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Resumo

O mar é uma importante fonte de recursos minerais e biolégica que ainda pouco foi
explorada. A crescente utilizacdo de robds tanto para a pesquisa quanto para aplicagoes
comerciais ¢ eminente. Devido as limitagoes impostas pelo ambiente, um dos principais
desafios da robodtica movel subaquatica é a localizacao. Este trabalho propde um método de
descrigao e reconhecimento de regioes subaquaticas em ambientes parcialmente estruturados
a partir de imagens de um sonar de imageamento frontal. O método utiliza o modelo
probabilistico Gaussiano para a descri¢ao dos objetos detectados e um grafo para representar
a topologia da regidao. As regides sao detectadas através da comparacao dos grafos. O
trabalho apresentara as principais caracteristicas do sonar de imageamento frontal, entre
elas, a capacidade de operacao em ambientes com pouca visibilidade. Ao final, cada etapa

do método proposto é avaliada utilizando dados reais capturados em uma marina.

Palavras-chave: Sonar de imageamento frontal. Detec¢ao de regioes semelhantes. Nave-

gagao autonoma






Abstract

The sea is an important source of minerals and biological resources which is still not largely
explored. The increasing use of robots for both commercial and research applications is im-
minent. Because of the limitations imposed by the environment, one of the main challenges
of underwater mobile robotics is the self localisation. This dissertation proposes a method
to describe and recognize underwater regions in partially structured environments using
acoustic images from a forward looking sonar. The method uses a Gaussian probabilistic
function to describe detected objects and a graph to represent its topology. The regions
are detected by comparing the graphs. The dissertation will present the main features of
the forward looking sonar, among them, its ability to operate in low visibility condition
environments. At the end, each stage of the proposed method is evaluated using a real

data captured in a harbor.

Keywords: Forward Looking Sonar. Loop Closure Detection. Autonomous Navigation.
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H a1 - Variacao de intensidade do bin atualmente analisado pela segmentagdo com base
na busca de picos em beams acusticos. 53, 56

Hy,sca - Pardmetro utilizado na segmentacao por busca de picos em beams aciisticos para
determinar quando um pico ¢é utilizado para extrair um segmento. 7, 8, 53, 56, 83-88, 95
Hiy, - Variagao de intensidade minima de um bin para encerrar a analise de um pico e
comecar a analise do proximo. 53, 54, 56

H,.q - Variagao de intensidade de um pico detectado na segmentacao com base na busca
de picos em beams acusticos. 53, 54, 56, 83, 85, 88

L nae - Maior intensidade de um pico detectado, utilizado na segmentagao com base na
busca de picos em beams actusticos. 53, 54, 56
Lin - Menor intensidade de um pico detectado, utilizado na segmentacao com base na

busca de picos em beams actsticos. 53, 54, 56

M,;, - Matriz binaria utilizada para marcar os pixels segmentados na etapa de deteccao

de regides para segmentagao. 52



mrees. - Distancia p.s. maxima permitida para que duas arestas sejam contabilizadas
como similar. 63, 64, 89
mazp - Méaxima diferenca de comprimento permitido entre duas arestas. 62

maf - Maxima diferenca de inclinagado permitido entre duas arestas. 62
N,y - O ntimero de pixels de uma amostra representado por uma gaussiana. 57, 60

Ryig - Parametro de distancia utilizado pelo algoritmo de construcao do grafo topoldgico
para descricao de uma imagem acustica, estabelece a distancia maxima entre dois vértices

para que uma aresta de ligagao seja criada. 8, 59, 88-90, 95
Uy - Primeiro conjunto de vértices de um grafo bipartido Gy. 40, 44

V' - Conjunto de vértices de um grafo. 5, 3942, 58

Vagj - Conjunto dos vértices adjacentes, sao os vértices que possuem uma ligacao por uma
tinica aresta com um vértice incomum, e.g. V,4;(v;) s@o os vértices que ligam com o vértice
1 por uma unica aresta. 15, 39, 42

Vp - Segundo conjunto de vértices de um grafo bipartido G. 40, 44

X - Matriz de correspondéncia de vértices, € uma matriz binaria que estabelece a relagao
entre dois conjuntos de vértices V; e Vs, sendo que V; é representado pelas linhas e V5
pelas colunas de X, de forma que o elemento a;; = 1 da matriz X indica uma relacao do

vértice ¢ do conjunto V) com o vértice 5 do conjunto V5. 5, 40, 41, 44, 45, 92, 93
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1 Introducao

O mar é uma importante fonte de riquezas minerais e biologicas que exerce influén-
cias ndo apenas na economia mas, também na qualidade de vida na terra e da sociedade
humana. O mar ocupa mais de 70 % da superficie da Terra e contém cerca de 97 % de
toda dgua do planeta. Estima-se que apenas 5 % dessa drea j4 foi explorada pelo homem
(HOW. .., 2014).

A robdtica subaquatica tem servido como uma importante ferramenta para a
exploragao dos oceanos. Dentre as aplicacoes pode-se citar o uso de robds na geologia,
biologia, oceanografia, em operagdes militares e também na industria de 6leo e gés, onde
os veiculos subaquaticos atuam na exploragao de campos de petréleo offshore e monitoram
operagoes subaquaticas tais como implantacao, manutencao e inspecao de estruturas
subaquaticas — tubulagoes (pipelines), plataformas, arvores de natal, etc.(NEW. .. 2015;
WARNER, 2015; OIL. .., 2010; SUSTAITA, 2015; HUAN, 2015).

Os robos controlados remotamente, conhecidos pela sigla ROV (do inglés Remotely
Operated Vehicle), foram os primeiros robds subaquaticos a serem utilizados na exploragao
de dguas ultraprofundas. Todas as informacoes sensoriais, o video, os sinais de controle e
a alimentacao elétrica de um ROV trafegam por um cabo umbilical que o interliga a sua
unidade de controle localizada na superficie. A presenca do cabo umbilical limita a area
de operacao do rob6 e aumenta a complexidade das missoes executadas. A utilizacao de
ROVs requer operadores, também conhecidos como pilotos de ROVs, experientes e o uso
de embarcacoes de suporte. O custo de operagao é tipicamente alto (ANTONELLI, 2014;
CHRIST; WERNLI, 2014).

Com a evolugao dos sistemas de computagao, e com o advento de novas tecnologias
de sensoriamento subaquatico, tornou-se possivel o desenvolvimento de robds subaquéticos
autoénomos cujo controle passa a ser realizado por sistemas embarcados inteligentes e pré-
programados para executar determinadas tarefas. Tais robds, conhecidos pela sigla AUV (do
inglés Autonomous Underwater Vehicle), sao independentes de uma embarcagao ou de um
piloto durante a sua operagado. A auséncia de um cabo umbilical amplia consideravelmente
a sua area de operagao, entretanto as custas de um maior comprometimento quanto ao
consumo de energia na qual é armazenada em bancos de baterias recarregaveis. A operacao
de AUVs tipicamente custa menos que a operacao de ROVs, mas a complexidade da
programacao dos sistemas de computacao embarcados necessarios a execugao de missoes
autoénomas bem sucedidas é expressiva (ANTONELLI, 2014; GRIFFITHS, 2002).

Solugoes roboéticas autonomas tém sido desenvolvidas ao longo das tltimas décadas

para desempenhar diversos papéis importantes na exploracao, monitoramento e inspegao
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subaquaticas, incluindo a observacao de habitats bentonicos, bancos de recifes de corais,
mangues e marinas (WILLIAMS; MAHON, 2004). A operagao de tais sistemas robdticos
envolve inimeros desafios devido principalmente as caracteristicas do meio aquoso, que
limita o uso e a capacidade de sensores, dificultando a percep¢ao ampla do ambiente. Por
exemplo, a rapida absorcao das ondas eletromagnéticas de alta frequéncia pela coluna
d’agua impede a propagacao de ondas de radio dificultando a comunicacao sem fio e
impossibilitando a utilizagdo da tecnologia GPS embaixo d’agua. Os sensores Opticos
também sao afetados; o alcance de sensores laser e de imageamento sao limitados devido
a turbidez da 4dgua. Os sensores acusticos sao menos sensiveis a turbidez da agua e
geralmente possuem um grande campo de visao, porém seus dados sao de baixa resolucao,
mais suscetivel ao ruido e, muitas vezes, dificeis de serem interpretados (HURT6S; CUFT;
SALVI, 2010).

Um dos desafios mais importantes na robética subaquatica auténoma é a navegacao.

Devido a auséncia de sensores proprioceptivos'

, comumente sao utilizados sistemas com
sensores exteroceptivos? redundantes, que através da fusdo dos dados sensoriais, sdo obtidas
informagoes com maior precisao da posicao do robo. A Tabela 1 mostra alguns dos sensores
utilizados por AUV para a navegagao classificados em sensores de percepgao visual, que
capturam imagens do ambiente, e sensores de odometria, que medem o deslocamento do

rob6 com relagao ao ambiente.

Tabela 1: Sensores utilizados em AUVs para a navegacao

Sensores de Odometria

Sensor Variavel Medida
Sistema Inercial Aceleracoes lineares e angulares
Pressao Profundidade
Bussola Campo magnético da terra/Orientacao
Sonar Vertical (Altimetro) Distéancia até o fundo.
Sonar Horizontal (Varredura de 360°) Distancia até obstaculos.
GPS Posigao absoluta (apenas na superficie).
LBL,SBL,USBL? Posigao absoluta (limitado a regidao de operagao).
Doppler Velocity Log DVL Velocidade relativa.

Sensores de Percepcao Visual
Sensor Variavel Medida
Sonar de Imageamento Posicao relativa.
Camera Optica Posigao relativa.

Sensores proprioceptivos sao sensores que medem informagoes préoprias do robo como o torque dos
motores, nivel de bateria, etc.

Sensores exteroceptivos medem informacoes relativas ao ambiente em que o robd estd inserido como
distancia até os obstaculos, posi¢ao absoluta, direcdo do campo magnético da terra, etc.

Baseline sao sensores actsticos utilizados para rastrear objetos em baixo d’agua baseado na distancia
entre um ou mais transdutores através de ondas actusticas, existem trés tipos de Baseline: Long
Baseline (LBL), Short Baseline (SBL) e Ultra Short Baseline (USBL)
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1.1 Descricao do Problema

A capacidade do robd, através de leituras sensoriais, de se auto localizar e mapear
o ambiente desconhecido no qual esta navegando é chamada de Mapeamento e Localizagao
Simultanea (do inglés Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)) (DURRANT-
WHYTE; BAILEY, 2006). A Figura 1 ilustra o problema de SLAM, um robd auténomo
navega em um ambiente desconhecido, a trajetoria estimada pelo seu sistema de navegagao
é representada pela linha em vermelho. A trajetéria verdadeira® percorrida pelo robo é
representada pela linha verde e é desconhecida pelo seu sistema de navegagao. Os triangulos
em verde sdo as suas poses’® verdadeiras enquanto que os tridngulos em vermelho sdo as
poses estimadas pelo seu sistema de navegacao, a cada percepcao visual ao longo do tempo.

Em azul sdo representadas as marcagoes visuais do ambiente.

Inicialmente a trajetéria do robo é estimada apenas pelos sensores de odometria,
embora as informagoes visuais também sejam registradas pelo sistema. Entre cada infor-
magao visual capturada, varias medi¢oes de odometria sao realizadas. Em cada uma delas,
um erro de estimativa de posicao é introduzido e acumulado durante o percurso do robo. A
cada informacao visual capturada, sao extraidas as informagoes relevantes para demarcar
o lugar que o robo esta, a percepcao dessas marcacoes visuais pelo sistema de navegacao

sao representadas pelas linhas em laranja.

No instante T-13/P-13 uma regido anteriormente visitada é reconhecida pelo
sistema de visao, nesse instante o erro acumulado pelos sensores de odometria é estimado
e corrigido a partir da percepgao visual realizada. Este tipo de detec¢ao é conhecido como

detecgao de loop, ou do inglés loop closure detection.

Essas detecgoes geralmente sao realizadas utilizando sensores visuais como cameras,
lasers, ou sonar, sendo que o sonar é amplamente utilizado em ambiente subaquaticos
devido a limitacdo da propagacao da luz. A detecgdo de loop consiste basicamente na
identificagdo de um lugar anteriormente visitado, utilizando informacoes visuais capturadas

pelos sensores em tempos e posicoes diferentes.

Os lugares visitados sao descritos pelas estruturas que os compoem, por exemplo,
a presenca de pedras ou objetos construidos pelo homem, ambos com caracteristicas
marcantes, como as formas ou as cores contrastantes com o resto do ambiente. Essas
estruturas sao utilizadas como marcadores e sao comparadas com as demais marcagoes

dos lugares que serao visitados.

Grande parte dos trabalhos em SLAM terrestre encontrados na literatura (MAD-
DERN; MILFORD; WYETH, 2012), (SIBLEY et al., 2010), (MILFORD; WYETH, 2008),

4 Também conhecido pelo termo em inglés Ground Truth, é a trajetéria confidvel do robd, utilizada

para a avaliacdo de métodos estimadores de posicao.
Pose é a combinacao da posigao e a orientagdo de um robd com referéncia a um determinado sistema
de coordenadas.
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Legenda
B> | PoseVerdadeira | 3 | MarcaVisuais — | TrajetoVerdadeiro
= | PoseEstimada MarcaDetectada | — | Trajeto Estimado

Figura 1: Representagdo do problema de localiza¢do e mapeamento simultaneo (SLAM).
Em verde a trajetoria verdadeira realizada pelo rob6 e desconhecida pelo sistema
de navegacao. Em vermelho a trajetéria estimada pelo sistema de navegacao.
Em azul as marcas visuais do ambiente. Em laranja as marcas visuais percebidas
pelo sistema de navegacao. Os tridngulos indicam a pose no instante em que
uma percepc¢ao visual é realizada.

(KONOLIGE; AGRAWAL, 2008), fazem uso de imagens épticas para a detecgao de loop.
Por exemplo, uma descricao simplificada do processo de detecgao de loop inicia-se através
da extracao de regides que contém bordas ou cantos dos objetos presentes na imagem.
Em seguida essas regioes podem ser descritas utilizando descritores locais, como o SIFT
(LOWE, 2004) ou SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006), que sao invariantes a
escala, rotagao e translagao. Posteriormente calcula-se a semelhanca entre os descritores
de cada imagem utilizando uma métrica que, nos casos mais simples, pode ser a distancia

Euclidiana, para definir quais as imagens que representam os mesmos lugares.

Apesar destas abordagens funcionarem muito bem em ambientes terrestres, seu uso
é restrito no meio subaquatico. A turbidez da agua reduz o contraste e a capacidade de
extragao dos cantos dos objetos em imagens 6pticas (GARCIA; GRACIAS, 2011),(DREWS
et al., 2013),(CODEVILLA et al., 2015) dificultando a utilizagdo de abordagens do SLAM
terrestre no SLAM subaquatico. Apesar dos sensores de imageamento actstico nao sofrerem
com o efeito da turbidez, eles nao sao capazes de capturar detalhes em alta resolucao
do ambiente como os sensores de imageamento 6pticos. Por esse motivo as abordagens
tradicionais aplicadas em imagens Opticas para o SLAM terrestre nao apresentam bons

resultados quando aplicados em imagens acusticas (HURTGS et al., 2013).

Portanto alguns trabalhos buscaram novas maneiras de descrever imagens actsticas
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considerando a forma dos objetos detectados (RIBAS et al., 2006) (JOHANNSSON et
al., 2010) (AYKIN; NEGAHDARIPOUR, 2013) ou utilizando as imagens actsticas no
dominio da frequéncia (HURTGS et al., 2012).

1.2 Motivacao

Algumas das solugoes de navegagao autonoma representam o ambiente percebido
pelos sensores visuais através de um mapa tridimensional discretizado em um grid de células,
onde cada célula indica a probabilidade da presenga de um objeto no espago (HORNUNG et
al., 2013; KLASS; STUCKLER; BEHNKE, 2012; EINHORN; SCHROTER; GROSS, 2011;
THRUN; BURGARD; FOX, 2000). Este tipo de representacao, em funcao da granularidade,
pode oferecer um alto nivel de detalhe do ambiente, sendo ideal para ambientes complexos
com uma alta densidade de obstaculos que precisam ser considerados pelo sistema de
navegagao, como € o caso por exemplo, da navegacao para drones e para carros autonomos.
Entretanto, este tipo de representacao exige uma quantidade expressiva de memoria que

acaba limitando a capacidade de mapeamento de ambientes amplos.

Outras solugoes mapeiam o ambiente em um grid 2D, onde cada célula é uma
funcao Gaussiana ajustada aos objetos da cena utilizando o algoritmo Normal Distribution
Transform (NDT) (BIBER; STRASSER, 2003) como em (JOHANNSSON et al., 2010).
Este tipo de representagdo oferece a vantagem de ser uma forma genérica de descrever o
formato de qualquer objeto, uma vez que um conjunto de fung¢ées Gaussianas pode ser
ajustado, de forma aproximada, para representar qualquer forma geométrica. Entretanto

esse tipo de mapeamento ainda utiliza um g¢rid para a representacdo do ambiente.

No caso dos sonares de imageamento frontal (FLS - Do inglés Forwarding Look
Sonar), as informagoes capturadas se resumem em informagoes de distancia e da forma
dos objetos presentes no ambiente. Entretanto ocorrem diversos fendmenos relacionados

a0 seu principio de funcionamento e ao meio aquoso.

A reverberacao de ondas acusticas provoca a presenca de objetos fantasma na
imagem, as sombras actsticas ou o angulo de incidéncia das ondas na superficie dos objetos
com quinas muito agudas causam a oclusao de parte da cena, e devido a tecnologia de

fabricagdo do sonar, as imagens acusticas sofrem com o problemas de distorc¢ao.

Estes fendmenos dificultam o reconhecimento de assinaturas actusticas proprias
de cada marca ou objeto de relevancia no mapa, conduzido a um complexo problema de
deteccao de loops invariantes a transformacgoes da imagem, tais como: rotacao, translacao

e escala.

Uma vez que a representacao dos objetos de uma cena apresenta-se como um

desafio devido aos fendmenos e as informagoes ruidosas do sonar (FLS). E também pela



32 Capitulo 1. Introdugio

(a) Imagem acustica capturada na marina do Yatch Clube de Rio Grande. Nesta imagem é
possivel identificar cascos de barcos, em vermelho, os postes utilizados para atar os barcos,em
amarelo, e o cais em roxo.

(b) Foto da marina do Yatch Clube de Rio (¢) Imagem de satélite adquirida pelo
Grande. Google Earth.

Figura 2: Dataset Aracati 2014 disponibilizado por (SILVEIRA et al., 2015).

possibilidade de existirem mais de um objeto com a mesma forma geométrica, busca-se
estudar outras formas de extrair mapas de cenarios visitados a partir de dados actusticos

que permitam a deteccao de passagem por locais ja visitados.

Por exemplo, mais do que retratar fielmente um determinado objeto percebido,
pode-se verificar a presenca dos objetos ao seu entorno, utilizando a deteccao e registro
deste conjunto como uma marcacao do ambiente. Essas marcacoes representariam as
relacoes topoldgicas entre os elementos presentes na cena e que, devido a configuragao de
dispersao dos elementos que povoam o ambiente, seria uma caracteristica tinica daquele

lugar.

