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Resumo

Reconhecimento 6tico de caracteres é o processo pelo qual o contetdo textual pre-
sente em uma imagem ¢é convertido em strings. Localizacao é o problema de descobrir
onde se estd em um determinado ambiente. Neste trabalho abordamos a aplicacao de
reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) para localizagdo de robos. Nés propomos, de-
senvolvemos e testamos um sistema de localizacao baseado em visao capaz de detectar
placas de identificacdo de salas presentes no ambiente, reconhecer seu contetido textual
e aplicd-lo para determinar sua posicao referente a um mapa topoldgico do ambiente.
Desenvolvemos um método para deteccao das placas baseado em segmentagao de imagem
por cor e deteccao de cantos pela analise de seu contorno. O reconhecimento de caracte-
res é realizado com a aplicacdo de um motor de OCR de cddigo aberto. A localizagao é
realizada pela comparagao das leituras das placas com as informagoes textuais registradas
no mapa topologico do ambiente. O algoritmo desenvolvido foi testado em um dataset de
imagens adquiridas em um corredor. Os resultados experimentais mostram que o sistema
proposto é capaz de determinar sua localizacao com sucesso em 54,54% dos casos testados.
Com este trabalho verificamos a possibilidade da aplicacdo de reconhecimento 6tico de
caracteres para localizacao topologica de robos.

Palavras-Chave: 1. Localizacdo de robds. 2. Visao computacional. 3. Reconhecimento

6tico de caracteres. 4. Robdtica. 5. Localizacao topologica.



Abstract

Optical character recognition is the process by which the textual content of an image
is converted into strings. Localization is the problem of figuring out where one is in a
given environment. In this work we approach the application of optical character recog-
nition (OCR) in robot location. We propose, develop and test a vision based localization
system that is capable of detecting room identification signs present in the environment,
recognise their textual contents and apply them to determine its position referent to a
topological map of the environment. We developed a method to detect the signs based
on image segmentation by color and corners detection by the analysis of its contour. The
recognition of characters is performed with the application of an open-source OCR engine.
Localization is realized through the comparison of signs’ readings with the textual infor-
mation embedded in the topological representation of the environment. The developed
algorithm was tested in a dataset of images acquired in a corridor. The experimental
results show that the developed system is capable of successfully determining its location
in 54,54% of tested cases. With this work we verify the possibility of employing character
recognition for robot topological localization.

Keywords: 1. Robot localization. 2. Computer vision. 3. Optical character recogni-

tion. 4. Robotics. 5. Topological localization.
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1 Introducao

A capacidade de navegacao é uma caracteristica essencial para robos autonomos que se
deslocam livremente dentro de um ambiente de trabalho, lThes permitindo alcancar objeti-
vos e evitar obstaculos. Esta caracteristica é atribuida ao sistema de navegacao do robo,
cuja funcao é desempenhar os diversos processos envolvidos na navegacao. Esta funcao
pode ser realizada por um sistema tnico ou pela integracao de subsistemas responsaveis
respectivamente pela localizacdo, deteccao de obstaculos, planejamento de trajetéria e
demais processos.

O conceito de navegagao é muito amplo e podem-se encontrar diversas defini¢bes para
este conceito na literatura que se diferenciam quanto a sua abrangéncia. Siegwart et al.
[2] definem o processo de navegacao como sendo composto por quatro subprocessos: i)
percepcao, em que o robo deve interpretar as leituras de seus sensores e extrair informagcoes
importantes; ii) localizagao, processos pelo qual o robd deve determinar sua posi¢ao no
ambiente; iii) cogni¢ao, em que o rob6 deve decidir como agir para atingir seus objetivos; e
iv) controle de movimento, processo no qual o robd realiza o controle de seus motores para
seguir uma trajetéria determinada. Outras defini¢des incluem processo como a construcao,
atualizacao e interpretacao de um modelo do ambiente ou realizam a subdivisao dos
processos de forma diferente. De qualquer forma, todas estas tarefas sao interligadas e
cada uma afeta de forma direta ou indireta o desempenho das demais.

Devido a ampla gama de sensores disponiveis e a grande importancia deste sistema,
inimeras pesquisas foram e vém sendo desenvolvidas com a navegacao de robds como seu
foco. Dos quatro subprocessos usados por Siegwart et al. [2] para definir a navegacao de
robos, o processo de localizagdo é um dos que apresenta os problemas mais desafiadores
e mais recebe atencao em pesquisas. Os resultados de suas contribui¢oes sdo um variado
espectro de métodos de navegacao e localizacao, tanto para aplicagoes indoor quanto out-
door, e seu constante aprimoramento, que provocam a expansao das possiveis aplicagoes
de robos autonomos. Solugoes baseadas em visao computacional, em particular, contri-
buiram para esta expansao. Sua versatilidade possibilita aplicagdbes em veiculos aéreos
nao tripulados (UAV) e em veiculos submarinos auténomos (AUV), além das aplicagoes
classicas em veiculos terrestres auténomos (AGV) [5].

Os sistemas de navegacao baseados em visao podem ser classificados em relacao a
algumas caracteristicas como o uso (ou nao) de mapas para representar o ambiente, os
tipos de mapas que utilizam, e se sao capazes de construir os mapas por conta propria
[6]. Existem dois tipos basicos de mapas que sao usados por sistemas de navegagao, ma-
pas métricos e mapas topologicos. Sistemas que nao fazem o uso de mapas percebem

seu ambiente conforme se deslocam por ele, sem construir representagoes do mesmo. Se
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orientam por meio de pontos de referéncia visuais obtidos por segmentagao de imagens,
optical flow, ou rastreando features. A maioria destes sistemas apresenta comportamento
reativo durante sua navegacgao. Sistemas que utilizam mapas métricos usam represen-
tagoes completas de seu ambiente baseadas em informagodes quantitativas e sistemas de
coordenadas. Os sistemas com capacidade de mapeamento determinam estas informagoes
durante uma fase de exploracao do ambiente, antes do inicio de suas tarefas de navegacao.
Os sistemas sem essa capacidade precisam se basear em um mapa previamente fornecido.
O desempenho destes sistema os torna mais apropriados para aplicacoes em ambientes de
menor escala e quando ¢é necessaria uma maior precisao no posicionamento do robd. Sis-
temas de navegacao que usam mapas topolégicos empregam representagoes qualitativas
do ambiente na forma de grafos. Os sistemas que realizam mapeamento adicionam nés ao
grafo e definem as ligacoes entre os noés e seu significado. Os sistemas sem essa capacidade
usam uma rede de nés que lhes é fornecida antes do inicio da navegacao. Estes sistemas
apresentam melhor escalabilidade e robustez a erro numérico acumulado quando compa-
rados aos sistemas métricos. Ha ainda sistemas que empregam representacoes hibridas,
buscando combinar as vantagens e amenizar as desvantagens de cada representagao. Em
alguns casos os sistemas sao capazes de se localizar e mapear o ambiente simultaneamente,
independente do tipo de representacao usada. Estes sistemas recebem a classificacao de
Simultaneous Location And Mapping (SLAM).

