there’s a little speed issue
and can find its own moves and learn from them by there
playing random playouts. )

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-
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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



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,
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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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