A Figura 2(a) mostra uma imagem actstica capturada na marina do Yacht Clube
de Rio Grande-RS. Nesta imagem é possivel identificar varios retornos acusticos de alta
intensidade que representam os cascos dos barcos, os postes utilizados para atar os barcos,
o cais e algumas pedras no fundo. As figuras 2(b) e 2(c) descrevem o local. Como pode

ser visto na imagem acustica, existem diversos objetos cuja forma geométrica é similar,
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principalmente objetos pequenos como os postes, e neste caso, uma representacao baseada
apenas na forma geométrica seria ambigua. Porém, caso as relagoes topologicas entre elas
forem consideradas, o problema de ambiguidade pode ser minimizado, sem a necessidade
de discretizar o ambiente em um grid, utilizando, por exemplo, um grafo para representar

essas relagoes de topologia.

O laboratorio NAUTEC da FURG realiza pesquisas sobre o problema de localizagao
e mapeamento simultdneo (SLAM) para veiculos auténomos subaquéticos desde 2003
(BOTELHO et al., 2003; BOTELHO et al., 2004; VARGAS; MADSEN; BOTELHO,
2004; BOTELHO; NEVES; TADDEI, 2005; DREWS et al., 2006; BOTELHO; DREWS;
LEIVAS, 2008; DREWS; BOTELHO; GOMES, 2008; BOTELHO et al., 2009; LEIVAS;
DREWS; BOTELHO, 2009) utilizando cAmeras épticas como principal sensor de percepgao
visual. Nos tltimos anos foram desenvolvido trabalhos utilizando sensores actsticos para a
percepgao visual do ambiente como em (GUTH et al., 2014) onde foi utilizado o sonar
mecanico de varredura de 360° MSIS e em (SILVEIRA et al., 2015), onde foi proposto
um sistema bio-inspirado hibrido que pode utilizar sensores acusticos ou 6pticos para
percepcao visual. O presente trabalho é o primeiro a tratar especificamente o problema de

identificagdo do fechamento de loop utilizando um FLS.

1.3 Objetivo Geral

Devido a importancia da exploragao subaquatica e buscando melhorar os sistemas
de navegacao de robds auténomos, AUVs, este trabalho propdée um novo método de
descri¢ao e comparacao de imagens actsticas de um sonar de imageamento frontal (FLS),
que considera as formas dos objetos e as suas relagoes topoldgicas visando a representacao
de descritores mais robustos para a realizacao de SLAM visual em ambientes subaquéaticos.
Propoe-se utilizar o modelo Gaussiano para representacao da forma dos objetos e grafos

para representacao das relagoes topologicas entre os objetos detectados.

A Figura 3 mostra em resumo as etapas do método proposto, as imagens acusticas
adquiridas passam pela etapa de processamento digital de imagem (PDI) onde sao aplicadas
técnicas de melhoramento de imagem. Logo apds é realizada a segmentagao da imagem,
onde sao extraidos os grupos de pixels relevantes para a descricao do ambiente onde a
imagem foi capturada. Logo apds a segmentacao, é realizada a descri¢ao dos segmentos
utilizando o modelo probabilistico Gaussiano, uma elipse é ajustada a cada segmento
extraido e um grafo é construido para representar as relagoes geométricas entre cada
elipse. Na tltima etapa é realizada a comparacao dos descritores, onde sao identificadas as
imagens que representam a mesma regiao,ou seja, a deteccao de loop. A etapa 6 sugere

a utilizacdo dos resultados em um sistema de Mapeamento e Localizacao Simultaneo
(SLAM).
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Figura 3: Etapas do método descrigao e identificagao de imagens actsticas.

1.4 Objetivo Especifico

De forma mais precisa o trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:
« Estudar o funcionamento do sonar de imageamento frontal (FLS) e os principais
métodos relacionados com a deteccao de loop utilizando imagens actsticas.

e Propor um método de representacao do ambiente baseado na forma geométrica dos

objetos detectados e as suas relagdes topologicas.
« Utilizar grafos como pistas visuais para a deteccao de loop.

o Aplicar e validar os métodos propostos utilizando datasets de imagens actsticas
como o dataset Aracati 2014 disponibilizado por (SILVEIRA et al., 2015).

1.5 Organizacao do Trabalho

No proximo capitulo serd apresentado o referencial teérico utilizado neste trabalho,

onde serao tratados assuntos como a formacao de uma imagem acustica em um sonar

de imageamento frontal, os métodos utilizados para melhoramento e segmentacao de
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imagens e os trabalhos relacionados. No capitulo 3 sera apresentada a arquitetura do
sistema proposto, onde cada etapa do método sera descrita. No capitulo 4 sera avaliado o
método proposto mostrando os resultados obtidos em cada etapa. Finalmente no capitulo

5 apresenta-se as conclusoes e trabalhos futuros desta dissertacao.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo serd apresentado o referencial tedrico necessario para a compreensao
deste trabalho. Na secao 2.1 sera apresentado o processo de formacao de imagens actusticas
e as principais caracteristicas de um sonar de imageamento frontal (FLS). Na segao 2.2 sera
apresentada as etapas de uma solucdo de visdo computacional proposta por (GONZALEZ;
WOODS, 2002) e quais sao utilizadas por este trabalho. A segdo 2.3 apresentard os
principais conceitos de grafos e uma introdugao ao problema de encontrar a semelhanca
entre grafos, e finalmente na se¢ao 2.4 serd apresentado os principais trabalhos relacionados

a identificagdo de regioes e alinhamento de imagens acusticas.

2.1 Imagens Acusticas de um Sonar de Imageamento Frontal

Os sonares de imageamento frontal, também conhecidos como Forward Looking
Sonar (FLS) sao dispositivos ativos que utilizam ondas sonoras para perceber o ambiente.
Uma das principais vantagens do sonar de imageamento frontal com relacdo a um sensor
de imageamento Optico ¢ a menor sensibilidade as condi¢oes de turbidez da dgua. Entre-
tanto, eles sofrem com outros problemas que nao sao enfrentados pelos dispositivos de

imageamento 6ptico.

Com relagao aos tipos de sonar existentes, os sonares de imageamento frontal
merecem destaque principalmente por fornecerem imagens de alta resolu¢ao com uma alta
taxa de atualizacao e sofrerem pouca distor¢ao a medida que se movimentam, permitindo
a aquisicao de dados actisticos em movimento, sendo ideal para ser utilizado em inspecao

de equipamento, rastreamento de objetos, desvio de obstaculos e para SLAM.

Nesta sec¢ao sera apresentada uma breve descri¢ao do funcionamento de um sonar de

imageamento frontal, formacao das imagens actsticas e os principais desafios de operacao.

2.1.1 Formacao da Imagem Acdlstica

Apesar de existir diversos modelos de sonar de imageamento frontal, os quais
apresentam diferentes frequéncias de operacao, taxas de atualizacao, area de cobertura e
tecnologias de formagao de ondas actsticas (do inglés beamforming), veja a Tabela 2, o

principio de funcionamento de todos eles é semelhante.

Esses dispositivos produzem ondas acusticas que se propagam para frente do
dispositivo cobrindo um campo de visao em forma de leque, onde existe uma variagao
angular no sentido azimute () e uma elevagao (¢), veja na Figura 6. As ondas actsticas

se espalham pelo meio até colidir com algum obstaculo ou até serem completamente
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absorvidas. Ao colidir com um obstaculo, parte da sua energia é refletida de volta para o
sonar. As ondas retornadas sao capturadas por um array de hidrofones, este processo de

ida e volta da onda actstica é conhecido como ping.

Os hidrofones sao dispositivos que através de um transdutor transformam as
variagoes de pressao provocadas pelas ondas aciisticas em sinais elétricos. Geralmente os
transdutores sdo projetados para serem estruturas ressonantes, o que significa que sao

equipamentos projetados para ser sensivel apenas a frequéncia de operagao do sonar.

O sinal produzido durante o processamento de um pulso de onda actstica recebido
pelos hidrofones ¢ dividido em diversas partes que sao chamadas de bins. Conhecendo
a velocidade do som na agua e medindo o tempo de retorno da onda acustica em cada
hidrofone é possivel determinar a distancia p e a direcao 6 do objeto refletor com relagao ao
sonar. Desta forma, cada bin indica a intensidade da onda actstica em fungao da distancia
p e direcao €. O conjunto de bins numa mesma direcao é chamado de beam, veja na Figura
4(a). As intensidades acusticas registradas pelo sonar durante um intervalo de tempo At
sao representadas inicialmente por uma imagem bruta em coordenadas polares I(0, p)
onde a resolucao depende do niimero de beams do sonar e do niimero bins registrados no

intervalo de tempo At.

O intervalo de tempo At, que determina o tempo de espera entre o envio de cada
onda acustica, afeta o ntimero de imagens geradas por segundo (a taxa de atualizacdo), e o
alcance da imagem acustica. Quanto maior for o intervalo de tempo At, mais tempo a onda
tem para se propagar pelo meio, permitindo a captura de ondas refletidas de distancias

maiores.

O numero de bins registrados durante o intervalo de tempo At esté relacionado
com a frequéncia das ondas transmitidas. Quanto maior a frequéncia de transmissao, maior
a resolucao da imagem e maior a atenuacao da onda pela agua. Por esse motivo os sonares

de alta resolucao nao possuem um longo alcance.

Conhecendo a resolugao angular de cada beam e a resolugao de distancia de cada bin
é possivel converter a imagem crua na forma polar 1(6, p) para uma imagem com significado
geométrico, na forma cartesiana I(X,Y’). Onde a posigio de cada pixel representa a posi¢ao

do objeto refletor da onda em um espago 2D, veja as figuras 4(a) e 4(b).

O processo de conversao da imagem polar para a imagem cartesiana gera um
problema de resolu¢ao nao homogénea, onde os bins proximos ao sonar sao sobrepostos e os
bins distantes sao interpolados. A relacao de pixels por bins varia de acordo com a distancia
p do bin. Quanto maior for a distancia p mais pixels sao utilizados para representar um
unico bin, enquanto que em distancias p pequenas um pixel pode representar mais de um

bin, veja as figuras 4(a) e 4(b).

A Figura 4 mostra como as imagens acisticas sdo compostas. Na Figura 4(a) é
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mostrada a composigao da imagem na forma polar I(6, p), onde os beams sdo organizados
em colunas e os bins em linhas, neste tipo de imagem cada pixel é equivalente a um bin. A
Figura 4(b) mostra a composi¢do da imagem na forma cartesiana I(X,Y"). Neste formato
de imagem é considerada a cobertura de um bin em termos de variacdo angular Af e de
distancia Ap resultando em uma imagem em forma de leque onde os bins representam
regioes de tamanhos diferentes dependendo da sua distancia p com relacao a origem do

sonar.

A Figura 5 mostra as duas formas de uma imagem actstica, a forma polar, Figura
5(a), e a forma cartesiana, Figura 5(b), que foram extraidas do dataset ARACATI 2014
disponibilizado por (SILVEIRA et al., 2015). Neste dataset foi utilizado o sonar de
imageamento frontal BlueView P900-130 fabricado pela Teledyne Blueview e configurado
para cobrir uma distancia de 30 metros. Como é mostrado na Tabela 2, este dispositivo é
composto por 768 beams dispostos a uma distancia 0.18°entre eles, cobrindo um leque de
130°de abertura. Portanto a imagem 5(a) possui 768 colunas, uma para cada beam e 760

linhas uma para cada bin registrando aproximadamente um bin a cada 4 cm.

A Figura 6 foi apresentada por (HURTGS, 2014) e mostra a dire¢do de propagacao
das ondas transmitidas pelo sonar de imageamento frontal em um cenario onde existe um
paralelepipedo no solo. As ondas se propagam em forma de leque varrendo as diregoes
definidas pelo dngulo # no sentido horizontal e pelo angulo de inclinacao ¢. A imagem
acustica produzida na cena é exibida na parte superior da imagem. Préximo a origem
do sonar existe uma regiao preta que foi desprezada. Logo apds é possivel notar uma
regido escura que representa a coluna d’agua. Os primeiros retornos acusticos de alta
intensidade, representados pelas regioes claras, comecam a ser registrados quando o leque
acustico intersepta o plano do solo. Nesta regiao da imagem é possivel identificar a forma

do paralelipipedo e uma textura que foi formada devido ao relevo do fundo.

Esta imagem mostra a dificuldade de diferenciar a inclinagdo ¢, representada pelo
modelo 3D de propagacao da onda, nos retornos acusticos registrados pelo sonar. Ou
seja, embora algumas ondas acusticas foram refletidas pelo paralelepipedo a uma altura
diferente das ondas refletidas pelo solo. Ambos os retornos sao representados da mesma
forma na imagem acustica. Portanto uma imagem acustica de um sonar de imageamento
frontal é uma projegao 2D do ambiente observado, um bin na posicao (@, p) pode estar em

qualquer ponto do arco de inclinacao ¢.

Uma vez que a inclinagdo ¢ de um bin é desconhecida, a sua posicao verdadeira
¢é incerta, podendo ocorrer redundancia de bins provocados por retornos acusticos de
diferentes inclinacoes ou pela variacao da distancia do sonar até o fundo. Como o arco ¢
aumenta conforme a distancia p, quanto maior for a distancia p de um bin mais incerta é

a sua posicao.

Embora essa incerteza exista, ela é desprezada por alguns trabalhos que assumem
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(a) Representacao dos beamns e bins em uma imagem acistica de um sonar de imageamento frontal na
forma crua, polar.

beams

beam 8 beam 9

beam 7

beam 10
beam 11

beam 12
beam 13

beam 14

/\gf\bizm 15

(b) Representacao dos bins e beams em uma imagem acustica na forma cartesiana. Um bin cobre uma
regiao A por Ap e representa a intensidade da onda que foi refletida na posicao (6, p). A area de
cobertura de um bin varia conforme a sua distancia p do sonar, este efeito pode ser observado nos bins
pintados de vermelho e de verde.

Figura 4: Representagdo de uma imagem actstica de um sonar de imageamento frontal.
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(b) Exemplo da mesma imagem convertida para a forma cartesiana.

Figura 5: Imagens actsticas de um sonar de imageamento frontal extraido do dataset
ARACATI 2014 (SILVEIRA et al., 2015).
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que a distancia do sonar com relagao ao solo permanece constante, como é o caso de
(JOHANNSSON et al., 2010) e (HURT6S, 2014). Entretanto outros trabalhos, como
(AYKIN; NEGAHDARIPOUR, 2013), tentam estimar a inclina¢do ¢ através da recons-

trugao 3D da cena utilizando o tamanho da sombra actstica provocada pelos objetos e

considerando o solo plano.

Figura 6: Imagem apresentada em (HURTGS, 2014) que ilustra como uma imagem acistica
é formada. Um modelo 3D representa a cena observada, a pose do sonar e a
forma de propagacao das ondas actsticas. Ao fundo existe um paralelipipedo. As
ondas se propagam para a frente varrendo os arcos azimute 6 e de inclinagao ¢
até interceptarem o fundo, também representado na imagem. Na parte superior
da imagem ¢é mostrada a imagem acustica resultante capturado pelo sonar nesta
cena.



Tabela 2: Modelos de sonar de imageamento frontal (forward looking sonar - FLS) (HURTSS, 2014)

Ta

Modelo Freq. Alcance | Cobertura | Niimero | Tamanho do Taxa Resolucao | Resolucao
Méximo | Angular | deBeam | Beam(0x¢) | Atualiz. | Distancia | Angular

ARIS Explorer 3000 1.8/3 MHz 0.5-20 m 30° 128 0.25°x14° 15 Hz 0.003 m 0.25°
BlueView P900-130 900 kHz 1-100 m 130° 768 1°x20° 15 Hz 0.025 m 0.18°
BlueView P900-45 900 kHz 1-100 m 45° 256 1°x20° 15 Hz 0.025 m 0.18°
DIDSON 1.1/1.8 MHz 0.4-40 m 29° 96 0.3°x14° 21 Hz 0.0025 m 0.3°
Tritech Gemini i720 720 KHz 0.2-120 m 120° 256 1°x20° 30 Hz 0.008 m 0.5°
Imagenex 965 260 KHz 0.5-300 m 120° 480 1.5°x20° 10 Hz 0.0025 m 0.25°
Kongsberg M3 500 KHz 0.2-150 m 140° 256 0.95°x30° 40 Hz 0.01 m 0.95°
R2Sonar Sonic2024 | 200-400, 700 KHz | 1-400 m 160° 256 1°x20° 60 Hz 0.0125 m 0.5°
RESON Seabat 7128 200/400 KHz 1-500 m 128° 256 0.54°x31° 50 Hz 0.025 m 0.5°

103UOL] O;I’LLQUJ/DSb’D’LLL] P 4DUOG Wn 9P SDILISNIOY suab’mu]

1974
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2.1.2  Principais Desafios
Baixa Resolucao

Apesar dos sonares de imageamento frontal serem considerados sonares de alta
resolucao, a sua resolugao é baixa quando comparada a resolucao das cameras Opticas.
O angulo de cobertura de um sonar ¢ limitado ao nimero de transdutores presentes no
equipamento enquanto que a resolucao depende da frequéncia de operacao do sonar. Um
dos sonares de imageamento frontal com maior resolucao disponivel no mercado é o Sound
Metrics ARIS 2013 que opera a uma frequéncia maxima de 3 MHz, possui uma resolugao
angular Af# de 0.25 |, resolugao no sentido da propagac¢ao da onda Ap de 3 mm com
alcance maximo de 10 metros. Um bin a 10 metros de distancia possui uma resolugao de
aproximadamente 3 cm por 3 mm. Além da baixa resolucao, existe o problema da resolucao
nao homogénea, onde a resolucao do bin varia conforme a distancia, como explicado na

secao 2.1.1.

Ruido

Devido a baixa intensidade do sinal os sonares de imageamento frontal sofrem com
ruidos, a principal fonte de ruido é a interferéncia entre as ondas transmitidas que causam
a perda da qualidade da imagem. Porém, interferéncias também podem ser geradas pela

vibragao dos motores proximos ao sonar ou até mesmo por animais marinhos.

Distribuicdo Sonora nao Uniforme

Os sonares de imageamento frontal sofrem com o efeito de distribuicao nao uniforme
do som, a onda transmitida pelo sonar perde energia a medida que se propaga pelo meio,
de forma com que as ondas refletidas de longas distancias retornam com menos energia
do que as ondas refletidas de curtas distancias. Tipicamente os sonares de imageamento
frontal aplicam um ganho no sinal capturado em funcao do tempo de retorno da onda,

este ganho é conhecido por TVG (do inglés - Time Varying Gain).

Uma distribui¢do nao uniforme das ondas sonoras também pode ser provocada pela
mudanca da inclinacao do sonar, alterando o dngulo de incidéncia das ondas actsticas na
superficie dos objetos, ou pela diferenca de sensibilidade dos transdutores (NEGAHDARI-
POUR; FIROOZFAM; SABZMEYDANI, 2005).