No caso de sistemas de navegacao baseados em visao computacional, os métodos de
localizagao aplicados variam dependendo da classificagdo do sistema. Isto esta relacio-
nado a necessidade dos métodos de localizacao e a representagao do ambiente usada pelo
sistema serem compativeis. Apesar disto implicar na restricdo de opgoes viaveis, a ampla
gama de métodos de localizagdo que existem permitem certo grau de liberdade para es-
colha da alternativa mais adequado para a aplicacao. Sao alguns exemplos a Odometria
Visual, que busca estimar a localizacdo do robo analisando o efeito do movimento nas
imagens obtidas pela camera acoplada ao rob6. Técnicas de SLAM, que além de estimar
a posicao do robd a partir do movimento, usam o conceito de Structure from Motion para
desenvolver uma representacao do ambiente e melhorar os resultados da estimacao da
posicdo. Métodos baseados em features locais que extraem informacoes caracteristicas de
elementos do ambiente presentes na imagem e os associam com uma respectiva localiza-

1 como pontos de referéncia, seja para

¢ao. E sistemas que utilizam marcadores fiduciais
caracterizar uma regiao do ambiente ou para estimar a posicao do robé em relagao ao
marcador.

Entre as diversas pesquisas realizadas, pode-se observar que o reconhecimento 6tico
de caracteres nao teve sua aplicacao em localizagao de robds tao amplamente explorada.
Especialmente quando comparado com os métodos baseados em Odometria Visual, Bag of

Words, features locais, descritores globais ou marcadores fiduciais. Isso esta relacionado

L Padrées bidimensionais artificiais posicionados no ambiente para extracdo de medidas usando cAmeras.
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com a dificuldade de se realizar o reconhecimento 6tico de caracteres.

Embora ja se disponha de solucoes capazes de reconhecer corretamente mais de 99%
dos caracteres em documentos impressos, o reconhecimento de texto em cenas naturais
ainda é considerado um problema aberto para pesquisas. Ha uma grande distancia a ser
percorrida para se atingir a performance requerida, mesmo com os promissores resultados
apresentados por trabalhos recentes. Mesmo assim, ja é possivel se aproveitar destes
resultados para explorar sua aplicacao na localizagao de robos.

Neste projeto apresentamos um estudo da viabilidade e desenvolvimento de um sis-
tema de localizacao de robds mdveis auténomos baseado em marcadores textuais (placas
de identificacdo de salas) destinados ao uso humano. Este sistema serd destinado a apli-
cagoes em ambientes estruturados onde nao hé a ocorréncia de marcadores iguais. O
sistema integra um algoritmo de deteccao de marcadores que desenvolvemos, um motor
de reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) de cddigo aberto para o reconhecimento
dos marcadores e um algoritmo para a localizacao referente a um mapa topoldgico do
ambiente.

Nao faz parte do escopo deste trabalho o tratamento de oclusao parcial e condigoes de
iluminacao desfavoraveis durante a deteccao de marcadores. O teste do sistema aplicado
em um robo também nao faz parte do escopo. Consequentemente, nao se pretende deta-
lhar a natureza das interligacdes entre noés do mapa topolégico além de simples relagoes

de adjacéncia.

1.1 Identificacao dos Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um sistema capaz de determinar sua
localizagao referente a um mapa topologico do seu ambiente de trabalho. Este sistema
utiliza placas de identificacao de salas como pontos de referéncia. Para isso ele as identifica

por meio do reconhecimento do seu contetudo textual.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver um método para detectar e isolar as placas textuais nas imagens obtidas

por uma camera;

e Realizar o reconhecimento do contetido das placas usando uma interface com um

motor de OCR;
e Elaborar uma estratégia para o descarte de falsos positivos;

e Formular um mapa topologico basico do ambiente;
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e Realizar a localizagdo dentro do mapa topoldgico baseando-se nos marcadores visi-

veis;

1.2 Motivacao

A principal motivacdo para o uso de reconhecimento de caracteres na localizacao de
robos auténomos encontra-se em aplicagoes de navegacao semantica. Nestas aplicacoes o
robo recebe comandos textuais ou de voz para definir sua tarefa. Aplicando reconheci-
mento de caracteres para realizar sua localizacao, o robd pode utilizar a mesma sintaxe
para localizacao e compreensao de comandos. A motivagao por tras da localizagao topolo-
gica vem da sua aplicagdo em navegacao de alto nivel. Por fim, a motivagao para o uso de
marcadores intrinsecos ao ambiente vem de situacoes em que a instalacao de marcadores

artificiais seja indesejada ou impossivel.

1.3 Estrutura do Documento

Este documento encontra-se estruturado da seguinte maneira. No Capitulo 2 é rea-
lizada uma revisao da literatura relacionada aos temas e subtemas abordados por este
trabalho como, por exemplo, o problema da localizagdo, métodos de localizacao baseados
em visao, tipos de mapas empregados por sistemas de localizagao, reconhecimento 6tico
de texto e trabalhos relacionados. No Capitulo 3 o sistema de localizagdo proposto é
elaborado detalhadamente. Em seguida, no Capitulo 4 sdo descritos os testes realizados
com o sistema e apresentados os resultados obtidos. Por fim no Capitulo 5 concluimos
este trabalho com uma discussao sobre os resultados apresentados e possibilidades para

trabalhos futuros.
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2 Revisao bibliografica

O sistema proposto neste trabalho envolve diversos topicos que ja foram abordados por
trabalhos anteriores. Neste capitulo faremos uma relacao destes diferentes assuntos, apre-
sentando suas defini¢bes e pesquisas relacionadas com seu desenvolvimento ou aplicacao.
Comecaremos com uma breve definicao do problema da localizagao, seguindo adiante com
uma discussao geral de métodos de localizagdo baseados em visao. Abordaremos entao
marcadores fiduciais, em particular devido as suas semelhancas com o método proposto.
Em seguida discutiremos sobre diferentes tipos de representacées do ambiente empregadas
em localizacao e navegacao. Na sequéncia sera discutido sobre reconhecimento de texto e

concluiremos o capitulo revisando alguns trabalhos semelhantes a este.