O efeito de distribuicdo sonora nao homogénea pode ser reduzido através do
levantamento do padrao de distribuicao sonora realizando a média de varias imagens

consecutivas ou através da equalizagao da imagem ou ainda utilizando um método de
regularizagao da imagem (KIM; NERETTI; INTRATOR, 2005).
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Alteracdo do Ponto de Vista

A mudanca no ponto de vista do sonar causa o movimento das sombras acusticas
provocando a oclusao de objetos ou o surgimento de novos objetos que anteriormente

estavam cobertos por ela.

A sombra actustica é um fendmeno causado pelo bloqueio da propagacao da onda
acustica por um obstaculo, causando uma regiao sem retorno actstico caracterizada por
uma mancha escura imediatamente apés o obstaculo. A Figura 7 mostra um exemplo de
sombra acustica. Elas também podem ser causadas por irregularidades no terreno, como
fendas ou crateras. Nesses casos, como nao existe um obstaculo bloqueando as ondas, a

macha escura aparece sem retornos acusticos de alta intensidade préximos.

(b) Objetos presentes na imagem acustica
que provocam a sombra acustica.

(a) A regido escura na imagem é um exemplo de sombra (¢) Imagem do cendrio de teste e a regido
acustica. de cobertura da imagem acustica.

Figura 7: Estas imagens foram apresentadas por Aykin, M. D. e Negahdaripour em (AYKIN;
NEGAHDARIPOUR, 2012), onde é proposto um método de reconstru¢ao 3D
utilizando sombras actusticas. Foi utilizado o sonar de imageamento frontal

DIDSON de 1.8 MHz.

A mudanca do ponto de vista do sonar também provoca a alteragdo no angulo
de incidéncia da onda na superficie dos objetos alterando a sua forma, tornando os seus
retornos mais fracos ou até mesmo provocando o seu desaparecimento por completo, caso

o angulo de incidéncia seja muito grande.
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Outros Efeitos

Outros efeitos podem ocorrer como a reverberacao de ondas actstica, quando a
onda refletida por um objeto préximo ao sonar, colide no sonar ou no veiculo, retorna
para o mesmo objeto que reflete novamente para o sonar, causando o registro de multiplos
retornos acusticos do mesmo objeto em tempos diferente durante o registro de uma imagem.
Isto causa a replicacao do mesmo objeto na imagem em intervalos de distancias iguais. Este
efeito também é conhecido como efeito fantasma e é comum em ambientes com dimensoes

reduzidas.

Outro fendmeno que também ocorre é a reflexdo das ondas na superficie da agua.
Este efeito ocorre quando o sonar esta proximo a superficie e faz com que aparega o relevo

da superficie da 4gua nas imagens acustica.

2.2 Etapas de um método de processamento de imagem

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2002) existem duas categorias principais de
processamento de imagem, os métodos que recebem como entrada uma imagem, e produzem
como saida uma imagem processada, e métodos que recebem como entra uma imagem
e produzem como saida atributos da imagem. A Figura 8 mostra o diagrama proposto
por (GONZALEZ; WOODS, 2002) das etapas fundamentais envolvida no processamento

digital de imagem.

O médulo de aquisicao de imagem refere-se aos métodos utilizados para transformar
um sinal analégico em uma imagem digital. A aquisicdo de imagem também pode ser
o simples fato de carregar uma imagem que ja esta no formato digital. Este moddulo

geralmente é o primeiro a ser utilizado no processamento de imagens.

Melhoramento de imagem

No modulo de melhoramento de imagem a imagem ¢é manipulada de forma que ela
se torne mais facil de ser tratada do que a imagem original em um problema especifico de

processamento de imagem.

Restauracdo de imagem

O médulo de restauragao de imagem também manipula a aparéncia da imagem,
porém diferentemente do médulo de melhoramento de imagem, onde as técnicas aplicadas
sao subjetivas,a restauragao é baseada no que é melhor para resolver um problema em
especifico. Nesta etapa, as imagens sao manipuladas de forma objetiva, geralmente a partir

de um modelo mateméatico ou probabilistico da degradacao da imagem.



2.2. FEtapas de um método de processamento de imagem 47

A saida desses processos geralmente é uma imagem
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Figura 8: Etapas de processamento de imagem segundo (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Processamento de imagens coloridas

O médulo de processamento de imagem colorida trata dos modelos de representacao
de cores, e ¢ a base para alguns métodos de extragao de caracteristicas de uma imagem

baseado na sua textura.

Wavelets e multirresolucao

No moédulo wavelets e multirresolucao, sao tratadas das técnicas de representacao de
imagem em varias niveis de resolugao. Este modulo geralmente é a base para a compressao

de imagem.

Compressao

O moédulo de compressao trata das técnicas de reducao da quantidade de memoria
necessaria para armazenar uma imagem. Bastante utilizada para otimizar a utilizacao do

espago em disco e a banda necessaria para a transmissao de imagens.

Processos morfolégicos

O moédulo de processamento morfologico trata dos operadores morfolégicos que
auxiliam no processo de extracdo de componentes da imagem e na identificacao da sua

forma geométrica, utilizados para a descricao de imagens.

Segmentacao

No modulo de segmentacao sao delimitadas as regioes da imagem que representam

os objetos que a compoe. A saida desta etapa sdo os segmentos da imagem que representam
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um objeto que compoe a imagem separadamente. Um dos maiores desafios da segmentacao

de imagem automatica é garantir a segmentagao de um objeto por um tnico segmento.

Representacao e Descricao

O médulo de representacao e descricao geralmente utiliza as regioes segmentadas
na etapa de segmentacdo como entrada. Basicamente este modulo é responsavel por
transformar uma regiao segmentada da imagem em uma informacao tinica que resume o
segmento como um todo. Por exemplo essa informacao pode ser relativa a forma geométrica

do segmento ou relacionada com a sua textura.

Reconhecimento de objetos

No médulo de reconhecimento de objetos, as descrigoes de uma imagem realizada
na etapa de representacao e descricdo, sao classificadas e nomeadas. Por exemplo, é
reconhecido se um determinado segmento de uma imagem representa um carro, uma casa

ou um animal.

A base de conhecimento determina a interagao entre os moédulos de processamento
de imagem dependendo do problema que esta sendo tratado, fazendo com que alguns
modulos possam ser utilizados mais de uma vez ou fazendo com que alguns médulos nao

sejam utilizados.

No caso da deteccao de loop utilizando imagens acusticas proposta neste traba-
lhos, os médulos de aquisicao de imagem, melhoramento de imagem, segmentacao e de

representacao e descri¢ao sao utilizados.

2.3  Grafos

Grafo é uma estrutura de dados que foi utilizada inicialmente pelo matematico
Suico Leonard Euler em 1735 para solucionar o problema que ficou conhecido como "O
problema das sete pontes de Konigsberg'. O desafio deste problema era encontrar um
caminho que passasse uma tnica vez por cada uma das 7 pontes que ligavam as 4 ilhas da
cidade, a Figura 9 ilustra o problema. Euler modelou o problema utilizando um grafo para
representar a topologia das pontes e provou matematicamente que o problema nao tem
solucdo (EULER, 1741). Este trabalho é considerado o marco zero dos estudos da teoria

dos grafos.

Atualmente os grafos sao utilizados para solucionar problemas em diversas areas
como na engenharia, na quimica, na logistica, na computacao, etc. Neste trabalho os grafos

sao utilizados para descrever as relacoes topologicas das imagens acusticas.
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Figura 9: Grafo de Konigsberg por Euler. Cada ilha é um vértice, cada ponte é uma aresta.
Imagem modificada de (SEVEN. .. )

2.3.1 Conceitos

Um grafo é definido como G = (V(G), E(G)), onde V(G) é o conjunto nao vazio
de vértices de G e F(G) é um conjunto de arestas de GG. A notagdo pode ser simplificada
para V(G) =V e E(G) = E. As arestas estabelecem as relagoes entre os vértices. Na
forma mais bésica os elementos de V' sdo ntmero inteiros {1, ..., |V'|} e os elementos de F
sao duplas de inteiros (i, 7) sendo que i,j € V e |[V] é o nimero total de vértices e |E| é o

numero total de arestas.

As aresta de um grafo podem ser dirigidas ou nao dirigidas, ponderadas ou nao
ponderadas. Graficamente um grafo pode ser representado por um diagrama onde os
vértices sao representados por circulos e as arestas podem ser representadas por setas, se
for um grafo dirigido, ou por linhas, se for um grafo nao dirigido. O peso de uma aresta é

indicado pelo nimero ao seu lado. A Figura 10 mostra alguns exemplos de grafos.

]
Vertlces :
|
|
Arestas :
|
I
a) (\Vértices ) ﬁ b) ic)

Figura 10: Exemplo de um grafo (a) nao dirigido, (b) dirigido (digrafo) e (c¢) dirigido e
ponderado.

Todas as arestas que partem de um vértice v; sao ditas arestas adjacentes de v;,
E.qi(v;), assim como todos os vértices ligados por arestas adjacentes de v; sdo ditos vértices
adjacentes de v;, Voqi(v;) . Um grafo é dito simétrico quando, para cada aresta que liga os

vértices (u;,v;), existe uma aresta oposta que liga (v;,u;). Um grafo é geométrico quando
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o0s seus vértices e as suas arestas estao associadas a um objeto geométrico.

Um subgrafo G de G é um grafo cuja o conjunto de vértices V(G) é um subconjunto
de V(G), isto é V(Gs) C V(G), e o conjunto de arestas E(G5) é um subconjunto de F(G),
isto é E(Gs) C E(G). A Figura 11 mostra um subgrafo.

O
Oaun©
a) o b)

Figura 11: Exemplo de um grafo G em (a) e o seu subgrafo G4(G) em (b).

Um grafo bipartido G, = (U, V, E), é um grafo que pode ser dividido em dois
conjuntos disjuntos de vértices U, e V}, isto é, U, e V} sao conjuntos independentes, de
forma que cada aresta liga sempre um vértice do conjunto U, com um vértice do conjunto

V}, ou vice versa.

Up Vy

v\, 12345
L & 1 |olof1]o]o
2 3 2 loflof1]o0]o0
( 4 } 1 3 ojo|ofo0]|1
5 5 4 |1]ofofo]o
3 > 5 (11010

a) b)

Figura 12: Exemplo de um grafo bipartido em (a) e a sua representagdo em forma matricial
em (b).

Dois grafos G; e G5 sao isomorficos quando é possivel criar uma fungdo de mapea-
mento bijetiva f : V(Gy) <> V(G2) tal que (v,,v,) € E(G1) somente se (f(vs), f(vy)) €
E(Gs). A fungao de mapeamento pode ser representada por uma matriz de correspondén-
cia de vértices X, onde as linhas representam os vértices de (G; e as colunas os vértices de
G, sendo uma matriz bindria onde o elemento a;; = 1 indica a relacao do vértice i de G4

com o vértice j de Go. Um exemplo de dois grafos isomorficos é apresentado pela Figura
13.
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Gy G, G1 < Gy X(Gq,Gy)
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Figura 13: Exemplo de dois grafos isomorficos em (a), a sua fungdo de mapeamento
f:V(Gy) <> V(G2) em (b) e a matriz de correspondéncia de vértices X em

().

2.3.2 Formas de representar um Grafo

Além da forma grafica, que facilita a sua visualizacdo, os grafos também podem ser
representados matematicamente, facilitando a sua andlise pelo computador. Cada forma

de representagao possui uma vantagem, a escolha sua escolha depende da aplicacao.

Matriz de Adjacéncia

A representacdo de um grafo G por matriz de adjacéncia utiliza uma matriz
quadrada A de ordem |V (G)| onde o elemento a;; representa a existéncia de uma aresta
ligando o vértice i ao vértice j do grafo. Em um grafo ndo ponderado a matriz A é bindria,
onde 1 indica a presenca de aresta e 0 a auséncia. No caso da representacao de grafos
ponderados, a ponderacao das arestas é dado pelo valor do elemento da matriz. A Figura

14 mostra a representacao por matriz de adjacéncia de um grafo nao ponderado.

V\V

G
©
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©

a) b)

G [N =

olo(m|m|o|m
= = |o|o|m|N
olo|lc|o|m|w
ol|lolo|mr|ola
o|lo|lo|mr|o|w

Figura 14: Representagdo de um grafo por matriz de adjacéncia, em (a) o grafo e em (b) a
sua representacao em matriz de adjacéncia.

Computacionalmente, uma vez que os seus vértices estao indexados em forma de

linha e coluna na matriz. A representagdo de grafos por matriz de adjacéncia apresenta a
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vantagem de ser possivel a realizagdo de consultas de arestas em tempo constante, ou seja,
com complexidade O(1). Facilitando a edi¢ao e a manipulagao do grafo. Entretanto, esta
representacao nao € indicada para a representacao de grafos esparsos, devido ao consumo
de memoéria ser quadratico em funcao do niimero de vértices. Outra desvantagem desta
representacao ¢ a busca por vértices adjacentes V4 ser linear em fun¢ao do nimero de

vértices do grafo, complexidade O(|V|).

Listas de Adjacéncias

A representacao de grafos por listas de adjacéncias utiliza uma lista encadeada
simples para cada vértice do grafo. As arestas adjacentes de cada vértice é armazenada na

sua respectiva lista encadeada.
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Figura 15: Representacao de grafo por lista de adjacéncia.

Esta representagao é mais indicada para grafos esparsos, uma vez que a utilizacao de
memoria é linear em fungdo do ntimero de arestas, O(| F|). A busca pelas arestas adjacentes
a um determinado vértice é mais eficiente do que na representacao por matriz de adjacéncia.
Uma vez que apenas as arestas adjacentes sao armazenadas na lista encadeada de cada
vértice, a sua complexidade de busca é linear em fun¢do do ntimero de arestas adjacentes.

Entretanto, a consulta por arestas existentes é menos eficiente.

Matriz de Incidéncia

A representacao de um grafo nao dirigido por matriz de incidéncia utiliza uma
matriz Gn x m onde n é o nimero de vértices |V| e m é o niimero de arestas |E| do grafo.
Cada coluna representa uma aresta e possui apenas dois valores 1, um em cada linha que
representa os vértices de origem e de destino da aresta. A Figura 16 mostra a representagio

de um grafo nao dirigido por matriz de incidéncia.

Os grafos dirigidos sao representados por duas matriz de incidéncia G e H, com a
diferenca que a matrix G descreve apenas os vértices de origem das arestas e a matriz H

representa apenas os vértices de destino das arestas. A Figura 17 mostra a representacao
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Figura 16: Representacao de um grafo nao dirigido por matriz de incidéncia.

de um grafo dirigido por matriz de incidéncia. Esta representacao foi utilizada por (ZHOU;
TORRE, 2013; ZHOU; TORRE, 2015) no seu método de encontrar semelhanca entre

grafos utilizando fatoracao.

Alguns autores utilizam a representacao de matriz de incidéncia para grafos dirigidos
utilizando apenas uma matriz, neste caso é realizado a subtracao da matriz G pela matriz
H. Os valores negativos indicam os vértices de destino das arestas enquanto que os valores

positivos indicam os vértices de origem das arestas.

G G H
U\E | eq e, es e, U\E | e e, e e,
1 0 0 0 0 1 1 1 0 0
2 0 1 1 1 2 0 0 0 0
3 1 0 0 0 3 0 0 0 0
4 0 0 0 0 4 0 0 1 0
S| 0o ]o]o o 5 | 0| o0 | 0|1

Figura 17: Representacao de grafo dirigido por matriz de incidéncia.

2.3.3 Semelhanca entre Grafos

O problema de similaridade entre grafos pode ser considerado uma aproximacao
para o problema de isomorfismo de grafos, com a diferenca que é considerado que dois
grafos podem ser aproximadamente iguais. Apesar do problema de encontrar a semelhanca
entre grafos ser NP-Dificil(ZHOU; TORRE, 2015), existem diversas abordagens propostas

na literatura para tratar o problema.
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2.3.3.1 Problema de alocacao linear

O problema de encontrar a similaridade entre grafos pode ser simplificado para o
problema de alocagao linear, também conhecido do inglés como Assignment Problem, é

um problema de otimiza¢ao que minimiza a alocacao de tarefas.

Tipicamente, o problema de alocagao linear é representado por um grafo bipartido
(G, onde as tarefas pertencem ao conjunto de vértices U, e as alocagbes ao conjunto
de vértices V,. O peso das arestas entre os vértices Uy, V) estabelecem os custos das
alocacoes de cada tarefa. A Figura 18 ilustra o problema. Os vértices do conjunto U,
podem representar as tarefas a serem realizadas, e os vértices do conjunto V, podem
representar os trabalhadores aptos a realizar as tarefas. O custo das arestas indica o valor
que cada trabalhador cobra para realizar cada tarefa. A alocacao linear minimiza o custo
para a realizagao das 3 tarefas alocando um trabalhador em cada tarefa. A solucao do
problema esta representada pelas arestas em vermelho, o menor custo encontrado para
realizar as trés tarefas é 4 +6 + 4 = 14 e a alocagao de cada trabalhador é representado
pela matriz X (Uy, V}).

Gp X(Up, Vp)
U\, | 1]2]3 U\, | 1]2]3
1 145 1 0j]0|1
2 5|76 2 1(0|0
3 418|8 3 0]11]0
a) b) c)

Figura 18: Problema de alocacao linear.

Para encontrar a similaridade entre dois grafos G1, G5, basta criar um grafo bipartido
ponderado e completo GG onde os vértices de (G; sao representados pelo conjunto de vértices
U(Gy) e os vértices de GGy sao representados pelo conjunto de vértices V(Gs). O peso das

arestas representa a semelhanca entre o par de vértice dos dois grafos.

O problema de alocacao linear pertence a classe dos problemas P cuja a solugao
pode ser encontrada em tempo polinomial deterministico pelo Hungarian Algorithm (HAN)

(KUHN, 1955) que em sua versdo otimizada tem uma complexidade de tempo O(|V]?).

2.3.3.2 Problema de alocacdo quadratico

O problema de encontrar a semelhanca entre grafos também pode ser modelado
como um problema de alocagao quadritica QAP (ZHOU; TORRE, 2013), do inglés
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Quadratic Assignment Problem, no qual pertence a classe dos problemas NP-Dificil, porém

existem diversas solugoes aproximadas propostas na literatura (ZHOU; TORRE, 2015).

Diferente do problema de alocagao linear que considera apenas a similaridade de
primeira ordem, entre vértices, o problema de alocacdo quadratico QAP considera as

semelhancas de segunda ordem, entre vértices e entre arestas.

O problema de similaridade de grafos foi modelado por Lawler como QAP através
da Equagao 2.1 (LAWLER, 1963). Onde K é a matriz que estabelece a similaridade
entre todos os vértices e entre todas as arestas dos dois grafos comparados. A matriz X !
determina a correspondéncia entre os vértices dos dois grafos comparados. A maximizacgao
da equacao resulta numa matriz X, cuja a selecao dos vértices correspondentes possuem a

maxima similaridade.

maz  vee(X)" K vee(X)
X ell (2.1)

O problema de similaridade entre grafos também foi modelado como QAP por
Koopmans-Beckmann utilizando a equagao 2.2. De forma similar a equacao 2.1, a matriz
X? determina a correspondéncia entre os vértices, a matriz K, estabelece a similaridade
entre vértices e as matrizes de adjacéncia ponderadas A; e Ay estabelecem a topologia dos

dois grafos.

max  tr (KPTX> + (AlXAQXT)
Xell (2.2)

Diversas estratégias para otimizar o problema de QAP foram propostas utilizando
relaxamento espectral, semidefinite programming SDP e Doubly-stochastic Relazation, uma
revisao sobre os principais métodos para a solu¢ao do problema e as formulac¢oes que foram
propostas foi feita em (LOIOLA; ABREU; NETTO, 2004; LOIOLA et al., 2007).

2.3.3.3 Factorized Graph Matching e o framework para encontrar semelhanca entre grafos

Em (ZHOU; TORRE, 2015) foi proposto o método Factorized Graph Matching
(FGM) no qual é apresentado um método de fatoracao das matrizes da equacdo de Lawler
que modela o problema de semelhanca de grafos como um (QAP. Neste trabalho também
foi desenvolvido um framework em Matlab que retine a implementacao de algumas das
principais abordagens para o calculo de similaridade entre grafos como o Hungarian
algorithm para resolver o problema de alocacao linear, Graduated assignment (GA)(GOLD;
RANGARAJAN, 1996) , Spectral Matching (LEORDEANU; HEBERT, 2005), Spectral

1

vee(X) é a vetorizacdo da matriz X
2 tr(X) é o trago da matriz X
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Matching com transformacao afim (COUR; SRINIVASAN; SHI, 2007), Probalistic Matching
(ZASS; SHASHUA, 2008), Integer Projected Fized Point Method (LEORDEANU; HEBERT;
SUKTHANKAR, 2009), Re-Weighted Random Walk Matching (CHO; LEE; LEE, 2010) e
o préprio Factorized Graph Matching (ZHOU; TORRE, 2013; ZHOU; TORRE, 2015).

O método de fatoragdo de matriz proposto em (ZHOU; TORRE, 2015) encontra a
similaridade de grafos nao dirigidos e de grafos dirigidos. A diferenca é que as caracte-
risticas que definem as arestas nos grafos dirigidos nao sao simétricas. Por esse motivo a
representacao proposta por Feng Zhou utiliza 6 matrizes. Sendo que as primeiras 4 sao
utilizadas para a representacao da estrutura dos dois grafos comparados, duas matrizes de
incidéncia binarias para cada grafo dirigido, s@o as matrizes GG e H apresentadas na sec¢ao
2.3.2 e demonstrada na Figura 17. As outras duas matrizes definem a similaridade entre

vértices, nomeada K, e a similaridade entre arestas nomeada K.

As duas matrizes, K, e K,, sao indexadas de forma que o valor do elemento na
linha 7 e na coluna j indica a similaridade entre o vértice ¢ do grafo 1 com o vértice 5 do
grafo 2 para a matriz K, e a similaridade da aresta ¢ do grafo 1 com a aresta j do grafo 2

para a matriz K.

O framework de (ZHOU; TORRE, 2015) também contribuiu para a unifica¢ao
das solugoes propostas na literatura para encontrar semelhanca entre grafos, definido as
transformacoes do método de fatoracao para as demais solucoes de forma que definindo as

6 matrizes é possivel utilizar todas as abordagens do implementadas no framework.

2.4 Trabalhos Correlatos

Nesta se¢ao serao apresentados alguns trabalhos relacionados com o registro e a

identificagdo de imagens acusticas semelhantes.

Em (NEGAHDARIPOUR; FIROOZFAM; SABZMEYDANI, 2005) é apresentado
as principais caracteristicas e desafios dos FLSs, como corrigir a distor¢ao das imagens
do sonar DIDSON 1.8 MHz. Também ¢é apresentado um método de registro de imagens
acusticas baseado na extragdo de cantos utilizando o detector de cantos Harris (HARRIS;
STEPHENS, 1988) e um método baseado no RANSAC-SVD para calcular a homografia

entre imagens. O método obtém resultados considerado instaveis pelo autor.

Em (KIM; NERETTI; INTRATOR, 2005) é utiliza o extrator de cantos Harris,
usando o terceiro nivel da piramide Gaussiana. As imagens sdo alinhadas através da

correlagao dos descritores junto com um algoritmo de mosaico.

Em (RIBAS et al., 2006) é apresentado um método de SLAM para AUVs em
ambientes parcialmente estruturados equipados com um sensor de velocidade DVL e um

sonar mecéanico de varredura de 360° (do inglés Mechanical Scanning Image sonar (MSIS)
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). As distor¢oes das imagens actsticas geradas pelo movimento do robd sao corrigidas
pela estimativa de deslocamento de um filtro de Kalman Extendido (EKF) utilizando um

sensor de velocidade DVL.

As imagens actsticas sao descritas através da detecgao de linhas usando a transfor-
mada de Hough (BALLARD, 1981). Antes de calcular a transformada de Hough ¢ realizada
a remocao de ruido das imagens eliminando os pixels de baixa intensidade e selecionando
os maximos locais. As linhas sdo extraidas da imagem utilizando um esquema de votacao.
Devido ao atraso do sonar MSIS para realizar a varredura completa da cena, o SLAM
precisa ser atrasado para que as correcoes visuais possam ser realizadas. Para determinar
quando duas linhas de duas imagens actsticas consecutivas representam o mesmo ambiente
na cena, ¢ utilizado um teste de compatibilidade de linhas, onde uma equagao ¢ utilizada
como métrica de comparacao. Um mapa é construido com base nas linhas detectadas. Um

experimento real é realizado utilizando o AUV GARBI da Universidade de Girona.

Em (JOHANNSSON et al., 2010) é apresentado um método de SLAM para a
vigilancia de portos e inspec¢ao de casco de navios autonoma. O método utiliza informagoes
de odometria combinado com um sornar DIDSON de 1.8 MHz. As corregbes de posi¢ao
pela visao ¢ estimada através do alinhamento das imagens actusticas, onde ¢ realizada uma

densa extracao de features das imagens.

Inicialmente é utilizado um filtro mediano para eliminar o ruido das imagens e
afetando o minimo possivel as suas bordas. Logo apos é calculado o gradiente da imagem.
Os pixels com gradiente superior a um determinado limiar sdo considerados features
da imagem. O limiar é adaptado automaticamente em funcao do nimero de features
encontrado, de forma que sempre seja extraida a mesma quantidade de features de cada
imagem. Depois que todas as features foram extraidas, é realizado uma etapa de eliminagao

de features ruins clusterizando todas as features e eliminando os clusters pequenos.

O alinhamento das imagens é encontrado utilizando as features extraidas no
algoritmo Normal Distribution Transform(NDT)(BIBER; STRASSER, 2003).

Em (NEGAHDARIPOUR; AYKIN; SINNARAJAH, 2011) é mostrado os problemas
enfrentados e a complexidade de encontrar a semelhancga entre imagens acusticas. Foi
demonstrado a dificuldade do detector SIFT (LOWE, 2004), considerado estado da arte
para deteccao de semelhancas entre imagens Opticas, para detectar semelhanca entre

imagens acusticas.

Em (AYKIN; NEGAHDARIPOUR, 2012) é apresentado um método de extragao
de features de imagens actsticas de um sonar de imageamento frontal (FLS) considerando
o modelo de projecao 3D do sonar, ou seja, € estimado a elevacao ¢ da imagem actustica
de acordo com a inclinagao do sonar e o tamanho das sombras actsticas dos objetos

detectados na cena. Este método ¢ aplicado em regides planas.
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Inicialmente é realizado uma compensacao de sensibilidade dos hidrofones do sonar,
esta compensacao pode variar de acordo com o sonar utilizado, neste caso foi utilizado
o sonar DIDSON 1.8 MHz. Logo apds sao selecionados os pixels de alta intensidade da
imagem. Esses pixels sao clusterizados utilizando o algoritmo K-Means adaptativo proposto

pelo autor, os clusters pequenos sao eliminados utilizando o blob size filter.

Basicamente o K-Means adaptativo utiliza dois parametros, a distancia minima
entre dois agrupamentos Ty, e o tamanho maximo de um agrupamento 7T,. Esses parametros
sao utilizados durante as interagoes do algoritmo, quando a distancia entre o centro de dois
agrupamentos for menor que Ty os agrupamentos sao agrupados, ou quando o tamanho de

um agrupamento for maior que 7T, ele é dividido.

A deteccao da sombra actustica de cada objeto é realizada primeiro determinando
dois limiares de intensidade, um para determinar se um pixel pertence a sombra acistica
ou se pertence ao fundo do cenério, e outro para determinar se um pixel pertence ao fundo
do cenario, ou se representa um objeto da cena. Esses limiares sao encontrados baseado na
distribuicao de intensidade dos pixels ao redor do objeto detectado. A analise dos pixels
que representam a sombra acustica é realizada nos perfis de intensidade, suavizados, de

cada beam na imagem crua I(6, p).

Em (HURTGS et al., 2012) é proposto um método de alinhamento de imagens
actsticas de um (FLS) utilizando as imagens no dominio da frequéncia. E utilizado o
algoritmo de correlagao de fase (REDDY; CHATTERJI, 1996; CASTRO; MORANDI,
1987). Este método de correlagdo de fase demonstra-se ser robusto ao ruido, diferenga de

iluminacgao e oclusao presentes nas imagens acusticas.

Segundo os trabalhos apresentados, percebe-se que os métodos tradicionais para
encontrar semelhanca entre imagens Opticas apresentam limitacoes para imagens acusticas.
Por este motivo diversas abordagens foram propostas, baseado no gradiente das imagens,
no formato dos objetos detectados ou na correlacao entre a fase das imagens no dominio
da frequéncia. Essas abordagens sao consideradas o estado da arte para o registro e o

alinhamento de imagens actsticas.
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3 Uma arquitetura para a descricao e detec-

cao de loop em imagens acusticas

Neste secao sera apresentada a arquitetura proposta para a descricao e identificacao
de imagens acusticas semelhantes para a deteccao de loop, mostrada na Figura 3. As
imagens sao adquiridas na primeira, logo apés passam por 4 etapas de processamento, a
Secao 3.1 descreve a etapa de PDI, onde é realizado o melhoramento das imagens. A Secao
3.2 descreve a etapa de segmentacao, onde sao extraidas as informagoes relevantes para a
identificacao das imagens, como por exemplo, os objetos que compdem a cena observada.
Na Sec¢ao 3.3 é apresentado o método de descrigdo das imagens, as informagcoes segmentadas
sao descritas pelo modelo probabilistico Gaussiano e utilizado para representar a forma
dos objetos extraidos. Um grafo é criado para representar as relagoes topoldgicas entre
as Gaussianas. A ultima etapa de processamento é a de comparacao, descrita na Secao
3.4. Nesta etapa a descricao de cada imagem é comparada e sdao identificadas as imagens
semelhantes. A tltima etapa prevista na figura 3 é a de aplicacao onde o trabalho proposto
¢é utilizado como detector de loop de um algoritmo de SLAM. A secao 3.5 descreve as
ferramentas utilizadas para a implementagao do método proposto e também mostra como o

cédigo foi organizado. Finalmente a secao 3.6 apresenta as consideracoes finais do capitulo.

3.1 Processamento digital de imagem

O tnico processo realizado para o melhoramento das imagens actsticas é o proposto
em (KIM; NERETTI; INTRATOR, 2005), onde é realizado a média de varias imagens
acusticas e é utilizado como padrao de insonificagdo do sonar. Este método reduz o
problema de interferéncia actustica entre os beams e a atenua a perda de sinal dos retornos

acusticos mais distantes.

3.2 Segmentacao

Uma das etapas do método de descricao de imagens actsticas proposto neste
trabalho é a de segmentacao. Nesta etapa os objetos presentes na imagem acustica
precisam ser identificados e separados do fundo da imagem e dos demais objetos da cena.
O grande desafio nesta etapa é determinar os grupos de pixels que representam um objeto

relevante para a identificacdo do cenario representado pela imagem acustica.

Como descrito na Se¢ao 2.1.2, dependendo da posi¢ao do sonar, podem ocorrer

variacoes de intensidade dos pixels fazendo com que um objeto deixe de ser detectado, ou
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fazendo que dois objetos fiquem muito préximos conduzindo a uma segmentacao tnica e

prejudicando o reconhecimento do local representado pela imagem.

Neste trabalho o método de segmentacao foi dividido em duas etapas, a etapa
de localizacao das regides para a segmentacao e a etapa de extragao de um segmento.
A etapa de localizacao das regioes para a segmentacao é executada uma tunica vez por
imagem enquanto que a etapa de extracao de segmento ¢é executada para cada regiao de

segmentacao encontrada.

Nesta secao serao apresentados trés métodos de extracao de segmento e dois métodos

de identificacao de regides para a segmentacao adotados na proposta.

3.2.1 Extracdo de Segmentos

Os métodos de extracao de segmentos tem como base o algoritmo classico de
busca em largura (BFS). Este algoritmo tem como caracteristica principal a busca por
informacoes respeitando uma hierarquia de forma que todas as informagoes de um nivel

superior sejam exploradas antes das informagoes de um nivel inferior.

No caso do problema em especifico, as informagoes que sao buscadas sdo os pixels
da imagem que pertencem a um segmento. A hierarquia entre os pixels é estabelecida com
base no pixel inicial da busca e a sua vizinhanca, que pode ser os 4 pixels vizinhos, ou os 8
pixels vizinhos, como é mostrado na Figura 19. Estes pixels também podem ser chamados

de pixels adjacentes, ou conectados.

Aj—1,j ai-1,j-1 Aj—1,j Aj—1,j-1

> Ajj+1

Y
&
-~
\
4
Q
=
\

ajj-1 > Qi1 Qi1

Ait1,j Ait1,j-1 Aiy1,j Ajt1j+1

a) b)

Figura 19: Representagao dos pixel de vizinhanca 4 em (a) e os pixels de vizinhanga 8 em
(b). Assim como numa matriz, o nimero de linha cresce para baixo e o niimero
de colunas cresce para a direita.

A decisao se um pixel é valido para pertencer ao segmento é tomada com base na
sua intensidade e no limiar de intensidade p,ccursivo- S€ a sua intensidade for superior a

Precursivo, 0 pixel é valido e é inserido no segmento.
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3.2.1.1 Segmentacdo Completa

Na segmentacao completa é utilizado o algoritmo BFS sem alteracoes, todos os
pixels validos sao adicionados ao segmento. Desta forma um segmento é composto por

todos os pixels conectados com intensidade superior a p,ceursivo-

As figuras 20-g e 20-h) mostram os segmentos extraidos por completo.

3.2.1.2 Segmentacdo de Borda

Na segmentacao de borda ¢é inserido uma nova restricao no algoritmo BFS. Para
que um pixel seja inserido em um segmento, ele precisa ser valido e os seus pixels vizinhos,

que ainda nao foram explorados, precisam ser invalidos, ou seja, ter intensidade inferior a

Precursivo-

O resultado deste método pode ser visualizado na Figura 20(e) e 20(f). Apenas as
bordas dos segmentos sao extraidas resultando em segmentos com menos pixels do que os

extraidos pela segmentacao completa e ao mesmo tempo mantendo a sua forma.

3.2.1.3 Segmentacdo Relativa a Distancia

Nos dois métodos de extracdo de segmentos anteriores um segmento é formado
sempre por um conjunto de pixels conectados. Entretanto dependendo do limiar de
intensidade precursivo Utilizado, um objeto pode ser dividido em dois segmentos. Isto pode
ocorrer porque parte dos seus retornos acisticos nao atingiram uma intensidade superior a
Precursivo- Eiste caso pode ser observado nos segmentos das figuras 20-g) e 20-e). O segmento

verde e o segmento azul representam o mesmo objeto na cena.

A segmentacao relativa a distancia foi criada para unir segmentos préoximos que

nao estao conectados e possam representar um tnico objeto.

O algoritmo BFS foi alterado para continuar explorando os pixels invalidos desde
que a sua distancia até o tltimo pixel valido seja menor que uma distancia D,., estipulada
como parametro do algoritmo. Uma vez que a BFS possui a caracteristica de explorar os
pixels obedecendo a ordem hierarquica dos vizinhos, a distancia entre o pixel invalido que
estd sendo explorado e o pixel valido mais proximo pode ser calculada facilmente através

da diferenca entre os niveis hierarquicos dos dois pixels.

Uma fila extra foi adicionada ao algoritmo para que os pixels validos sejam explo-
rados com maior prioridade que os pixels invalidos. Desta forma a fila dos pixels invalidos

é acessada apenas quando a fila de pixels validos estiver vazia.

O resultado da extracao de segmentos com base na distancia pode ser visualizado
nas figuras 20-(b,c e d). A Figura 20(b) mostra como os pixels foram explorados, em azul

estao representados os pixels validos, em verde os pixels pertencentes a borda do segmento
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e em vermelho os pixels invalidos que foram explorados respeitando a distancia Dg.,. As
figuras 20-c) e d) mostram os segmentos extraidos. Comparando com os resultados obtidos
pelos métodos de extracao de segmentos anteriores pode-se observar que os segmentos em
verde e em azul das figuras 20-(h,f) foram unidos e estao representados pela cor verde na
Figura 20(d). Isto ocorre porque ao explorar os pixels invédlidos representados em vermelho

na Figura 20(b) encontra-se os dois segmentos.

Figura 20: Exemplo dos métodos de extragao de segmentos aplicado em (a), um recorte de
uma imagem acustica. As figuras (b),(c) e (d) mostram a extracao de segmentos
com base na distancia. As figuras (e) e (f) mostram o método de extragao
de borda de segmento e as figuras (g) e (h) mostram a extragao de segmento
completa. Cada segmento recebe uma cor diferente e segmentos com a mesma
cor sao considerados o mesmo segmento.

3.2.2 Busca de regides para segmentacao

Esta etapa de segmentacao é responsavel por encontrar as regioes da imagem que
devem ser segmentadas. Basicamente esta etapa encontra os pixeis iniciais utilizados na
etapa de extracao de segmento. Durante todo o processo é mantida uma matriz binaria
M,;., com o mesmo tamanho da imagem processada, para indicar os pixels extraidos e

impedir a extracdo multipla de um pixel entre as operagoes de extracao de segmento.

Dois métodos foram desenvolvidos, segmentacao linear utilizando limiares fixos e

segmentacao baseada na busca de picos em beams acusticos.

3.2.2.1 Segmentacdo linear utilizando limiar de intensidade fixa

Nesta abordagem propde-se uma busca linear pixel a pixel ignorando os pixels ja
extraidos, indicado pela matriz M,;,. Os pixels com intensidade superior ao limiar pj,eqr
sao utilizados como pixels de partida para a extracao de segmentos. A intensidade pjinear

é superior a intensidade pyecursivo Utilizada na extragao de segmento. Desta forma um
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segmento € extraido de uma imagem a partir de um pixel de alta intensidade localizado
pela busca linear e os seus pixels vizinhos de menor intensidade através da etapa de

extragao de segmento.