2.1 O Problema da Localizacao

Conforme Werner et al. [7], a navegagdo é um tépico de pesquisa interdisciplinar
pois os problemas da navegacao em sua forma geral sao aplicaveis tanto para organismos
vivos quanto agentes artificiais. O mesmo pode ser dito da localizacao por ser uma
parte fundamental deste processo. Navegagio, conforme Leonard [8], pode ser resumida
a responder 3 perguntas: “Onde estou?”, “Onde vou?” e “Como devo chegar 1a7”. A
primeira destas perguntas é nosso foco, pois representa o processo de localizacao. Ela diz
respeito ao problema de descobrir onde se esta em um determinado ambiente, baseando-se
no que pode ser percebido e no que ja se conhece.

A percepcao do ambiente define uma acao de aquisicao de informacao. No caso de
seres vivos, isto é realizado por meio de seus sentidos e respectivos 6rgaos sensoriais.
Ja em agentes artificiais, esta agdo é desempenhada pelos sensores com os quais foram
equipados. Estes sensores sao provenientes de uma ampla gama de modelos com fungoes
distintas. De sensores ultra-sonicos e lasers que medem proximidade a cAmeras que geram
imagens, cada um extraindo um tipo diferente de informagao do ambiente.

O conhecimento previamente adquirido sobre o ambiente pode ser interpretado como
uma representagao ou um mapa do mesmo. FEste mapa estabelece relacoes espaciais
quantitativas e qualitativas entre elementos e regides do ambiente. Quando as informa-
¢Oes recentemente percebidas sdo armazenadas e integradas as informacoes previamente

conhecidas, o agente pode atualizar ou expandir a representacao do ambiente.
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2.2 Meétodos de Localizacao Baseados em Visao

Nas tultimas décadas podé-se observar um significante aumento no niimero de solugoes
de localizacao, mapeamento e navegacao baseadas em visao. Sua premissa béasica é o uso
de conceitos de visao computacional ao processar imagens capturadas por uma ou mais
cameras para obter informagoes uteis na solucdo do problema da localizagdo. O baixo
custo das cAmeras, quando comparadas com outros sensores, e a riqueza de informagoes
que podem ser extraidas das imagens foram alguns dos fatores que motivaram os diversos
trabalhos realizados na area.

As principais contribuigdes e progresso desenvolvidos até 1998 foram amplamente estu-
dadas e documentadas por DeSouza e Kak [6] e posteriormente, até 2008, por Bonin-Font
et al. [5]. Ambos autores classificam os sistemas desenvolvidos até o final dos anos 90 como
localizacdo em ambientes internos (indoor) ou ambientes externos (outdoor). Os siste-
mas de localizacao indoor foram subdivididos conforme o uso de mapas em: sistemas que
nao empregavam representagoes do ambiente [9][10]; sistemas que utilizam representagoes
prontas do ambiente [11][12][13]; e sistema capazes de construir a prépria representagao
do ambiente [14]. Os sistemas de localizagao outdoor foram subdivididos conforme seu
ambiente de operagdo em sistemas destinados a ambientes estruturados [15] e sistemas
destinados a ambientes nao estruturados [16].

Para a classificagdo das contribui¢ées de publicacoes entre o final dos anos 90 e 2008,
Bonin-Font et al. [5] adotaram o paradigma de classificacdo baseado no tipo de repre-
sentacao do ambiente empregada pelo sistema de localizagao. Assim, os sistemas foram
classificados em sistemas que usam mapas métricos [17][18], sistemas que usam mapas
topologicos [19][20] e sistemas que ndo empregavam mapas [21][22]. As classes de sis-
temas que usam mapas foram subdivididas entre sistemas que usam mapas prontos e
sistemas capazes de mapeamento. Na secdo 2.3 falaremos mais detalhadamente sobre
mapas. A mudanca no método de classificacao deve-se a maior maturidade das técnicas
deste periodo, que implicou em sistemas que poderiam ser adaptados para operar tanto
em ambientes indoor quanto outdoor.

A classificagao em sistemas de localizacao topoldgica ou métrica continua sendo usada.
Um exemplo disso é o trabalho de Garcia-Fidalgo e Ortiz [23]. Neste trabalho os autores
realizaram um estudo dos métodos recentes de localizacao e mapeamento topologico ba-
seados em visao. Eles subdividem estas técnicas de acordo com a forma de representacao
da imagem adotada, seja ela feita por descritores globais [24][25][26][27], features locais
[28]]29][30], esquema Bag-Of-Words [31][32][33], ou suas combinagdes [34][35]. Enquanto
isso, Ben-Afia et al. [36] apresentaram um sistema de classificagdo que busca abranger
tanto técnicas de localizacao que usam exclusivamente visao, quanto técnicas que combi-
nam visao com outras informagodes por meio de fusdo de sensores.

O tipo de camera utilizada pelas diferentes estratégias de localizagao propostas na lite-
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ratura também representam um diferencial entre elas. As configuragdes mais comumente
encontradas sdo cameras monoculares [34][33] e binoculares (estéreo) [37], embora came-
ras omnidirecionais [35][31] também sejam bastante usadas. Existem ainda estratégias
que utilizam estruturas trinoculares [38], porém estas sdo menos frequentes. Estas confi-
guragoes distintas apresentam caracteristicas particulares. Cameras estereoscopicas, por
exemplo, possibilitam a recuperagao de informagao de distancia a curto, médio ou longo
alcance, dependendo da distanica entre os dois sensores de imagem (baseline), quando
a calibracao da camera é conhecida. Cameras omnidirecionais sdo compostas por uma
camera normal direcionada para uma superficie reflexiva conica ou esférica. Elas oferecem
uma vista de 360° em torno do robd, assim a permanéncia de features no campo de visao
do robo é prolongada, o que facilita seu rastreamento.