3.2.2.2 Segmentacdo baseada na busca de picos em beams acusticos

Esta abordagem encontra o parametro p,ecursivo de forma automatica. Cada beam
acustico é analisado individualmente e busca-se os picos de intensidade. Dependendo da
variagao de intensidade de cada pico, um novo segmento pode ser extraido. O pixel que
representa o bin de maior intensidade do pico é utilizado como pixel de inicial na etapa de
extragao de segmento. O limiar p,ccursivo € calculado em fungao da variacao de intensidade

do pico.

Como descrito na Secao 2.1 existem pelo menos duas formas de representar imagens
acusticas de um FLS, a imagem crua na forma polar 1(6, p) e a imagem na forma cartesiana
I(X,Y). Tradicionalmente sao utilizadas as imagens na forma cartesiana I(, X,Y") por
representar os retornos acusticos considerando a geometria da cena observada, facilitando

a sua analise e interpretacao, permitindo inclusive a mensuracao de objetos.

Entretanto as imagens cruas (6, p) seriam mais indicadas para serem utilizados
nesta abordagem. Uma vez que um beamn é uma coluna na imagem (6, p), a busca de picos
seria realizada coluna a coluna e nao existiria o problema de resolucao gerado no processo
de transformagao da imagem I(6,p) em I(X,Y’). Porém, como as imagens I(f, p) nem
sempre sao disponibilizadas pelos softwares de aquisicado de dados dos sonares e para que
o método seja independente deste requisito, as analises de perfis de intensidades de cada
beam sao realizadas a partir das imagens cartesianas (X, Y’) varrendo todas as diregoes 6

da imagem.

O processo de identificacao dos picos de intensidade de cada beam é representado
pelo fluxograma da Figura 22. A ideia do método é extrair segmentos com base nos picos
com variagoes de intensidade superiores ao parametro Hy,,.,. Pois os picos com grandes
variagoes de intensidade caracterizam a presenca de um objeto relevante na cena. Para
realizar essa selecdo o método utiliza algumas variaveis de controle que estao representadas

graficamente na Figura 21.

As variaveis I,,,;, e I,,,, armazenam respectivamente a menor e a maior intensidade
encontrada no pico. A variavel H,,, indica a variacao de intensidade do pico. A variavel
H i, indica a variacao de intensidade do ultimo bin extraido. Durante a andlise de um
beam, mais de um pico pode ser encontrado, a varidvel Hy;, determina a intensidade
minima de um bin para encerrar a analise de um pico e comecar a anélise do proximo na

sequéncia. Quando esta troca acontece as variaveis I,,,;, € ., 40 reiniciadas.

A intensidade precursivo € 0 parametro utilizado na etapa de extracao de segmento.
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As varidveis Hfip, € precursivo 520 calculadas em fungao da variagao total Hyy, do

pico encontrado utilizando as equacoes 3.1 e 3.2.

Hf7m = Hyotar X T fim (31)

Precursivo — Imm + HLoLal X Trecursivo (32)

As varidveis Trim € Trecursivo 80 as taxas de variagao de intensidade com relagao
a cada pico encontrado utilizado para calcular os respectivos valores de H iy, € precursivo-
As taxas Tyim € Trecursivo Sa0 parametros pré-determinados do algoritmo e permitem

que as variaveis H iy, € pPrecursivo S€jam ajustadas automaticamente dependendo do pico

encontrado.
Pico Anterior Pico Atual Lnax
T ~ Precursivo !
v T LN
T T | Hfim g
B i '
2 i+ | Heoral!
A e e
s L/ v i L. 5
ST ; min ;
| | | | | | | | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 l l l l l l
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Bin(i)

Figura 21: Variaveis utilizadas pelo método proposto. O grafico representa um perfil de
intensidade de um beam actstico, o eixo horizontal representa os bins e o eixo
vertical a intensidade de cada bin.

O fluxograma da Figura 22 representa o processo de andlise de picos de um beam.

A variavel I;, representa a intensidade do ultimo bin extraido.

Durante o processo as variaveis /,,;, € I,,q. sao atualizadas pelos respectivos estados

4 e 5 conforme a intensidade Ij;,.

Toda vez que um bin com intensidade inferior a I,,;, ou quando a analise de um
pico é encerrada, as variaveis I,,;, € I,,., sao reiniciadas para comecar a analise do proximo

pico da sequéncia. Esta tarefa pode ser realizada pelo estado 4 ou 12 do fluxograma.

Um pico comeca a ser analisado apés a definicdo da sua intensidade base I,,;,, o
elemento de decisao 7 avalia essa definicao verificando se I,,,,>1,,in, OU Seja, se 0 pico

possui uma variacao de intensidade superior a zero.
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Figura 22: Fluxograma do método proposto.
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Quando a intensidade do bin atual I;, esta entre a intensidade minima I,,;, e a
maxima I,,,,, do pico, as variagoes de intensidade Hyoar, Hfim € Hyryar s20 atualizadas no
estado 8.

A todo momento da analise as intensidades maximas e minimas e as variagao de
um pico sao atualizadas. O elemento de decisao 9 verifica quando um pico termina e um
novo pico comeca a ser analisado na sequéncia. A andlise de um pico é finalizada quando
a variacao de intensidade do ultimo bin I, é menor que a variagao de finalizacao do pico
H i,

Quando a analise de um pico ¢é encerrada, o elemento de decisao 10 decide se o
pico encontrado sera utilizado para a extracao de um segmento. Para que um pico seja
aceito, a sua variacao H,,, deve ser superior a variacao Hy,s., passada por parametro

para o algoritmo.

O processo 11 realiza a extragao de um segmento utilizando o pico detectado, o
limiar de intensidade p,ecursive ¢ calculado em funcao da variagao total do pico Hypa €
a taxa de variagao T ccursivo Pela Equacao 3.2. O pixel inicial para busca utilizado na

extracao de segmento ¢ o pixel que representa o bin de maior intensidade do pico [, -

Apds o termino da andalise de um pico os limites de intensidade I,,;, € I,,q. Sa0

reiniciados para que o proximo pico possa ser analisado.

Esta abordagem de segmentacao necessita dos parametros 7 fim, Trecursivo € Hpusca,

anteriormente apresentados.

3.3 Descritor

As regioes segmentadas em cada imagem sao representadas por um modelo que
considera o formato de cada segmento e as suas relagdes topoldgicas. Para a representacao
da forma de um segmento é utilizado o modelo probabilistico Gaussiano e para representar
as relagoes de distancia e inclinagdo entre os segmentos ¢ utilizado um grafo geométrico.

Desta forma cada imagem acustica é descrita por um grafo.

3.3.1 Representacdo dos Segmentos

Cada segmento é um conjunto de pixel que compdem uma amostra da imagem,
onde cada pixel possui trés valores, referente a sua posicao, a linha Y e a coluna X e

referente a sua intensidade I que podem ser representados por vetores coluna onde cada
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linha é a informacao de um pixel da amostra.

T Y1 31
Xx=|2lyv=|"].0=]"]. (3.3)
TN YN IN

Cada amostra é representado por uma Gaussiana definida como GA = (uX, pY,
wl, X, oY, ol, 8, N,), onde uX,pY,pul sao as respectivas médias aritméticas das
variaveis X,Y e I. O valor de ol é o desvio padrao da variavel I, o valor de ¢ X é o desvio
padrao no eixo de maior dispersao espacial da amostra, o valor ¢Y é o desvio padrao
no segundo maior eixo de dispersao espacial da amostra, ¢, é o angulo de rotacao da
gaussiana com relacao ao eixo vertical da imagem e N, é o tamanho da amostra em pixeis.

Veja a Figura 23.

Eixo vertical

GA,

ee (91)
e1 = (GADGAZ’ee'pe)

oX = Al
oY =4 (UX, uY, ul)

Figura 23: Modelo de descrigao das imagens actsticas. Duas Gaussianas GA; e GA, sao
representadas como vértices de um grafo. Em vermelho o angulo de inclinagao
0,(GA;) entre o eixo vertical da imagem(em vermelho) e o eixo de maior
dispersao da elipse. Em verde e em azul, respectivamente, o maior e o segundo
maior eixo de dispersao da Gaussiana GA;. Em amarelo uma aresta que
liga duas Gaussianas GA; e GAy composta pela inclinagao 6.(e;) relativa a
inclinagao da Gaussiana de origem 6,(GA;) e a distdncia p. entre o centro das
duas Gaussianas GA; e GA,.

O valor ¢/ ¢ calculado aplicando a Equacao do desvio padrao 3.4.

o=y S (i — pl)? (3.4)
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Os valores de 0 X, oY sao os autovalores da matriz de covariancia ¥ da amostra. A

matriz de covariancia > de uma amostra ¢é calculada pela Equagao 3.5.

o(z,y) = E[(z — E(2))(y — E(y))]
o(r,x) o(z,y)
o(y,x) o(y,y)

. (3.5)

Os autovalores A\ e os autovetores ¢ sao encontrados resolvendo a Equagao 3.6

utilizando a decomposi¢ao em valores singulares SVD.

o(x,x) o(z,y) vt | _ | v (3.6)
o(y,x) oly,y) || vy vy
Resolvendo o sistema de equagoes 3.6, sao encontrados dois autovalores A1, A2
e dois autovetores vl,v2, onde vl aponta para a direcdo de maior dispersao, Al é o
comprimento de vl e 0 X = A1. v2 aponta em direcio da segunda maior dispersao, A2 ¢ o

comprimento de v2 e A2 = oY A inclinacio da gaussiana 0, ¢ a tangente do autovetor i,

0, = atan2(v1,, v1,), veja na Figura 23.

3.3.2 Estabelecendo as relacoes topoldgicas

Apés a descrigao dos segmentos da imagem utilizando o modelo Gaussiano, um grafo
G é criado para estabelecer as relagoes geométricas entre os segmentos. Cada Gaussiana
G A que descreve um segmento é um vértice de GG, onde GG é um grafo dirigido e simétrico
definido como G = (V, E) onde V = {GA;,GA,,....GAx} e E = {E\, Es, ..., Epr}. Onde
cada aresta E; = (GAuig, GAdest, Oe, pe) conecta duas GAs qualquer {GA, g, GAgest €
V/GAyig # GAgest }, onde 0, é a inclinagao da aresta com relagao ao eixo de maior dispersao
da Gaussiana de origem 6,(GA,,;,) calculado pela Equacdo 3.7 e p. é o comprimento da
aresta que liga GA,y a GAges calculado pela distancia euclidiana entre as médias das

Gaussianas, Equacao 3.8. Veja a Figura 23.

0. = atan2(pY (GAgest) — 1Y (GAorig)s pX (GAgest) — pX(GAorig)) — 04(GAorig)  (3.7)

pe =\ (X (G Aorig) — 1X (G Adest))? + (1Y (GAorig) — nY (GAue))?  (3.8)

Desta forma, se for considerado que a posicao e a forma geométrica dos segmentos

nao variam ao longo do tempo e nem com a alteragao do ponto de vista do sonar, a inclinagao



3.4. Encontrando Imagens Acusticas Semelhantes 69

0. e o comprimento p. das arestas também nao variam. Pois a inclinagdo 6. depende da
orientacao ¢, da gaussiana, que depende da forma do segmento e o comprimento p. depende
da posicao das GGAs envolvidas. E portanto o problema de encontrar a semelhanca de
imagens através de grafos estaria praticamente resolvido. Porém na pratica a forma dos
segmentos sao afetadas pela mudanca do ponto de vista e pela distor¢ao actustica do sonar,
e nem todos os objetos da cena sao estaticos, os cardumes ou o casco de um barco podem
estar em movimento, o que torna mais complexa a tarefa de encontrar a similaridade entre

as imagens.

3.3.2.1 Construcao do grafo

Todos os elementos segmentados sdo descritos por Gaussianas e inseridos como um
vértice no grafo topolégico que descreve uma imagem. As arestas sao criadas em funcgao
da distancia entre os vértices e o parametro Rj;, que determina o comprimento maximo
de uma aresta no grafo. Para cada par de vértices (GA;, GA3) com distancia inferior a
Ryiy sdo criadas duas arestas, uma de ida GA; — G Ay e uma de volta GAy — GA;.
Embora o comprimento p. seja simétrico, igual nas duas arestas, a inclinagdo 6. nao é,
pois depende da inclinagao da gaussiana de origem 6,(GA,,;,), portanto sendo necessario

o uso das duas arestas.

3.4 Encontrando Imagens Aclsticas Semelhantes

Neste capitulo serd apresentada a etapa de comparacao dos grafos que descrevem
as imagens acusticas, buscando encontrar as imagens que representam um mesmo local.
O problema de determinar se dois grafos GG; e (G5 sdao iguais, ou se existe um sub grafo
de GG; que ¢ igual a um sub grafo de G5 é conhecido como isomorfismo de grafos ou iso-
morfismos de sub-grafos e sdo problemas com complexidade computacional NP-Completo
(SCHONING, 1988). Ou seja, nao existe uma solu¢ao deterministica que resolva o pro-
blema em complexidade de tempo polinomial. Entretanto, como os grafos tratados neste
trabalho possuem informagoes extraidas da imagem, é possivel encontrar uma solugao
aproximada através da similaridade entre grafos, como descrito na Secao 2.3.3, explorando

as informacoes extraidas da imagem.

As abordagens utilizadas para encontrar a semelhanca entre grafos serao apresenta-
das em duas etapas. A etapa onde a similaridade entre os vértices e entre as arestas sao
computadas considerando as informagoes extraidas da imagem e a etapa onde os vértices

semelhantes entre os dois grafos sao selecionados.
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3.4.1 Similaridade

Conforme descrito na Secao 3.3.1, os vértices possuem informacoes relacionadas a
sua forma e tamanho (0 .X,0Y,0,, N,), a sua posi¢ao (uX, uY’) e a sua intensidade actstica

(ul,ol). As arestas relacionam os vértice com as informacoes de topologia (6., p.).

A Figura 24 ilustra o problema de encontrar a semelhanca entre dois vértices. A
representacao de duas imagens actsticas e os grafos que as descrevem sao exibidas pelas
figuras 24(a) e 24(b). Os seus respectivos grafos sdo exibidos em maiores detalhes nas
figuras 24(d) e 24(e). Um método para encontrar a semelhanga entre dois vértices deve ser
capaz de lidar com problemas como o de alinhamento dos grafos e o de oclusdo de vértices.
Uma abordagem baseada nas informacoes das arestas adjacentes precisa inicialmente
encontrar a rotagao entre os dois vértices comparados. Este problema é ilustrado na
Figura 24(f) que mostra o grafo das duas imagens centralizadas no vértice que estd sendo
comparado. A Figura 24(g) mostra algumas das possiveis comparagoes que podem ser
realizadas rotacionando o grafo da Figura 24(e), considerando que nem todas as arestas
possuem o seu par semelhante devido a possibilidade de oclusao de vértices, a quarta
rotacao é a que possui a melhor semelhanca entre as arestas adjacentes dos dois vértices
comparados. A Figura 24(c) mostra a imagem acustica da Figura 24(b) alinhada com a

Figura 24(a) utilizando o alinhamento encontrado na Figura 24(g4).
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Figura 24: Encontrando a semelhanca entre vértices.
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3.4.1.1 Alinhamento Utilizando a Forma Geométrica

Esta abordagem considera que a forma geométrica dos objetos detectados nas
imagens acusticas nao variam com a alteracao do ponto de vista do sonar. E por este
motivo, a forma dos objetos detectados sdo utilizadas como referéncia de orientacao para

a comparacao dos vértices, reduzindo o problema de encontrar o alinhamento entre eles.

A Figura 25(a) ilustra uma cena capturada em tempos e pontos de vista diferentes.
As figuras 25(b) e 25(c) mostram as imagens capturadas considerando que nao houve
alteracdo na forma geométrica dos objetos extraidos da cena. As linhas em vermelho
representam a orientagao ¢, de cada Gaussianas. Apesar da orientagao das Gaussianas
8, sofrer alteragoes ao mudar o ponto de vista, as inclinagoes das arestas 61, 0co, 03 se
mantem as mesmas, isto porque, como descrito na Se¢ao 3.3.2, a inclinacao 0, de cada

aresta ¢ calculada com referéncia a inclinacao ¢, da forma geométrica de origem.

O calculo da semelhanca entre vértices considera as arestas adjacentes dos vértices

comparados, utilizando a inclinacao 6. e o comprimento p. de cada aresta.

Figura 25: Encontrando o alinhamento dos vértices através da geometria dos objetos
extraidos da imagem. Em (a) uma cena observada de dois pontos de vista
distintos, em (b) e (c¢) as imagens capturadas de cada ponto de vista. As linhas
em vermelho representam a orientagao das Gaussianas 0, extraidas da imagem.

Erro Ponderado

Uma funcao cmp(GA,, GA,) calcula a semelhanga entre um par de vértices
GA,,,GA, de dois grafos GG, G; distintos e retorna o nimero de pares de arestas consi-
deradas semelhantes, chamado de X Acerto, e o erro entre os dois vértices chamado ¢,

utilizado como métrica de semelhanca.

O Algoritmo 1 mostra como a fungao cmp(GA,, GA,) compara as arestas. A
estrutura de repeticao enquanto da linha 3 percorre todas as arestas adjacentes dos dois

vértices em ordem crescente de inclinagao. As linhas 4 e 5 calculam, respectivamente, as



72 Capitulo 3. Uma arquitetura para a descri¢io e detec¢do de loop em imagens acisticas

diferencas de comprimento em pixel A, e de inclinagao em graus Ay do par de arestas

atual.

Algorithm 1 Compara vértices ponderado

1: fungdo cMP(GA,, GA,)
2 Y Acerto < 0
3 enquanto e, # fim e e, # fim faca
L Ag e e = Buley)
5: Ay = lpelex) = peley)ll
6: se A, <mxpe Ay < mxt entao
7 €l — €6 + Ny
8 ep—ep+ A,
9: YAcerto < X Acerto+ 1
10: ey < proximaley, Eqq(GAL))
11: ey < proxima(ey, Eqq(GAy))
12: senao
13: se 0.(e;) < 0.(e,) entdo
14: ey < proximales, Eqq(GA,))
15: senao
16: ey < proxima(ey, Eqq;(GAy)
17: fim se
18: fim se
19: fim enquanto
20: se X Acerto > 0 entao
21: €l « el /¥ Acerto
22: ep < ep/XAcerto

23: fim se

24: €y — whel + wpep
25: devolve ¢, X Acerto
26: fim funcao

A estrutura condicional se da linha 6 determina se o par de aresta atual é semelhante,
verificando se os erros de inclinagao Ay e de comprimento A, sdo menores que os respectivos
erros de comprimento maximo permitido ma# e inclinagdo méxima permitida mxp. Onde
os valores de mxp e de mxf sao pardmetros predeterminados do algoritmo e definem a

sensibilidade do método para comparacao dos vértices semelhantes.

Nas linhas 7 e 8 do algoritmo sao atualizados, respectivamente, o erro de inclinagao
acumulada do vértice ef, e o erro de comprimento acumulado do vértice ep. Na linha
9 ¢ incrementado o contador de arestas semelhantes > Acerto e nas linhas 10 e 11 sao
acessadas as proximas arestas dos respectivos vértices GA, e GA, em ordem crescente de
inclinagao utilizando a funcao prozimo(e, E,q4;(GA;), onde e é a aresta atual e E,q;(GA;)

é a proxima aresta adjacente a GGA;.