Outro aspecto que diferencia os métodos de localizacao sao o tipo de agente movel no
qual sao aplicados. Originalmente visao era usada exclusivamente por técnicas destinadas
a aplicacdo em AGVs. Suposi¢oes podem ser feitas sobre o movimento deste tipo de
veiculo, reduzindo o nimero de graus de liberdade de seu movimento, o que facilita o
processo de localizacdo. Porém, com o passar do tempo e desenvolvimento de novos
trabalhos, a versatilidade do uso de visao para localizacao foi explorada. Isto, em conjunto
com o aumento da capacidade de carga e poder computacional de outros tipos de veiculo,
contribuiu para o surgimento de aplicagoes capazes de lidar com os 6 graus de liberdade
em UAVs [39][40] e AUVs [41][42].

O espectro de solugoes de localizagdo baseadas em visao disponivel atualmente é bas-
tante amplo. Sua abrangéncia inclui diferentes representacoes do ambiente, configuracoes
de sensores distintas e aplicacdo em varios modelos de agentes méveis. Porém entre todas
estas estratégias, as que usam marcadores fiduciais sdo particularmente de interesse deste

trabalho pela semelhancas que compartilha com o método proposto.

2.2.1 Marcadores Artificiais

Embora marcadores fiduciais sejam semelhantes a outros sistemas como QR code ou
Maxixode, suas aplicagoes possuem objetivos completamente diferentes. QR code (Fi-
gura 1) e Maxicode (Figura 2) tém o objetivo de transmitir uma grande quantidade de
informagoes e sdo projetados para aplicagoes em condi¢oes favoraveis para sua detec-
¢ao e reconhecimento, como imagens ocupadas quase exclusivamente pelos cédigos sem
apresentar distorcao perspectiva ou iluminacao irregular.

Marcadores fiduciais sao elementos artificiais posicionados em uma cena para servi-
rem como identificadores, pontos de referéncia ou medidas, cuja deteccao é realizada por
algoritmos que sdo normalmente desenvolvidos juntamente com os marcadores. Esses
elementos apresentam modelos visuais conhecidos, os quais sao projetados para facilitar

seu reconhecimento em meio a cena e sua distingdo uns dos outros. Isto significa que
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Figura 1 — Exemplo de QR code. Figura 2 — Exemplo de Maxicode.

seus projetos precisam levar em consideracao condi¢des adversas como baixa resolucao
da imagem, iluminacao desigual, oclusao, posi¢ao e rotagao arbitraria do marcador. Tais
modelos costumam tirar proveito de aspectos como contraste e caracteristicas geométri-
cas para facilitar sua identificacdo. Circulos, por exemplo, sao um formato comumente
usados pois seu centro apresenta caracteristicas como coincidéncia com seu centroide, in-
variancia quanto ao angulo e direcao de visualizagao, possibilidade de correcao exata de
offsets causados por distor¢ao perspectiva e sua determinacao pode apresentar precisao
sub-pizel [43]. Quadrados também sdo amplamente usados pois retas nao sao distorcidas
por transformagoes perspectivas. Contanto que a distor¢ao causada pela lente da camera
seja pequena ou seja corrigida, os marcadores podem ser detectados buscando-se por 4
retas que se interceptam [43]. Além disso, quadrados fornecem informagao necessaria
para se calcular a postura relativa entre camera e o marcador. As informacgoes contidas
nos marcadores pertinentes para fins de identificacdo podem ser apresentadas de diversas
formas. De codigos binarios a padroes, alguns modelos apresentam recursos para detec¢ao
e correcao de erro, enquanto outros sao particularmente robustos contra oclusao.

Na Figura 3 podemos observar alguns exemplos de marcadores fiduciais. Da esquerda
para a direita, comegamos em (a) com os circulos concéntricos contrastantes (CCC) [44],
um dos primeiros modelos de marcadores fiduciais desenvolvidos. Este modelo herda as
caracteristicas geométricas positivas dos circulos, e determina se um elemento ¢ um marca-
dor checando se os centroides dos anéis encontrados na imagem coincidem. Para distin¢ao
do marcador, sao usados circulos de diferentes tamanhos, cores [45] ou retrorrefletividade.

Na Figura 3(b) temos os marcadores Intersense, apresentados em [43] como parte
do desenvolvimento de um sistema de self-tracking. Estes marcadores foram projetados
tomando os circulos concéntricos como base e buscando uma forma de aumentar a quanti-
dade de cddigos de identificagao distintos. Sua estrutura é composta por dois anéis pretos
e um circulo branco concéntricos. O espaco entre os anéis pretos é dividido em 8 secoes,
das quais 3 sdo usadas para determinagdo da orientacdo do marcador. As demais 5, que
sao compostas por 3 campos cada uma, contém um coédigo binario de identificagao.

Mais a direita, na Figura 3(c), é apresentado o exemplo de um marcador ARToolkit
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Figura 3 — Exemplos de marcadores fiduciais. Imagem adaptada de [1]

[46, 47]. Seu processo de deteccao é baseado em uma simples binariza¢do da imagem
usando um limiar estipulado pelo usuario. A partir da imagem binarizada, tira-se pro-
veito das caracteristicas geométricas do quadrado para se detectar marcadores em meio a
cena. Dentro do quadrado é posicionado um padrao, o qual é usado para verificar a de-
teccao e identificar os marcadores. Embora isso teoricamente permita um grande niimero
de marcadores distintos, o uso de padroes implica em uma série de problemas. Alguns
deles sdo a reduzida robustez a iluminacao irregular, interferéncia da orientagao do mar-
cador na detecgao e redugao da singularidade de cada marcador conforme o crescimento
da biblioteca de padroes, ambos problemas que aumentam o tempo de processamento.
Estes problemas implicam na possibilidade do sistema de detec¢ao confundir marcadores
diferentes, especialmente em imagens de baixa resolugao.

Isso motivou a criacao dos marcadores ARTag [48], um exemplo do qual pode-se ob-
servar logo a direita na Figura 3(d). Este modelo de marcador substitui o padrao por
uma matriz bindria. Esta matriz é composta por 32 bits (6x6), dos quais 10 carregam o
c6digo de identificagdo. Os demais 26 sao redundancias usadas por técnicas de decodifi-
cagao digital robustas para correcao de erros. Além disso, o seu processo de deteccao é
baseado no gradiente da imagem. Estas alteragoes resultaram em marcadores com melhor
desempenho, tanto na taxa de identificacdo dos marcadores quanto na performance do
algoritmo de deteccao. Estes marcadores também apresentam robustez a oclusao parcial
dos marcadores e a condi¢oes de iluminagao problematicas para marcadores ARToolkit.