Caso um par de aresta nao seja semelhante, a aresta com menor inclinacao é

descartada da andlise. Esse comportamento guloso foi criado para tratar o problema
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de oclusao. Onde objetos sdo detectados em apenas uma das imagens acusticas. Nessas
situagoes, as arestas que nao obtiveram seus pares semelhantes sao descartadas e nao sao
consideradas no calculo da semelhanca dos vértices. Esse tratamento é realizado nas linhas
13-17 do Algoritmo 1.

As linhas 20-23 calculam os erros médios de inclinacao e de comprimento dos pares
de arestas considerados semelhantes. Na linha 24 ¢é realizada uma soma ponderada ¢,
considerando as diferencas médias de inclinacao €f e de tamanho €p entre as arestas com-
paradas. Os pesos w# e wp sao parametros predeterminados que definem, respectivamente,

a importancia do erro angular e do erro de comprimento das arestas.

A soma ponderada €,, é o erro das arestas adjacentes dos dois vértices comparados
utilizado como indicador da semelhanca. Neste caso como se trata do erro, quanto menor
for €,,, maior é a semelhanca do par de vértices comparado. A contagem Y Acerto indica o
numero de pares de arestas considerados no calculo da semelhanca entre os vértices. Ambos

os valores €, e Y Acerto sao retornados pela funcdo de comparagao ecmp(GA,, GA,).

Erro escaleno

Uma alternativa ao método da soma ponderada, que considera os erros de inclinacao
médio ef, comprimento médio €p e os pesos wh e wp que devem ser determinados a priori,
¢é a substituicao pelo erro calculado a partir das distancias entre as posigoes finais dos

pares de arestas comparados, chamado pes..

A Figura 26 ilustra como a distancia entre as posi¢oes finais de um par de arestas
adjacentes pes. pode ser calculada. As figuras 26(a) e 26(b) mostram os dois grafos que
estao sendo comparados. Na Figura 26(c) é exibido os dois grafos centrados nos vértice
GA,, GA, que estao sendo comparados. Como é mostrado na Figura 26(d), o calculo das
distancias entre as posicoes finais de um par de aresta pode ser generalizado ao problema
de encontrar o comprimento de um dos lados de um triangulo escaleno, onde é conhecido o
comprimento de dois lados p, e p, e a variagdo angular entre eles Af. A distancia p.s. pode
ser encontrada pela Equacgao 3.9 que é obtida através da lei dos cossenos e do teorema de

Pitagoras.

Pl = P2k P2 — 2% py * py * cos(AD) (3.9)

O Algoritmo 2 mostra a fungao de comparacao de vértices utilizando a distancia
entre as posigoes finais de cada par de aresta p.s.. Com relagdo ao Algoritmo 1, o novo
método altera a forma de testar se um par de aresta é semelhante substituindo a comparagao
dos erros de inclinacao Af e comprimento Ap com os respectivos limiares mazf e mazxp,

pela comparagao do erro das posicoes finais entre arestas pes. com um limiar maxe..
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Figura 26: Céalculo do erro de posigao final de um par arestas.

predeterminado. A métrica de similaridade €, ¢é substituida pelo erro de posicao final

médio de todos pares de arestas semelhantes, chamado €.

Algorithm 2 Comparacao de vértices escaleno.
funcao cMp(GA,,GA,)
Y Acerto < 0
enquanto e, # fim e e, # fim faca
Ag < |[0c(ea) — Oeley)]]

1:
2
3
4
5: Pesc <= \/106(690)2 + pe(ey)Q — 2% pe(eg) * pe(ey) * cos(A0)
6
7
8
9

S€ Pesc < MTEcs. €NLAO

EESC F ECSC + peSC
Y Acerto < Y Acerto + 1
ey < provima(ey, Euq(GA,))

10: ey < proxima(ey, Eqq(GAy))

11: senao

12: se 6.(e;) < 0.(e,) entao

13: ey < provima(ey, Euq(GA,))
14: senao

15: ey < proxima(ey, Eqq(GAy))
16: fim se

17: fim se

18: fim enquanto

19: se Y Acerto > 0 entao

20: €ese < €ese/ LAcerto

21: fim se

22: devolve ¢, X Acerto

23: fim funcao

Desta forma o tnico parametro necessario neste método de calculo de similaridade
¢ o erro maximo permitido mxe.,. em pixel.
Ambiguidade de orientacdo

Um dos problemas de utilizar as formas geométricas como referéncia para a orienta-

¢ao dos vértices é a ambiguidade. Para cada orientagao existem dois angulos possiveis que
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devem ser considerados. A Figura 27 ilustra uma situagao hipotética onde é considerado
que nao existe distorcao acustica dos objetos da cena quando capturados de pontos de

vistas diferentes.

A Figura 27(a) mostra o problema de ambiguidade devido a simetria da gaussiana.
A orientacao da gaussiana 0, representada pelas linhas em vermelho, é calculada com
relacdo ao eixo vertical da imagem e varia entre 0° e 180° positivos. As linhas em laranja
mostram que a orientacao ¢ ambigua, sendo um angulo com 180° de diferenga com relagao a

orientagao calculada, equivalente ao lado negativo, a esquerda do eixo vertical da imagem.

As figuras 27(b) e 27(c) mostram as descrigoes da mesma cena hipotética capturada
de pontos de vista diferentes. Na Figura 27(b) a orientacao das Gaussianas ¢, assumidas
para este ponto de vista, sao representadas pelas linhas em vermelho. Em azul é representado

o campo de cobertura da segunda captura, descrita na Figura 27(c).

Na Figura 27(c) as linhas em vermelho representam as orientacoes das Gaussianas
6, assumidas pelo ponto de vista da Figura 27(b) e as linhas em azul representam as

orientagoes das Gaussianas ¢, assumidas pelo ponto de vista atual.

E possivel concluir que o problema da ambiguidade das orientacao 6, pode ocorre
quando imagens de diferentes pontos de vistas sao capturadas. Esse problema afeta as
inclinacgdes das arestas 6. utilizadas no calculo de similaridade. No caso do exemplo, os
vértices uq, us e uy foram afetados pelo problema da ambiguidade. No caso especifico do
vértice us, € representado o efeito causado na inclinagao 0.1 pelos diferentes pontos de

vista, que sao complementos de 180°.

a) c)

Figura 27: Problema de ambiguidade na orientacao das Gaussianas 0.

3.4.1.2 Utilizando topologia para o alinhamento

Na pratica o alinhamento de vértices utilizando as formas extraidas da imagem sofre

com o problema da distor¢ao actsticas, que afeta principalmente objetos pequenos ou com
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formas arredondadas ao ponto de modificar a sua inclinagao ¢, e afetar a inclinagao das
arestas .. Uma solugao seria encontrar o alinhamento dos vértices através das informacoes
topoldgicas, considerando a posicao dos vértices adjacentes. Entretanto, encontrar o

alinhamento utilizando apenas a topologia exige um custo computacional maior.

A Figura 28(a) ilustra a distor¢ao acustica causada em duas imagens capturadas
na mesma cena, porem em pontos de vista diferentes, com cerca de 180° de rotagao entre
as visualizagoes. As duas imagens foram segmentadas utilizando a busca linear e descritas
utilizando o modelo gaussiano. Os numeros em verde indicam a inclinagao 0, de cada

gaussiana com relacao ao eixo vertical da imagem.

Uma regiao que cobre o mesmo lugar na cena foi recortada em cada imagem
e ampliada nas figuras 28(b) e 28(c). No recorte da Figura 28(b) 6 Gaussianas foram
detectadas, enquanto que no recorte da Figura 28(c) foram detectadas apenas 5. As G As
foram nomeadas conforme a suas relagdes com a cena real, a gaussiana G Ag foi detectada
apenas na Figura 28(b) porque os seus retornos acisticos na segunda captura, 28-(c),

foram de baixa intensidade ficando abaixo da intensidade pj;peqr-

Para o estudo do efeito da distor¢ao actstica na forma das GAs e por consequéncia
na inclinacdo das arestas 6., uma representacao dos recortes das figuras 28(b) e 28(c)

foram criados e podem ser visualizados nas figuras 28(d), 28(e), 29 e 31.

Nas figuras 29(a) e 29(b), as inclinagdes 0. das arestas adjacentes E,q4(GA2)
representadas por #.1,0.0 e 0.3 se mantém aproximadamente iguais nos dois pontos
de vista. Enquanto que nas figuras 29(c) e 29(d) as inclinag¢oes das arestas adjacentes
E.q4i(GAs), em especifico as inclinagdes 6.5 e 0.3, sdo diferentes. Acredita-se que o efeito
da distorcao acustica é mais aparente na GAz do que na GA, devido ao formato menor e
mais aredondado da GAj. As demais G As também sofrem com a distor¢ao, basta observar
que a inclinagao ¢,, representado pelas linhas em vermelhos, ficam alinhadas para a mesma

dire¢do nas duas imagens, exceto 0,(GA3).

Esta distor¢ao actustica causa o achatamento da forma no sentido ortogonal de
propagacao das ondas actsticas. A Figura 30 mostra uma representacao hipotética desse
achatamento. A Figura 30(a) mostra duas Gaussianas, uma pequena com a forma mais
arredondada (GA; e outra maior GA, com uma forma mais achatada, ambas sem o efeito
da distorgao, na Figura 30(b) as forma sao alongadas no sentido da distor¢ao indicada

pelas setas, causando uma alteracdo Ay, na inclinacao 0.

Uma solucdo para este problema seria o alinhamento com base nas informacgdoes
de topologia sem considerar a inclinacao 6, e considerando as variagoes angulares e o
comprimento das arestas adjacentes. A Figura 31 representa a mesma situagao da Figura
29, porém utilizando as variacoes angulares entre as arestas, representadas pelas letras

Af,. Apesar da distorcao actustica, as variagoes angulares Af, e os comprimentos p. entre
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Figura 28: Distor¢ao actstica na forma dos objetos extraidos.

as arestas adjacentes sofrem menos alteragdes. Como pode ser visualizado nas figuras 31(a)
e 31(b) referentes a GAs e nas figuras 31(c) e 31(d) referentes ao vértice GAs, em ambos
os casos as variagoes angulares Af.1, Af., e Af.3 se mantem aproximadamente constante

com a alteragao do ponto de vista.

Alinhamento por forca bruta

Uma solucao baseada em forca bruta para solucionar o problema de alinhamento
através das arestas adjacentes deve considerar todos os testes possiveis incluindo a oclusao

de vértices. A Figura 32 ilustra as combinagoes para um grafo com 4 vértices.

Alinhamento guloso

Para realizar o alinhamento de vértices utilizando as informacoes de variacao angular
e de comprimento das arestas adjacentes ¢ necessario que os dois vértices analisados tenham

pelo menos duas arestas adjacentes.
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Figura 29: Distorcao acustica e o efeito na orientacao das arestas 6,.

Sentido da Distorgdo Acustica
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Figura 30: Efeito de achatamento nas imagens actsticas.
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Figura 31: Distorcao acustica e a variagdo angular das arestas.
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Figura 32: Combinacoes de testes para o alinhamento de vértices baseado em topolo-
gia(forga bruta).
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Inicialmente sao identificados os pares de arestas de referéncia, sendo uma aresta
de cada vértice, utilizada para calcular a primeira diferenca angular Ay, entre a aresta de
referéncia e a proxima aresta adjacente. As arestas de referéncia sao identificadas através
da semelhanca dos seus comprimentos. Quando a diferenca de comprimento de um par de
arestas ¢ inferior ao comprimento p,.; predeterminado, o par de aresta ¢ selecionado como
referéncia. Mais de um par de aresta de referéncia pode ser encontrado, neste caso todos

os pares encontrados sao utilizados e a solucao que obtiver no menor erro é utilizada.

Apds determinar todos os pares de referéncia, comparando todas as arestas dos
dois vértices que estao sendo alinhados, é calculado o erro de variacao angular ¢y, para

cada par de aresta comecando pela aresta de referéncia.

A Figura 33 mostra dois grafos GG; e G5 onde as GAs sao representadas por letras
maitsculas e as variacoes angulares Ay, por letras em mintsculo, ambas seguidas pelo
numero que representa o seu grafo de origem, GG; ou Go. As GAs Ay e A; estdo sendo

alinhadas e o par de aresta em vermelho, A; <+ C e Ay <+ By, sdo0 as arestas de referéncia.

Na Figura 33(c) as arestas de referéncia, em vermelho, estao alinhadas e a diferenca
€pe ¢ calculada entre os dois vértices, como ¢ mostrado em vermelho na Figura 33(d).
Neste caso as arestas de referéncia sao comparadas com as proximas arestas adjacentes,
Ay < By e Ay <+ Cy. O erro final €, ¢ calculado pela Equacao 3.9, do erro escaleno,
considerando a diferenca de variagdo angular €y, entre os dois pares de arestas e a diferenca

de comprimento entre as duas arestas finais A; <+ B; = p, e Ay <> Cy = p,.

Para que o erro ¢4, calculado seja aceito, o erro da proxima aresta, cuja a inclinacao
angular seja a mais proxima das arestas finais, mantendo as arestas de referéncia, precisa
ser maior. Ou seja, para este exemplo, o erro encontrado trocando a aresta A, <> C5 pela
aresta A, <+ Dy deve ser maior. Caso contrario a aresta A, <+ By é descartada. O mesmo
teste é realizado para as proximas arestas. Caso o erro seja aceito as novas arestas de
referéncia passam a ser as ultimas arestas testadas, neste caso A; <> By e Ay <+ (5. Este

processo é repetido até que todas as arestas sejam analisadas.

No fim do processo, de forma semelhante aos métodos anteriores, um erro €,4, médio

é encontrado, e também o nimero de arestas aceitas para o calculo do erro X Acerto.

3.4.1.3 Consideracoes finas

Os dois métodos de alinhamento com base na orientacao das Gaussianas propostos
sao computacionalmente mais eficientes do que o baseado apenas na topologia, pois
nao precisam encontrar os pares de arestas de referéncia. Porém devido ao problema do
achatamento causado pela distor¢ao acustica, o ultimo método proposto baseado apenas

na topologia é mais indicado para calcular a similaridade entre vértices.
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Figura 33: Alinhamento guloso de vértice com base em arestas adjacentes.

3.4.2 Encontrando a semelhanca entre grafos

Nesta etapa a semelhanga entre os vértices e/ou arestas sao avaliadas e é definido
quais os pares de vértices e arestas sao semelhantes. Foram testadas duas abordagens,
uma abordagem simples baseada no corte de pares de vértices com pouca semelhanca. E
outra utilizando o framework desenvolvido por Feng Zhou e Fernando De la Torre (ZHOU;
TORRE, 2015) que implementa diversos métodos para encontrar a semelhanga entre grafos

como descrito na secao 2.3.3.3.

3.4.2.1 Semelhanca entre grafos baseado em heuristica

Para encontrar os pares de vértices semelhantes entre dois grafos Gy, GG; quaisquer,
é preciso calcular a similaridade entre todos os vértices dos dois grafos. Esta abordagem
trabalha com a minimizacao do erro entre vértices como métrica de similaridade. Um
grafo bipartido GG, ponderado e completo ¢é criado, onde as arestas estabelecem o erro €
e o namero de arestas Y Acerto utilizadas para o calculo do erro entre os dois vértices

envolvidos.

Inicialmente as arestas com X Acerto menor que o nimero minimo de arestas
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semelhantes definido pelo parametro pgimie- do algoritmo sao eliminadas. Apds, para cada
vértice, é encontrado as duas arestas adjacentes com os menores erros €,. Se a diferenga
entre o erro das duas arestas encontradas for superior ao erro €,mpiguo € 0 erro da aresta com
o menor erro €, for inferior a ¢,max, ela é mantida e todas as demais arestas adjacentes

sao eliminadas.

No fim, as arestas restantes do grafo bipartido G, definem os vértices considerados

semelhantes.

3.4.2.2 Semelhanca entre grafos utilizando o framework FGM

Como descrito na Secao 2.3.3.3, o framework desenvolvido por Feng Zhou e Fernando
De la Torre (ZHOU; TORRE, 2015) retne algumas das principais abordagens para
encontrar as semelhancas entre grafos, dada a similaridade entre vértices e entre arestas. O
framework baseia-se no calculo das matrizes de similaridade entre vértices K, utilizando
uma das métricas descritas na Segdo 3.4.1, ou através da diferenga entre os parametros das
G As, e as matrizes de similaridade entre arestas K, utilizando, por exemplo, a diferenca

entre os comprimentos p, das arestas.

3.5 Ferramentas

Nesta se¢ao sera apresentada as ferramentas utilizadas neste trabalho. O trabalho
foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao C++ e a biblioteca de visao
computacional OpenCV. A biblioteca OpenC'V foi utilizada para realizar operacoes matri-
ciais como o calculo das matrizes de covariancia e as decomposi¢oes em valores singulares
descrita na secao 3.3, ajuste de transformacgoes afins e operagdes sobre imagens envolvendo

leitura, modificacao e escrita de imagens.
A figura 34 mostra o diagrama UML simplificado do c6digo desenvolvido.

As classes em laranja estao relacionadas com a segmentacao, as classes em vermelho
estao relacionados com a descrigao e as classes em verde estao relacionadas com o calculo

da semelhanca entre as imagens acusticas.

A classe Sonar, em azul, é a classe principal. Nela sdo definidas operagoes como
newlmage, que recebe uma imagem actstica e retorna a sua descricado em forma de grafo e

a operacgao similarity que recebe duas imagens acusticas e retorna a sua similaridade.

A classe Segmentation realiza a segmentagdo de imagens aciisticas com o auxilio
das classes bases SegmentSearch e SegmentExtractor e da classe Segment, utilizada para
a representacdo de segmentos. A classe SegmentSearch busca os segmentos conforme
descrito na segao 3.2.2 e é derivada pela classe LinearSegmentSearcher ou pela classe

ThetaRhoSegmentSearcher dependendo do método utilizado. A classe SegmentEztractor
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Figura 34: Diagrama UML do c6digo em C++ gerado pelo programa Umbrello. Em laranja
as classes relacionadas a segmentagao, em vermelho as classes relacionadas com
a descricao e em verde as classes relacionadas ao calculo de semelhanca de
grafos.

extrai um segmento utilizando um dos métodos descritos na sel¢ao 3.2.1 e é derivada por
uma das classes FullSegmentFExtractor, RelativeSegmentExtractor ou DistSegmentExtractor

dependendo do método utilizado.

A classe SonarDescriptor realiza a descricao das imagens utilizando os segmentos
extraidos conforme descrito na secao 3.3. A classe GraphLink representa uma aresta
do grafo e armazena informacoes como inclinacao relativa ao eixo vertical verticalAng,
inclinagao relativa a orientacao da GA de origem ang, comprimento rho e o vértice de
destino dest. Uma vez que os GraphLinks sao indexados em forma de lista de adjacéncia
conforme descrito na secao 2.3, nao é necessario armazenar o vértice de origem. A classe
Gaussian representa as GG As utilizadas como vértices do grafo e contém informagoes do
segmento extraido como posicao média z e y, intensidade média intensity, maior desvio
padrao dy segundo maior desvio padrao dz, desvio padrao de intensidade dos pixeis di,

orientacao ang e o nimero de pixeis do segmento N.

A classe GraphMatcher compara a descricao de duas imagens acusticas com o
auxilio das classes bases VertextMatcher e GraphMatcheFinder. A classe VertexMatcher
calcula a similaridade entre vértices e ¢ derivada por uma das classes VM BrutalForce,
VM WightedSumPC, VMHeuriscByAngVariation ou VMScalenePC dependendo do método
de comparacao desejado. De forma semelhante a classe base GraphMatcherFinder realiza a
comparacao entre dois grafos e é derivada pela classe GMF VertexByVertex na qual realiza

a comparacao entre todos os vértices dos dois grafos.
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Outras classes foram desenvolvidas para a integracao com o framework dispo-
nibilizado por (ZHOU; TORRE, 2015), onde os grafos de descrigdo das imagens sao
convertidos em matrizes no formato CSV, e também para o desenvolvimento da ferramenta

de visualizacao e criacao de Ground Truth que sera discutida no capitulo 4.

3.6 Conclusoes Finais

Este capitulo apresentou a arquitetura para a descricao e deteccao de imagens
acusticas semelhantes que foi dividida em 6 etapas, sendo que a tltima é a aplicagao do
método como detector de loop em um sistema de SLAM. Foram propostos trés métodos
de segmentacao baseado na busca de pixeis conexos e dois métodos de busca de segmento,
sendo um linear e outro baseado nas caracteristicas do sonar FLS. Foi proposto um
método de descri¢ao de imagens, onde é utilizado um grafo para representar as relagoes
de inclinacdo e distancia entre os objetos detectados e o modelo probabilistico Gaussiano
para representar a forma dos objetos detectados. Foram apresentadas duas formas de
comparacao dos descritores, uma utilizando uma heuristica proposta de corte do grafo e
outra utilizando o framework disponibilizado em (ZHOU; TORRE, 2015), onde é reunido os
métodos considerados estado da arte para a comparagao de grafos utilizando a abordagem
QAP.

Também foram apresentadas as ferramentas utilizadas para construgao deste
trabalho e a organizacao do codigo desenvolvido através do digrama UML. O método
proposto sera avaliado no préximo capitulo utilizando o dataset ARACATI 2014 (SILVEIRA
et al., 2015).
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4 Avaliacao dos Métodos

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com esse trabalho. Para a
validacao foi utilizado o dataset ARACATTI 2014 disponibilizado por (SILVEIRA et al.,
2015) que é descrito em maiores detalhes na préxima se¢ao 4.1. A Segdo 4.2 mostra os
resultados obtidos na etapa de processamento digital de imagem. A secao 4.3 mostra os
resultados obtidos na etapa de segmentagao de imagem, a secao 4.4 mostra os resultados
obtidos na etapa de descricao de imagens, a secao 4.5 mostra os resultados obtidos pela

etapa de comparagao do método.

4.1 Dataset ARACATI 2014

O dataset ARACATTI 2014 ,disponibilizado por (SILVEIRA et al., 2015), foi coletado
utilizando um mini-ROV modelo LBV300-5 produzido pela Seabotix. O LBV300-5 foi
equipado com um sonar de imageamento frontal BlueView P900-130 produzido pela
Teledayne e foi amarrado a uma prancha de Stand Up Paddle na qual estava sendo
rastreada por um DGPS. A Figura 35(a) mostra o LBV300-5 com o sonar P900-130. As
especificagoes do sonar BlueView P900-130 podem ser conferidas na Tabela 2. Durante
todo o experimento foi utilizado o sonar configurado para cobrir uma distancia de 30

metros.

Os dados foram coletados em uma marina do Yacht Clube de Rio Grande, situado
na cidade de Rio Grande, no estado do Rio Grande do Sul - Brasil. O mini-ROV percorreu
cerca 776 metros durante 1 hora e 15 minutos. Durante todo o percurso, o ROV manteve-se
proximo a superficie, devido ao uso da prancha e o rastreio por um DGPS, a uma distancia
aproximada de 3 metros do fundo. Foram coletadas 9659 imagens acusticas e 4200 posicoes

pelo DGPS. O trajeto percorrido pode ser visualizado na Figura 36.

A marina do Yacht Clube de Rio Grande pode ser classificada como um local
parcialmente estruturado, pois sao encontrados objetos como cascos de barcos, postes, o
cais e algumas pedras no fundo na maioria das imagens actsticas. Estes elementos podem
ser utilizados como marcagao da imagem. Na Figura 35(b) e 35(c) sdo destacados alguns
postes e cascos de barcos marcados de forma empirica. Outra caracteristica da regiao é a

alta turbidez da agua que impossibilita a utilizagao de cameras 6pticas.
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Figura 35: Foto do LBV300-5 com o sonar P900-130 em (a). Em (b) um exemplo de
imagem actstica capturado e em (c¢) uma imagem 6ptica do ambiente capturada
aproximadamente na mesma regiao da imagem acustica de (b). Em vermelho
estdo marcados os postes e em verde os cascos dos barcos identificados de forma
empirica nas duas imagens.

4.2 Processamento digital de imagem

O método de correcao de imagens acusticas descritos na se¢ao 3.1 foi aplicado nas
imagens do dataset ARACATI 2014. Foi calculada a média de 443 imagens acusticas e

levantado o padrao de insonificacdo do sonar que pode ser visto na Figura 37.

O resultado da aplicagdo do padrao de insonificacao em um par de imagens acistica
pode ser visualizado na Figura 38. A principal diferenca observavel é a reducao da
interferéncia entre os beams acusticos. Esta interferéncia também é visivel no padrao de
insonificagao da Figura 37. Entretanto essa correcao nao traz uma melhoria significativa
para o método de descrigao de imagens, pois ela nao provoca uma alteracao na intensidade
dos pixeis suficientemente grande para afetar as regioes extraidas na etapa de segmentacao.
As regides segmentadas tipicamente possuem intensidades entre 200 a 2300 podendo atingir
o valor maximo de 65535 da representacao de 16 bits. A aplicagao da corregdo nas imagens

provoca alteragoes de intensidade nos pixeis entorno de 30 para mais ou para menos.
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Figura 36: Imagens de satélite obtidas pelo software Google Earth e os pontos de GPS
coletados. A trajetéria percorrida comega no ponto em azul e terminando no
ponto em verde.

»

Figura 37: Padrao de insonificacgdo do sonar de imageamento frontal Blue View P900-130,
utilizado no dataset ARACATI 2014, obtido através da média de 443 imagens.
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(a) Par de imagens actsticas originais.
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(b) Par de imagens acusticas apds a aplica¢do do padrao de insonificagdo.

Figura 38: Resultado da aplicagao do padrao de insonificacao da figura 37 em um par de
imagens.
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Tabela 3: Resultados quando alterando os parametros piinear € Precursivo

Figura | piincar | Precursivo | N. Reg. | > Reg. | < Reg. | Temp. Exec. Médio
39(b) 800 400 19 383 28 11506 puseg
39(c) 800 200 17 499 72 11851 useg
39(d) 800 100 16 1892 44 14341 pseg
39(e) 215 171 51 637 15 13039 puseg
39(f) 200 199 46 500 15 12362 useg
39(g) 200 100 54 1892 22 10519 pseg
39(h) 100 99 101 1937 15 16760 useg
39(i) 100 50 97 22545 18 20303 useg
39(j) 50 49 226 23132 15 23489 useg

4.3 Segmentacao

Nesta secao serao mostrados alguns resultados obtidos com os métodos de segmen-

tacao propostos.

4.3.1 Sensibilidade aos Parametros pjincar € Precursivo

Os resultados obtidos utilizando a segmentacao completa, descrita na segao 3.2.1.1,
e a busca linear, descrita na secao 3.2.2.1, podem ser visualizados na Figura 39 e na Tabela
3. E mostrado o comportamento do método ao alterar os parametros pincar € Precursivo-
Na Figura 39(a) é exibida a imagem actstica original. As figuras 39(b), 39(c), 39(d), 39(f),
39(g), 39(h),39(i) e 39(j) mostram os resultados obtidos ao alterar os parametros pjineqr €

Precursivo- Para ambos os testes foi utilizada a vizinhanga 8.

Analisando os resultados obtidos, pode-se observar casos em que um tnico objeto
foi separado em dois segmentos nas figuras 39(b), 39(c). Casos onde ndo houve problemas
de segmentagao, figuras 39(d), 39(e) e casos onde mais de um objeto estd no mesmo
segmento nas figuras 39(g) , 39(h), 39(i) e 39(j). Entre os resultados apresentandos, o mais
proximos do esperado, onde cada objeto é segmentado separadamente, sdo os das figuras

39(d) e 39(e), porém em ambos os casos existem objetos que nao foram segmentados.

A Tabela 3 mostra os resultados quantitativos dos testes realizados na Figura
39. A primeira coluna relaciona a imagem que mostra os segmentos extraidos em cada
teste. A segunda e a terceira coluna indicam, respectivamente, os parametro pjnecqr €
Precursivo Utilizados. Na quarta coluna é mostrado o nimero de segmentos identificados em
cada teste. A quinta coluna indica o tamanho em ntmero de pixel do maior segmento. A
sexta coluna mostra o tamanho em nimero de pixeis do menor segmento e finalmente a
sétima e ultima coluna mostra o tempo de execugao para a segmentacao em cada teste. O
equipamento utilizado nos testes foi um notebook com processador Intel Core i3-2310M
2.1 GHz memoéria RAM 4GB 1333 MHz DDR3 e HD 5400 RPM SATA 2 de 3Gb/s.
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(b) Plinear = 800 € Precursivo = 400

(C) Plinear = 800 e Precursivo = 200 (d> Plinear = 800 e Precursivo — 100

(e) Plinear = 215 e Precursivo = 171 (f) Plinear = 200 e Precursivo = 199

(g) Plinear = 200 e Precursivo = 100 (h) Plinear = 100 e Precursivo = 99

(1) Plinear = 100 e Precursivo = 50 (.]) Plinear = 50 e Precursivo — 49
Figura 39: Resultados do método de busca por regioes de interesse quando alterado os
Parémetros Plinear € Precursivo
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Uma desvantagem deste método é a sua sensibilidade aos parametros de busca
Plinear € Precursivo que podem variar dependendo do ambiente que esta sendo explorado.
Como mostra a Tabela 3, quanto maior for p,.q., menos segmentos sdo extraidos, quanto
menor for precursive Maior é o tamanho de cada segmento extraido. Ao utilizar valores de
intensidade baixos, o ruido actstico acaba sendo segmentado em conjunto com os objetos
provocando a segmentacao errada da imagem, ao utilizar valores de intensidade altos,

poucos objetos sao segmentados.

Apesar do método nao atingir o resultado 6timo esperado, onde todos os objetos
da imagem seriam segmentados corretamente, a solugao alcanca bons resultados para os
valores de prinear € Precursivo da Figura 39(e), onde a maioria dos objetos sdo segmentados
corretamente. Resalta-se que problemas de oclusao serao tratados na etapa seguinte de
comparag¢ao das imagens actsticas, uma vez que esta pode estar ocorrendo por outros
motivos, como a alteragoes do ponto de vista do sonar, provocando o movimento das
sombras acusticas e cobrindo outros objetos, ou alterando o angulo de incidéncia das ondas
acusticas na superficie de um objeto reduzindo os seus retornos actsticos ou em casos
onde o angulo de incidéncia é muito grande, causando o desaparecimento por completo do

objeto.

Quanto a complexidade computacional do método de segmentagao proposto, a
etapa de extragdo de segmento, na qual utiliza uma busca em largura (BFS), possui
uma complexidade de tempo linear O(|E|) onde |E| é o ntimero de arestas do grafo da
busca. Para o caso das imagens, cada pixel possui até 8 vizinhos, portanto a complexidade
de tempo continua linear, O(NN), onde N é o nimero de pixeis da imagem. A etapa de
localizacao das regides para a segmentagao também possui complexidade linear O(N), pois
todos os pixeis da imagem serao visitados uma tnica vez. Como é garantido que um pixel
nao ¢é extraido mais de uma vez de uma imagem, a etapa de segementacdo possui uma
complexidade de tempo linear em funcdao do nimero de pixeis da imagem. As imagens
acusticas do dataset ARACATI 2014 possuem a resolucao de 1430x781 totalizando 1116830
pixeis.

Quanto aos tempos de execu¢ao mostrado na Tabela 3, no qual possuem uma
média de 14907useg ou 67H z, sao aceitaveis, uma vez que a taxa de atualizagdo do sonar
utilizado possuem uma taxa de atualizacgdo méaxima de 15 Hz especificada pelo fabricante.
Entretanto, na prética, esta taxa é alcancada apenas quando o equipamento é configurado
para cobrir a menor distancia possivel de 4 metros. No caso médio, onde é configurado um

alcance de 30 metros, a taxa de atualizagao fica entorno de 6 Hz.

Apesar de nao existir uma diferenca de tempo de execugao significativa que dependa
dos parametros prinear € Precursivo, & deteccao de muitos segmentos pode afetar o desempenho

das etapas de descri¢ao e comparacao das imagens acusticas.



92 Capitulo 4. Avalia¢io dos Métodos

4.3.2 Segmentac3do de borda vs segmentacdo relativa a distancia e o problema

de miltiplas segmentacoes

Figura 40: Comparagao do método de extracao de segmentos baseado em bordas com o
de extracao de segmentos relativo a distancia.

Nesta se¢ao é mostrada uma situacao em que o método de segmentacao baseado em
distancia resolve o problema de multiplas segmentacoes de um mesmo objeto causado pela
segmentacao de borda. Nos experimentos realizados foram utilizados os mesmos valores de

intensidade minima para extracdo de segmento p,ecursivo Para as duas abordagens.

A Figura 40(a) mostra uma imagem actstica e destaca as duas regides estudadas.
As figuras 40(b) e 40(g) mostram o resultado da segmentacao de borda descrita na se¢ao
3.2.1.2. Em ambas as imagens mais de um segmento foi extraido porque as regides de
alta intensidade nao sao conexas. Os resultados da descrigdo dos segmentos extraidos pela

método de extragao de bordas pode ser visualizado nas figuras 40(c) e 40(h).

As figuras 40(f) e 40(k) descrevem o comportamento da extracido de segmentos
relativa a distancia descrita na secao 3.2.1.3. Os pixeis em azul representam as regioes
validas para a extragdo do segmento, cuja a intensidade esta acima da intensidade minima
Precursivo- O8 pixeis em verde sao as bordas que delimitam os pixeis validos dos pixeis

invalidos para a segmentacao. Os pixeis em vermelho representam os pixeis invalidos
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que foram explorados porque a sua distancia até o pixel verde mais préximo é menor
que o parametro de distancia Ds., utilizado para determinar o fim da busca. Durante
a exploracao dos pixeis invalidos foram encontrados grupos de pixeis validos que foram
inclusos no mesmo segmento. O resultado da descricdo dos segmentos extraidos pelo
método de extracao de segmentos relativo a distancia podem ser visualizados nas figuras

40(e) e 40(j).

O método de extracao de segmentos relativo a distancia eliminou o problema de
multiplos segmentos para o mesmo objeto causado pelo método de extracao de borda de
segmentos. O método de extracao de segmentos relativo a distancia é mais abrangente que
o de segmentacao de borda, uma vez que o método de segmentacao de borda é o método

de segmentacao relativo a distancia com D, = 0.

4.3.3 Segmentacao baseada na busca de picos em beams acsticos

Esta abordagem de segmentacao surgiu da necessidade de adaptar os parametros
Plinear € Precursivoe de forma automatica dependendo das variagoes de intensidade das
imagens acusticas. Como descrito na se¢ao 3.2.2.2, a intensidade p,ccursivo € calculada
conforme a variacao de intensidade H,,,, de cada pico identificado nos beams actusticos.
Para isso ¢ necessaria a definicao das taxas 7 fim, Trecursivo € @ intensidade Hy,sq, utilizados

como parametros do método.

Com o objetivo de apresentar o comportamento do algoritmo ao alterar os seus
parametros, foram realizados testes utilizando o beam representado pela linha em azul
na imagem actstica da Figura 41(b), o seu perfil de intensidade é mostrado na Figura
41(a). O eixo horizontal da Figura 41(a) representa os bins do beam analisado e o eixo
vertical representa a intensidade de cada bin. Os comportamentos do algoritmo ao alterar
08 parametros Tyecursivos Tfim € Hpusca 520 mostrados respectivamente nas figuras 42, 44 e
46. As linhas horizontais presentes nos perfils de intensidade indicam o inicio e o término
da analise de um pico, as linhas horizontais vermelhas indicam que o pico nao foi aceito
para extracao de segmento, porque nao atingiu a variacao de intensidade minima Hp,seq,
as linhas em azul indicam os picos aceitos para a extragao de segmento e a sua altura com
relacao ao eixo horizontal indica a intensidade p,ecursivo €ncontrada para o pico detectado.
Os circulos coloridos no topo de cada pico aceito representa o bin de maior intensidade que
¢é utilizado como ponto de partida para extracao de segmento. Um circulo com a mesma
cor é desenhado na imagem acustica a direita, na posicao correspondente ao bin do perfil

de intensidade a esquerda.

A Figura 42 e o grafico da figura 43 mostram que o parametro e sivo influéncia no
tamanho dos segmentos extraidos, comegando por um valor grande, 7,.ccursivo = 0.43, nas
figuras 42(a) e 42(b) resultando na extracao de segmentos pequenos, um valor intermedidrio,

Trecursivo = 0.26, nas figuras 42(c) e 42(d) resultando na extragao de segmentos maiores
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Figura 41: Imagens utilizadas para o estudo do comportamento dos parametros 7,.ccursivos
T fim € Hpyseq. Em (a) o perfil de intensidade do beam representado pela linha azul
na figura (b). O eixo horizontal representa os bins e o eixo vertical representa a
intensidade de cada bin.

(a) Trecursivo — O437szm = 0~09Hbusca =95 (b) Trecursivo — 0-437[—]“1'771 = 0-09Hbusca =95

(C) Trecursivo = 0267Tf1m = 0~09Hbusca =95 (d) Trecursivo — 0-267rfim = 0-09Hbusca =95

(e) Trecursivo = 0137Tf1m = 0~09Hbusca =95 (f) Trecursivo — 0137szm = 0-09Hbusca =95

Figura 42: Comportamento do parametro m,ccursivo-
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Figura 43: Gréafico do comportamento a busca de segmentos ao variar o parametro m,ccursivo-

com um pouco de ruido, e um valor pequeno, T eqrsivo = 0.13 nas figuras 42(e) e 42(f)
resultando na extragao de grandes segmentos com bastante ruido. O valor de p,ccursivos
representado pela distancia entre as linhas horizontais em azul até o eixo horizontal do
perfil de intensidade, variam conforme o valor de 7,.ccursivo € @ altura do pico detectado
Hiotal-

Na Figura 44 é analisado o comportamento do parametro 7. A sua influéncia
¢ no nimero de picos analisados, comegando por um valor pequeno, 7y;, = 0.03, como
mostra nas figuras 44(a) e 44(b) onde foram analisados menos picos, porém com uma
quantidade maior de bins,picos mais largos. Nas figuras 44(c) e 44(d) foi utilizado um
valor intermediario, 7s;,, = 0.1, e nas figuras 44(e) e 44(f) foi utilizado um valor grande,

Trim = 0.76, resultando na analise de muitos picos, porém com poucos bins.