Seguindo adiante, em (e) temos as AprilTags, uma das op¢oes mais recentes de mar-
cadores fiduciais. Originalmente apresentadas por Olson [49], as AprilTags apresentam
semelhancas com as ARTags, tanto em sua aparéncia, por empregarem uma matriz bina-
ria, quanto em sua deteccao, que também é baseada na analise do gradiente da imagem.
Porém uma diferenca importante entre os dois marcadores é a geracao da matriz bina-
ria. AprilTags sdo baseadas em um lexicode modificado [50]. O algoritmo de geragao
deste lexicode gera codewords que respeitam uma distancia minima de Hemming mesmo
quando rotacionadas e que apresentem uma certa complexidade geométrica. Esta com-
plexidade geométrica é definida pelo nimero minimo de quadriladteros necessarios para
se desenhar a matriz binaria. Com isso, embora o nimero de cédigos distintos gerados

para um tamanho especifico de marcador seja reduzido, pode-se gerar codigos para ta-
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manhos arbitrarios de marcadores (3x3, 4x4, 5x5, 6x6). Estas diferencas proporcionaram
um maior nimero de coédigos distintos e um desempenho melhor que ARTags e ARTool-
kits. Posteriormente Olson e Wang [51] apresentaram um novo sistema de detecgdo que
troca a capacidade de deteccao de marcadores sob oclusao parcial por maior velocidade
de deteccao e sensitividade sem prejudicar a precisao das detecgoes. Este novo método
de deteccao baseia-se na andalise de uma imagem bindaria obtida com a aplicagdo de um
limiar adaptativo (adaptative threshold) a imagem de entrada.

Por fim, na Figura 3(f) pode-se observar uma RUNE-Tag, outro exemplo de um modelo
recente. Bergamasco et. al. [1] apresentam estes marcadores com a proposta de oferecer
elevada robustez a oclusao. A estrutura do marcador é composta por um disco que é
dividido em anéis concéntricos denominados niveis. O disco dividido em anéis é entao
subdivididos em setores angulares uniformes. Os pares integrados por um nivel e um
setor formam campos que podem ser ocupados por pontos. Estes pontos sdo features
circulares de tamanho proporcional ao raio do nivel em que se encontram e a forma como
sao distribuidos pelos campos permite a insercao de informacao no marcador. Seu processo
de deteccao inicialmente encontra elipses presentes na imagem e entao faz uma analise
das estruturas conicas associadas a estas elipses para determinar quais delas formam um
marcador. A identificacdo dos marcadores é entao realizada através dos codigos ciclicos
que definem a distribuicao dos pontos em cada nivel do marcador.

Originalmente desenvolvidos para aplicagdes de realidade aumentada, como insercao
de elementos virtualmente gerados em imagens, marcadores fiduciais tiveram seu uso
progressivamente difundido para diversas outras areas que utilizam visao. Isto ocorreu por
serem a melhor opgao em questao de precisao e repetibilidade para realizacao de medi¢oes
baseadas em imagem [1]. Comunicagdo, tracking, structure from motion, detec¢do de
objetos, ground truthing e definicao de postura de cameras sao apenas algumas das varias
aplicagoes de fiduciais.

Em localizacao de robos, marcadores fiduciais sao utilizados principalmente para es-
timacao da posicao relativa do robo referente ao marcador. Esta informacao apresenta
carater métrico e, quando a localizagao global do marcador é conhecida, permite estimar a
localizagao global do robd. A velocidade, a precisao e o baixo custo computacional quando
comparado com algumas das alternativas sao fatores que motivam sua aplicacdo em UAVs
[39][52][40][53][54], robds terrestre [55][56][57], e até veiculos auténomos submarinos [42].
Lee et al. [58] desenvolvem um sistema de vigilancia para aplicagoes indoor baseado em
drones que realizam patrulhas. Monajjemi et al. [59] apresentam uma interface gestual
para controlar o comportamento de grupos de UAVs. Ling et al. [60] elaboram um sistema,
para aterrissagem de UAVs em embarcagoes marinhas. Em todos estes casos marcadores
fiduciais sao utilizados para realizar a localizagdo do drone. Munoz-Salinas et al. [61]
desenvolvem um sistema de localizacdo e mapeamento baseado em fiduciais. Sweatt et

al. [62] utiliza WiFi em conjunto com GPS, INS e marcadores fiduciais para localizagao
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de um robd auténomo destinado a inspecao de refinarias de éleo e gas. Olson et al. [63]
apresentam um sistema de reconhecimento multi robé em que os robos determinam suas

posicgoes referentes uns aos outros por meio de marcadores fiduciais.

2.3 Mapas

Mapas sao representagoes do ambiente pelo qual o rob6 se desloca, que podem tanto
ser fornecidas antes do comeco da navegagao quanto construidas pelo proprio rob6. Em-
bora nem todos os sistemas de localizacdo e navegacao facam o uso de mapas, como
mencionado, estes auxiliam no processo de planejamento de trajetéria e influenciam na
definicao da posicao do robo. Existe uma série de aspectos do sistema de localizacao
que induzem a forma como o mapa deve ser estruturado. Entre eles podemos citar as
informagoes fornecidas pelos sensores do robo, a forma de representar a posi¢cado do robo e
os métodos usados para estimar a localizacao. Existem diversas formas, compativeis com
estes aspectos, de se estruturar o mapa, cada uma com suas vantagens e limitagoes.

Mapas com maior complexidade, que representam o ambiente com maior fidelidade,
possibilitam representacoes mais precisas de posicionamento. Porém podem ocupar muito
espaco em memoria e aumentar o custo computacional dos processos de mapeamento,
localizagdo e navegacao. Por outro lado, mapas mais simplificados podem resolver estes
problemas de memoria e custo computacional, porém, em alguns casos, ndo permitem
a definicdo precisa da posicao do robo, apenas destacando uma regiao na qual ele se
encontra. De forma geral, os diferentes mapas podem ser classificados conforme seu
principio béasico (baseados em coordenadas ou informagoes relacionais) em mapas métricos

ou mapas topoldgicos [3].

2.3.1 Mapas Métricos

Mapas métricos sao caracterizados por desenvolverem uma representacao quantitativa
do ambiente. Normalmente fazendo o uso de sistemas de coordenadas para estabelecer
as relagoes entre espago livre e ocupado [3]. Estas representagdes sao elaboradas com
certo grau de seletividade e abstragao, ao concentrarem-se em caracteristicas de objetos
que podem ser percebidas pelos sensores do robd, gerando informagoes relevantes para
descrigao espacial [2].

Um exemplo desta classe de mapas sao os mapas geométricos, que utilizam elementos
geométricos basicos como pontos, retas ou curvas para demarcar os limites entre espago
livre e ocupado. O uso de uma representacao continua do espago permite o posicio-
namento destes elementos de forma arbitraria, possibilitando representagoes precisas do
ambiente. Na Figura 4 pode-se observar um exemplo de uma representacao geométrica.

A simplicidade destes elementos basicos, junto com a possibilidade de aproximar objetos
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Figura 4 — Em (a) é apresentado o mapa real do ambiente de trabalho do robé e em (b)
pode se observar uma representacao geométrica do ambiente construida com
retas infinitas [2].

por poligonos simples, permite sacrificar a fidelidade do mapa em troca de velocidade de
processamento e reduzir espaco em memoria. Estes mapas sdo adequados para processos
de localizacao, porém sua natureza continua pode resultar em maior custo computaci-
onal para certos métodos de planejamento de trajetoria. Isto se deve a necessidade de
segmentar a representagao para fornecer um espaco discreto de procura aos métodos de
planejamento de trajetéria.

Uma alternativa as representacoes continuas se da pela aplicacao de técnicas de decom-
posicao. Estas técnicas buscam decompor o ambiente de trabalho do robé em uma cole¢ao
de regides nao-sobrepostas chamadas de células [64]. Dependendo do formato das células
usadas para a decomposicao é possivel que a representacao sofra perda de fidelidade em
relacdo ao ambiente real. A decomposicao por células exatas (ezact cell decomposition),
apresentada por Latombe [64], é uma forma de evitar esta perda de fidelidade. Esta de-
composi¢ao tira proveito de criticidades geométricas para segmentar o ambiente em areas
geometricamente simples de espaco livre, como tridngulos ou trapezdides. A possibili-
dade de armazenar cada célula individualmente significa que esta representacao pode ser
bastante compacta. Na Figura 5 é apresentada a decomposicao exata de uma area de
trabalho bidimensional.

Contanto que as células apresentem as duas caracteristicas definidas por Latombe [64],
pode-se assumir que o importante nao é a posi¢ao do rob6 dentro das areas de espaco livre,
mas a sua capacidade de transitar de uma éarea para outra adjacente [2]. Isto implica que
esta representacao é capaz de capturar a conectividade do ambiente em conjunto com uma
descricao fiel do mesmo. Esta conectividade é muito 1til para processos de navegacao.
Porém a irregularidade das células implica em maior complexidade para algoritmos de
planejamento de trajetoria.

Seja por conta disto ou pela dificuldade de se obter as informagoes necessarias para
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Figura 5 — Representacgao espacial do ambiente construida pela abordagem de decompo-
sicao exata [2].

construcao de uma representacao exata, a decomposicao exata nem sempre é apropriada.
Em vez disso, pode se realizar uma representacao baseada em ocupacao ao se decompor
a area do ambiente em células e atribuir a cada uma um valor que represente se estao,
pelo menos parcialmente, ocupadas ou livres. As células usadas para a decomposicao sao
uniformes, apresentando tamanho e formato predefinido. Sua distribuicao é independente
da configuracao dos elementos presentes no ambiente, normalmente assumindo a forma
de uma grade composta por células quadradas. Em funcado destas caracteristicas este
tipo de representacao recebe a nomenclatura de decomposicao por células fixas (fized
cell decomposition) ou grade de ocupagao (occupancy grid) [37][18]. As Figuras 6 e 7
representam o processo de discretizagao realizado pela decomposicao por células fixas. A
Figura 8 apresenta uma grade de ocupacao.

Grades de ocupacao oferecem descrigoes detalhadas do ambiente sem a necessidade
de extracao de informagoes complexas das leituras de sensores, o que acaba facilitando a
modelagem da propagacao de incertezas. O desenvolvimento de métodos de construgao e
manutencao do mapa também é simplificado, uma vez que estes processos precisam sim-
plesmente atualizar o valor de ocupagao de cada célula [3]. Também é possivel representar
obstaculos transientes com esta abordagem, o que possibilita seu uso em ambientes que
apresentem certo comportamento dindmico [3, 2]. Porém a forma como a representagiao
é discretizada implica em problemas relacionados a sua resolugdo. Se as células possuem
area muito grande é possivel que a perda de informacao faca com que caminhos presentes
no ambiente sejam perdidos na representacao. Em contrapartida, o uso de células com
area pequena ou aplicagoes em ambientes muito grandes podem elevar drasticamente o
consumo de memoéria da representagao.

Outra abordagem de decomposicao, denominada decomposicao por células aproxima-
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Figura 6 — Distribuigao de células pela area do ambiente [2].

Figura 7 — Decomposicao fixa do ambiente. Células brancas estao desocupadas, pretas
parcialmente ocupadas e cinzas completamente ocupadas [2].

das (approzimate cell decomposition) [64], lida melhor com a questdo da resolugdo. Assim
como a decomposicao por células fixas, o formato das células é predefinido por esta abor-
dagem, sendo normalmente retangulares ou quadradas, porém seu tamanho é variavel.
Com isso células parcialmente ocupadas sao recursivamente decompostas em células me-
nores, até se atingir um limite minimo estabelecido para a area das células, gerando uma

aproximagao conservadora da representacao exata do ambiente. Assim é possivel geren-
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Figura 8 — Representagdo de occupancy grid. A probabilidade da célula estar ocupada
é representada por seu tom de cinza, variando de branco (livre) até preto
(ocupado) [3].
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Figura 9 — Exemplo de decomposigao aproximada [2].

ciar melhor o uso de espago de armazenamento, economizando na descricao de grandes
areas totalmente livres ou ocupadas e obtendo-se maior resolugdo nas bordas dos objetos
presentes no ambiente. Mesmo assim esta abordagem pode apresentar os mesmo proble-
mas da decomposicao por células fixas em ambientes muito complexos e caso o tamanho
minimo estabelecido para as células seja muito grande. Na Figura 9 é apresentada uma

representacao por decomposi¢do aproximada.
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2.3.2 Mapas Topolbgicos

Mapas topologicos sao representagoes espaciais mais abstratas. Eles modelam o am-
biente de forma qualitativa, evitando medidas diretas de propriedades geométricas do
ambiente e focando em aspectos que caracterizam suas diferentes regides, que sao mais
relevantes para localizagao. Sao baseados em modelos relacionais que buscam descrever a
conectividade entre objetos ou regioes. Na maioria de suas aplicagoes, mapas topologicos
tém sua implementacao baseada em grafos. Estes grafos sdo compostos por nés e suas
interligacoes. Noés sao associados a regides e interligagoes entre pares de nds represen-
tam alguma relagao entre as regioes, como conectividade e adjacéncia. As interligacoes
também representam alguma instrucao relevante para a navegacao do robo entre os noés.