O grafico da figura 45 mostra que o nimero de picos analisados aumenta conforme

o aumento da taxa ;.

A Figura 46 mostra que o comportamento do parametro Hp,,., esta relacionado
com quantidade de segmentos extraidos. Este fato também pode ser visualizado na Gréfico
da Figura 47.

As figuras 46(a) e 46(b) mostram que para um valor pequeno, Hy,s., = 40, muitos
picos sao aceitos resultando na extragao de um nimero maior de segmentos. As figuras
46(c) e 46(d) mostram o resultado para um valor intermeidario, Hy,s., = 110, e as figuras
46(e) e 46(f) mostram o resultado quando Hy,s., = 160, onde poucos picos sao aceitos e
consequentemente poucos segmentos sao extraidos. A Figura 48 mostra a analise de picos

em 25 beams, na pratica sao analisados os 768 beams do sonar Blue View P900-130.
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(a) Trecursivo = 0-47Tj'im = 0.03Hpysca = 95 (b) Trecursivo = O47szm = 0.03Hpysca = 95

(e) Trecursivo — 0767szm = 0~52Hbusca =95 (f) Trecursivo — O~767Tfim - 0~52Hbusca =95

Figura 44: Comportamento do parametro 7 g;,.
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Figura 45: Gréfico do comportamento a busca de segmentos ao variar o parametro 7, .
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(e) Trecursivo — 087rf1m = 0'6Hbusca, =160 (f) Trecursivo — 0-87rf’i'm = 0-6Hbusca =160

Figura 46: Comportamento do parametro Hp,scq.
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Figura 47: Grafico do comportamento a busca de segmentos ao variar o parametro Hpy,sqq-
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Figura 48: Analise de picos de 25 beams de uma imagem actstica utiizando os parametros
T fim = 067 Trecursivo = 0.3 € Hpyseq = 165.

A principal vantagem desta abordagem com relacao a apresentada na secao 3.2.2.1
é que a busca por segmentos nao é fixa a um determinado limiar de intensidade. Nesta
abordagem a intensidade de busca pecursivo ¢ ajustado de acordo com a variagdo de
intensidade Hy., de cada pico encontrado, permitindo que numa mesma imagem acustica
sejam segmentadas regidoes com pixeis de baixa intensidade e regioes com pixeis alta

intensidade.

4.4 Resultados do método de descricao de imagens aclsticas

Nesta secao sera mostrado o comportamento do método de descri¢ao de imagens
acusticas. Nesta etapa a imagem segmentada é descrita utilizando o modelo Gaussiano para
representar a forma dos objetos detectados e um grafo para estabelecer as suas relagoes
topoldgicas. O parametro Rj;, determina a distancia maxima para que dois vértices sejam

ligados por uma aresta do grafo.

Figura 49: Imagem apés a etapa de segmentacao. Os segmentos estdo marcados por pixeis
coloridos.
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A Figura 50 mostra o comportamento do algoritmo para descrever a imagem
segmentada da Figura 49 ao alterar o parametro [?;;,. Como mostra a Tabela 4, quanto
maior a distancia maxima de ligagdo R;;,, mais denso é o grafo. A densidade do grafo esta
relacionada com o nivel de detalhes da descri¢do da imagem. O nivel de detalhes influéncia
na precisao e na capacidade de tratamento das oclusoes do método de comparacao dos
descritores, uma vez que ¢é fornecido mais informagoes para a comparacao, entretanto o
custo computacional em termos de processamento e consumo de memoria para realizar as

analises aumenta.

Tabela 4: Resultados obtidos na etapa de construcao do grafo.

Parametro R;, | Nimero de Arestas | Figura
300 326 50(c)
200 214 50(b)
110 90 50(a)

4.5 Comparacao

Nesta secao serao mostrados os resultados da etapa de comparagao entre os descri-

tores de imagens acusticas propostos.

A Figura 51 mostra a comparagdo de duas imagens acusticas, Figura 51(a), o
resultado da etapa de descrigao das imagens é exibido na Figura 51(b) e as semelhangas
encontradas pelo método de comparagao é exibido na Figura 51(c). Para alcancar esses
resultados foram utilizados o método de segmentacao completo descrito na se¢ao 3.2.1.1 a
busca linear descrita na se¢ao 3.2.2.1, semelhanca entre vértices utilizando o algoritmo de
erro escaleno descrito na secao 3.4.1.1 e o calculo de similaridade entre grafos utilizando

heuristicas descrito na se¢ao 3.4.2.1 e foram utilizados os parametros estabelecidos na
Tabela 5.

Tabela 5: Parametros adotados para obter os resultados do experimento de comparagao

de grafos.
Busca de segmentos linear
Plinear 215
Precursivo 171
Descrigao
Ryig 250
Trecursivo 0.98
Semelhanca entre vértices com erro escaleno
MITEpse 30
Semelhancga entre grafos basedo em heuristicas
Psimilar 4.0

€ambiguo 5.0
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(c) Grafo criado quando Ry;4 = 300.

Figura 50: Comportamento do algoritmo de descri¢ao de imagens actstica quando alterado
o parametro de distancia [;, aplicado a imagem segmentada da Figura 49.
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(c) Resultado da etapa de comparagéo de descritores, em cores as arestas semelhantes de cada
vértice, a linha fina em ciano indica os vértices semelhantes.

Figura 51: Resultados obtidos pelo algoritmo de comparacao de grafo.

4.5.1 Teste de Deteccdo de Similaridade

Uma avaliacao da deteccao de imagens semelhantes foi realizada utilizando o dataset
ARACATI 2014 (SILVEIRA et al., 2015). Neste experimento é possivel avaliar quais as

regides foram corretamente identificadas como regioes semelhantes pelo método proposto.

45.1.1 Informacdes do Ground Truth

O grond truth, utilizado como base para a comparacao dos resultados, consiste em
35 pares de imagens, cuja as regioes semelhantes foram definidas manualmente de forma
empirica com o auxilio de um ferramenta desenvolvida especificamente para este proposito.
Além de possibilitar a marcacao manual das regioes semelhantes, a ferramenta também
auxilia o usudrio sugerindo possiveis regioes semelhantes, encontradas através do ajuste
de transformagoes afim para as regides ja marcadas pelo usuario. A Figura 52 mostra a

ferramenta, as linhas em vermelho indicam as regides semelhantes marcadas manualmente
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pelo usuario. As linhas em azul foram sugeridas pela ferramenta através do ajuste de uma

transformacao afim para as regioes similares marcadas pelo usuario, em vermelho.
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Figura 52: Demostragao da ferramenta para marcagdo manual das regides semelhantes
entre pares de imagens. As linhas em vermelho indicam regioes semelhantes
definidas pelo usuario, as linhas em azul indicam regioes semelhames sugeridas
pela ferramenta através do ajuste de uma transformacao afim utilizando as
regides semelhantes definidas pelo usuario.

As imagens sao segmentadas e descritas automaticamente pela ferramenta utilizando
um dos métodos de segmentacao propostos na Se¢ao 3.2 e o método de descrigdo proposto
na Secdo 3.3. E possivel escolher entre os algoritmo de segmentacio e definir os seus
parametros de forma individual para cada imagem, de forma que o usuario possa escolher

a melhor descri¢ao para cada imagem.

Como resultado, a ferramenta produz um arquivo de texto para cada imagem, com
a descricao dos objetos extraidos e um arquivo de texto para cada par de imagens, cuja a
marcacao das regides semelhantes foi definida. As regides semelhantes entre cada par de
imagens ¢é representada por uma matriz de correspondéncia X entre os objetos descritos

nas duas imagens.

45.1.2 Comparacdo

A comparagao das regioes semelhantes do Ground Truth com os resultados obtidos
pelo método proposto sao realizadas de forma automatica. A primeira etapa da comparagao
é encontrar o mapeamento entre as descrigoes da mesma imagem geradas pelo Ground
Truth e pelo método proposto. Este mapeamento é encontrado através das interseccao

entre as Gaussianas das duas descrigoes.
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Comparag¢ao com Ground Truth

Figura 53: Comparacao dos resultados obtidos pelo método proposto com o Ground Truth

A segunda etapa é a comparagao das matrizes de correspondéncia X gerada pela
ferramenta e pelo método proposto, utilizando o mapeamento entre as descrigdes calculado
na primeira etapa. Como resultado, sao geradas informagoes estatisticas de acerto do

algoritmo e imagens demonstrando o resultado da comparacao com o Ground Truth.

Os resultados obtidos pelo método proposto utilizou a segmentagao baseada em
distancia descrita na se¢ao 3.2.1.3, a busca por picos em beams acusticos descrita na se¢ao
3.2.2.2. Para o calculo da similaridade entre vértices foi utilizado o alinhamento com base
na topologia descrito na secao 3.4.1.2. Os parametros utilizados estdo indicados na Tabela
6. A Figura 54 mostra o desempenho do algoritmo com relagao ao Ground Truth para
o par de imagens da Figura 54(a). Os erros e acertos do método proposto podem ser
visualizados na Figura 54(b). A Figura 54(c) mostra as regides similares que, ou nao foram
marcadas no Ground Truth e foram encontradas pelo método proposto,indicadas pelas
linhas em rosa, ou foram marcadas no Ground Truth e nao foram encontradas pelo método

proposto, indicadas pelas linhas em azul.

O grafico da Figura 53 mostra o desempenho do algoritmo com relagido aos 35 pares
de imagem do Ground Truth, onde foram marcadas cerca de 30 regides semelhantes para
cada par de imagens, totalizando cerca de 1050 regides semelhantes marcadas. Destas,
o algoritmo proposto encontrou 37% , sendo que 32% estavam corretas e 5% estavam
incorretas. Os 63% restantes sao regides que nao possuem intersecgao entre o Ground Truth
e o0 método proposto, ou seja, sao regioes semelhantes que foram marcadas no Ground
Truth mas nao foram encontradas pelo método proposto (46%) ou regides encontradas

pelo método proposto mas que nao foram marcadas no Ground Truth(17%).
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(b) Demostracio da comparacdo com o Ground Truth, as linhas em verde indicam as regides semelhantes
detectadas corretamente, as linhas em vermelho indicam as regides semelhantes erradas pelo algoritmo e
as linhas em amarelo indicam as corregbes dos erros a partir do Ground Truth.

(c) Regides semelhantes que ndo foram avaliadas porque néo foram definidas no Ground Truth, represen-
tadas pelas linhas em rosa, ou porque foram definidas no Ground Truth mas nao foram detectadas pelo
método proposto, representado pelas linhas em azul.

Figura 54: Imagens geradas apos a comparacao dos resultados obtidos com o Ground Truth.
As elipses representam as regioes identificadas, em vermelho pela ferramenta
de Ground Truth e em amarelo automaticamente pelo método proposto.
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Tabela 6: Parametros adotados para obter os resultados do experimento.

Extracao de segmento relativo a distancia

Dieq 9 pixeis
Descrigao
Riig 600 pixeis

Busca de segmentos baseado em analise de picos
Hbusca 165
T fim 0.6

Trecursivo 0.98

Semelhanga entre grafos basedo em heuristicas

Psimilar 4.0
€ambiguo 5.0

Como as regides semelhantes do Ground Truth foram marcadas de forma manual,
¢é dificil considerar que todas as regioes semelhantes existentes foram marcadas, mas
considerando esta hipotese, os 17% referentes as regides encontradas pelo método proposto
mas que nao foram mapeados no Ground Truth podem ser contabilizadas como erro,

totalizando 22% de erro contra 32% de acerto.

Com as devidas consideragoes, na pior das hipétese, o método proposto identifica
corretamente 32% das regioes semelhantes, erra a identificacao 22% das regioes semelhantes
e deixa de identificar 46% das regioes semelhantes. Considerando a melhor das hipoteses,
onde tiveram regides semelhantes que nao foram marcadas no Ground Truth, o método
detecta corretamente 32% das regioes semelhantes, erra a deteccao de 5% das regioes

semelhantes e deixa de detectar 63% das regices semelhantes.

Framework de Feng Zhou e Fernando De la Torre

Foram realizados testes utilizando o framework disponibilizado por (ZHOU; TORRE,
2015). Uma vez que estéd sendo analisado apenas a comparagao dos grafos e a detecgao das
imagens semelhantes, foram utilizados as descri¢coes dos objetos geradas pela ferramenta
de Ground Truth. A partir destas descrigdes os grafos, as matrizes de similaridade entre

vértices K, e entre arestas K, foram calculadas utilizando os parametros da tabela 7.

Entre os algoritmos disponiveis no framework citados na secao 2.3.3.3, o que obteve
o melhor resultado foi o Factorized Graph Matching(FGM) proposto pelo criador do
framework. Os resultados podem ser visualizados no grafico da Figura 55. Acredita-se que
resultados melhores podem ser alcangados explorando os parametros do framework. Para

este experimento foram utilizados os parametros padroes dos algoritmos.

Um dos maiores problemas encontrados ao utilizar as abordagens de semelhanca
entre grafos, disponiveis no frameawork, nas quais modelam o problema de semelhanca de

grafos como um problema de alocagao quadratica, onde deseja-se maximizar a semelhanca
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Tabela 7: Parametros adotados para obter os resultados do experimento utilizando o
framework de (ZHOU; TORRE, 2015).

Segmentacgao
Utilizado a descricao dos objetos detectados na ferramenta de Ground Truth
Semelhanca entre grafos baseado em heuristicas, calculo de K,
Psimilar 4.0
€ambiguo 5.0
Semelhanca entre arestas, célculo de K|,
Utilizado a diferenca entre comprimento das arestas comparadas

Resultado FGM [Zhou 2015]

Nao
Encontrado
0%

Figura 55: Comparacao dos resultados obtidos pelo método proposto com o Ground Truth

entre os dois grafos comparados, foi o elevado tempo de processamento, podendo demorar
varias horas para encontrar a semelhanca entre um tnico par de grafos. Como descrito
na Secao 2.3.3.2, este problema deve-se a complexidade para solucionar um QAP ser
NP-Dificil. Os melhores algoritmos para solucionar este problema sao aproximativos e

dependem de muitas interagoes até a convergéncia para uma solugdao de qualidade.

4.6 Consideracoes finais

Foram apresentados um conjunto de métodos capazes de preprocessar, tratar e
disponibilizar informacoes relativas a deteccao de loop utilizando imagens actsticas de um

sonar de imageamento frontal.

Quanto a segmentacao de imagens, o método de extracao de segmentos relativo a
distancia, descrito na secao 3.2.1.3, e a segmentacao através da busca de picos em beams

acusticos, descrita na secao 3.2.2.2, obtiveram os melhores resultados e possuem uma
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maior flexibilidade para tratar os problemas de segmentacao de imagens actsticas com
relagao aos demais métodos propostos. Portanto sao os métodos mais indicados para a

segmentacao de imagens acusticas.

Quanto ao desempenho para deteccao de regides semelhantes, o método proposto
foi capaz de identificar 32% das regioes semelhantes, tendo uma taxa de acerto maior
que a taxa de erro 5%. Como para um algoritmo de SLAM a frequéncia de detecgao de
loop nao precisa ser alta, porém ¢ importante que sejam corretas. Uma taxa pequena
de deteccao de loop sem deteccoes erradas é aceitdvel. Acredita-se que os 5% de erro do
método proposto pode ser reduzido através de uma etapa de verificacdo da consisténcia das
semelhangas encontradas através de algoritmos de remocao de outliers como o RANSAC
ou mesmo através da eliminacao de pares de vértices semelhantes inconsistentes utilizando
transformacoes afins ajustadas aos pares de vértices semelhantes encontrados entre os

grafos comparados.

Quanto ao framework de de Feng Zhou e Fernando De la Torre (ZHOU; TORRE,
2015) que retne os principais algoritmos de semelhanga entre grafos (do inglés Graph
Matching) modelados como QAP, o custo computacional é um fator que impede a sua
utilizacao em um sistema de localizacao e mapeamento em tempo real limitando sua

utilizacado apenas em sistemas offline.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou um método de descricao e detecgao de regides subaquati-
cas semelhantes para sistemas de localizacao de veiculos subaquaticos autonomos AUV
em ambientes parcialmente estruturados utilizando imagens actsticas de um sonar de
imageamento frontal (FLS). As regides sdo descritas por um grafo que considera a forma e
a topologia dos objetos presentes na cena. O grafo é utilizado como marcagao visual do

ambiente e as regioes semelhantes sao detectadas através da comparagao dos grafos.

O trabalho apresentou as principais caracteristicas de um sonar de imageamento
frontal (FLS), as suas principais vantagens, relacionadas com a sua capacidade de operagao
em ambientes com pouca visibilidade, e as principais dificuldades de operacao devido a
problemas como a resolu¢ao nao homogénia, insonificagdo nao uniforme, presenca de ruido
devido a baixa razao sinal/ruido e os efeitos provocados pelas distorgoes acisticas, pelas

sombras acusticas e pelas reverberagoes acusticas.

Foram propostos métodos para a segmentacao de imagens acusticas baseado na
busca de pixeis conexos e o algoritmo classico de busca em largura. Onde os segmentos
sao descritos pelo modelo probabilistico Gaussiano e as suas relagoes topoldgicas sao
estabelecidas por um grafo. Foram propostas métricas de comparacao de vértices utilizando
o modelo de descri¢ao proposto e algoritmos de comparagao de grafos baseado no corte
de vértices utilizando heuristicas. Também foi apresentado o framework desenvolvido
por (ZHOU; TORRE, 2015) no qual retne algumas das principais abordagens para o
calculo da similaridade entre grafos, modelando o problema como um problema de alocacao
quadratico QAP.

O método proposto foi validado utilizando dados reais do dataset ARACATI 2014
(SILVEIRA et al., 2015), onde foram apresentados resultados de cada etapa do método e

também foi avaliado a sua capacidade de detectar regides semelhantes.

Como trabalhos futuros pretende-se adicionar uma etapa de verificagao da consis-
tencia da semelhanca entre grafos calculada, eliminando as semelhangas inconsistentes
utilizando algoritmos como o RANSAC.

Pretende-se manter uma descrigdo global do ambiente de navegacao de forma que
ao invés de comparar as descrigoes entre duas imagens, as comparagoes sejam realizadas
entre a descricdo de uma imagem e a descri¢ao global do ambiente. Nesta abordagem o
grafo seria construido e relaxado dindmicamente conforme as similaridades com as imagens
adquiridas sdo encontradas. Também seria levado em considerado a frequéncia de detecgao
dos objetos, de forma que objetos nao estaticos sejam eliminados da descri¢ao global do

ambiente com o tempo.
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Pretende-se estudar a aplicabilidade de métodos de classificagao e aprendizagem
de maquina, como o Bag of Words, para realizar a identificacao de regides semelhantes

através dos grafos.

Pretende-se também avaliar o método proposto quando utilizado como um detector
de loop em algoritmo de localizagdo e mapeamento simultdneo para AUVs como por
exemplo o Dolphin SLAM (SILVEIRA et al., 2015).
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