Assim como nas representacoes por decomposicao apresentadas anteriormente, a infor-
macao de adjacéncia ¢ fundamental para mapas topoldgicos. Porém, diferentemente das
células, os nés de um mapa topoldgico nao possuem tamanhos e formatos especificos ou se
quer descrevem regioes de espago livre. Em vez disso, os nds registram areas baseando-se
em caracteristicas que as distinguem umas das outras, do ponto de vista dos sensores
utilizados pelo robd [2]. Isto implica que a representacao pode ser adaptada conforme os
sensores que estao a disposicao do robo. Estas caracteristicas podem ser intrinsecas do
ambiente, como features visuais, ou podem ser artificiais, como beacons' com identifica-
dores tnicos distribuidos pelo ambiente. Tal representacao implica em perda de clareza
e expressividade quanto a posicao atual do robo, dificultando ou impossibilitando uma
localizacao mais precisa que a determinacao da presenca do robo na regiao de um no.
Contudo, a escassez de informagoes especificas e explicitas constitui uma de suas vanta-
gens em relacao a representacoes métricas, ao permitir a conservagao da consisténcia de
representacoes de ambientes cuja escala causaria problemas para mapas métricos.

Os mapas topoldgicos podem ser subdivididos em duas categorias em funcao de sua
estrutura e como os nés sao associados as regioes do ambiente. Uma delas sdao os mapas
denominados view graphs [19][65][35]. Nestas representagoes é construida uma rede com
alta densidade de nods que sado distribuidos mais ou menos uniformemente por todo o
ambiente de trabalho do rob6. Os nés desta rede sao associados com vistas (views),
que se tratam das informagdes dos sensores do rob6é em uma localizacao particular. As
conexoes entre nos representam consecutividade na percepc¢ao das vistas, o que acarreta
em relacoes de adjacéncia espacial. Elas também armazenam as informacoes necessarias
para o deslocamento do robo entre os nés que interligam [3]. A alta densidade de nds da
representacao é necessaria para permitir o deslocamento confiavel do rob6 entre nés. Este
movimento é realizado por técnicas como visual homing [66], que requerem a sobreposigao
das éreas de captacao individuais dos nés [3]. A Figura 10 apresenta uma sobreposigao

de um wview graph sobre o ambiente representado, exibindo os nés em suas respectivas

1 Dispositivo transmissor de radio cujo sinal é utilizado para localizacdo de veiculos.
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Figura 10 — Representacao view graph sobreposta ao ambiente representado [3].

posigdes no ambiente.

Esta representacao é universalmente aplicavel, contanto que os dados dos sensores
contenham informacoes suficientes para evitar problemas de aliasing. Sua estrutura pro-
porciona os requisitos para localizacdo e navegacdo com éxito, porém estes mapas pos-
suem algumas desvantagens. A primeira estd relacionada com os trajetos encontrados
para navegac¢ao do robo, que nao sao 6timos devido a disposi¢ao dos nds. Este problema
é amplificado nos casos em que técnicas como ezact homing sao usadas em cada passo do
deslocamento do rob6 [3]. Outra desvantagem é a possibilidade de problemas de escalabi-
lidade causada pela densidade minima de nés necessarios. A representacdo também falha
em capturar informagoes estruturais do ambiente e o modelo varia conforme os sensores
e capacidades motoras do robd. Isso faz com que esta representacao nao seja adequada
para exploragao sistematica e comunicagao [3].

A outra categoria sdo os mapas denominados route graphs [31], cujo conceito foi apre-
sentado por Werner et al. [7] como um modelo genérico e interdisciplinar para a estrutu-
racao de conhecimento de navegacao baseado em rotas. Diferentemente dos view graphs,
que associam nés a qualquer posicdo no ambiente que ofereca uma vista singular, route
graphs representam o ambiente construindo uma rede de rotas distintas que o percorrem.
Nestas representacoes o posicionamento dos nés é induzido por locais ou pontos de re-
feréncia significativos do ambiente encontrados ao longo das rotas. Os nés atuam como
subobjetivos para navegacao e pontos de tomada de decisdo referente a proxima acgao
do robo6. Enquanto isso, as conexoes entre nos destacam os diferentes caminhos que os
conectam. Elas também realizam a caracterizagao destes caminhos por meio de sequén-
cias de agoes ou comportamentos adotados pelo robo para percorré-los. Esta diferenca

em sua estrutura implica nos route graphs refletindo diretamente a topologia do ambi-
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Figura 11 — Representacao route graph sobreposta ao ambiente representado [3].

ente. A Figura 11 demonstra isso ao sobrepor um route graph ao ambiente indoor que ele
representa.

Route graphs constituem representacoes compactas do ambiente, quando comparados
com view graphs. Elas sao apropriadas para navegacao, como esperado considerando a
origem de seu conceito, fornecendo um espaco de pesquisa de tamanho reduzido para
métodos de planejamento de trajetoria. Além disso, representar as rotas com pontos
de tomada de decisdo explicitos é conveniente para tarefas de comunicacdo baseadas em
rotas [67] [3]. Além disso, nos casos em que o rob6 tem a capacidade de distinguir
as diferentes interconexoes que estao ligadas ao mesmo no, a exploragao sistematica do
ambiente é simplificada, pois basta se observar quais faltam ser percorridas para abranger
o ambiente por completo [3]. Em contrapartida, alguns processos podem ser probleméaticos
para estes mapas. Localizagdao, por exemplo, é um processo que se torna problematico
em ambientes que apresentam pobreza de caracteristicas tuteis para distincao de nos e
interconexoes, conforme apresentado por Dudek [68] e Rekleitis [69]. A aplicacdo deste
tipo de representacao a ambientes pouco estruturados ou nao estruturados, como um
campo aberto por exemplo, também nao é apropriada. O ambiente precisa apresentar

certo grau de segmentagao e estruturacao para que a elaboragao de rotas seja possivel.

2.4 Reconhecimento Otico de Texto

Reconhecimento 6tico de caracteres é um problema definido pela identificacao e ro-
tulacdo de caracteres presentes em uma imagem. Ye e Doermann [70] afirmam que os
objetivos de deteccao, localizagao e reconhecimento de caracteres sao essenciais para sis-
temas de ponta a ponta que buscam realizar o reconhecimento de texto em cenas naturais.
A deteccao de texto caracteriza a determinacao da presenca ou auséncia de elementos tex-
tuais em uma imagem. A localizacdo analisa a imagem para isolar componentes textuais
precisamente e agrupa-los em candidatos a regides textuais, minimizando o plano de fundo

presente [70]. O reconhecimento propriamente dito trata-se da conversdo das regides da
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imagem isoladas pela localizacao em strings.

Entre os métodos mais popularmente usados em pesquisas para realizar a localizacao
de texto, temos a andlise de componentes conectados (connected components analysis).
Este método é adotado por Koo e Kim [71] e combinado com um classificador AdaBoost
para gerar candidatos a regides textuais. Os componentes conectados sao extraidos usando
o algoritmo de Mazimally Stable Extremal Regions (MSERSs) e entdo sdo agrupados pelo
classificador AdaBoost, diferentemente de métodos convencionais que usam heuristica
para o agrupamento. Os candidatos a regides textuais sao normalizados e entao filtrados
por um classificador baseado em uma rede neural que diferencia regioes textuais de regices
nao textuais. Outro método bastante usado é a classificagdo por janela deslizante (sliding
window classification). Wang et al. [72] aplicam este método em seu sistema de ponta a
ponta para encontrar caracteres na imagem e entao os agrupam usando um algoritmo de
beam search.

Além do método, as features empregados para localizacdo de texto variam entre dife-
rentes trabalhos. Features de cor, borda e textura foram utilizados por sistemas conven-
cionais, porém uma grande variedade de features diferentes foram explorados [70]. Entre
elas as features baseadas em MSER particularmente apresentam bons resultados. O fato
dos caracteres normalmente apresentarem cores contrastantes com seu plano de fundo
e os algoritmos de MSER adaptativamente detectarem regioes de cores estaveis os torna
uma boa alternativa para encontrar possiveis caracteres. A abordagem que atingiu melhor
performance durante a competi¢ao ICDAR’13 utilizou estas features [73].

Entre os desafios listado por Ye e Doermann [70] para a detecgdo e reconhecimento de
texto, estao a orientagao e curvatura do texto. Estas caracteristicas apresentam dificulda-
des por causa das representagoes limitadas normalmente adotadas para o texto detectado
que assumem a forma de retangulos ou quadrangulos. Buscando lidar com isso, Long et
al. [74] desenvolveram uma nova representagao capaz de delimitar corretamente regides
textuais em uma imagem mesmo quando apresentam curvatura.

O reconhecimento do texto em si pode ser realizado reconhecendo caracteres individu-
almente ou reconhecendo palavras. Shi et al. [75] realizam a localiza¢do e reconhecimento
de caracteres usando classificagdo por janela deslizante e modelos deformaveis. Durante
o reconhecimento, os modelos podem ser deformados para aumentar sua similaridade
com os caracteres, porém isto implica em penalidades na fun¢ao de custo empregada na
comparagao. Weinman et al. [76] usaram a integracao de informagdes de similaridade,
antecedentes linguisticos e decisoes lexicais para compor um modelo de inferéncia probabi-
listica para reconhecimento de texto. Seu trabalho inspirou Feild [77] no desenvolvimento
de um sistema de ponta a ponta para deteccao e reconhecimento de texto. Este sistema
realiza o reconhecimento de texto com o motor de OCR Tesseract [78] e um método

proprio desenvolvido.



Capitulo 2. Revisdo bibliogrifica 32

2.5 Trabalhos Relacionados

A aplicacao de reconhecimento de caracteres para localizacdo de robos implica na
integracao de informacoes textuais presentes no ambiente percebidas pelo rob6 no processo
de localizacao. Embora autores que abordam deteccao e reconhecimento de texto, como
[71], sugerem a possibilidade desta aplicagao, trabalhos que abordam esta aplicacdo em
particular sdo escassos na literatura quando comparados com outras metodologias de
localizacdo. Ainda assim, diferentes estratégias para a integracao destas informacgoes
textuais em localizagao foram apresentadas.

Tomono e Yuta [79] propoe um sistema de navegagao que utiliza o reconhecimento
de portas e caracteres de suas placas de identificacdo para navegar até um destino. A
navegacgao € realizada percorrendo um corredor em busca de portas. Quando uma porta
é encontrada o robd busca se posicionar para ler a placas de identificacao. Se a leitura
corresponder com o destino o robd se posiciona em frente a porta, caso contrario ele
continua percorrendo o corredor.

Mata et al. [80, 81, 82| desenvolvem um sistema de reconhecimento de marcadores
visuais para aplicagdo em navegacao topologica de robds. O sistema detecta marcadores
com um algoritmo genético e os identifica com um motor de OCR préprio baseado em uma
rede neural feed forward. Posteriormente o sistema é adaptado para que possa aprender
novos marcadores por meio de um processo de treinamento. O sistema foi entao aplicado
para realizacao de tarefas de navegagao topolégica como localizacao e navegagao até um
destino especifico.

Case et al. [83] propoe um sistema de navegacao que utiliza o reconhecimento de texto
em imagens do ambiente para integrar anotacdes semanticas em um mapa métrico. Estas
anotagoes podem ser usadas para o direcionamento da navegacao do rob6 por comandos
textuais. A deteccao de texto é feita por meio de features de varidncia local, densidade
de bordas local e intensidade de bordas verticais e horizontais. O reconhecimento de
caracteres ¢ realizado pelo motor de OCR open source Tesseract [78].

Um sistema de navegacao simbdlica capaz de exploracao direcionada ao objetivo é
apresentada por Schulz et al. [84]. Este sistema utiliza o reconhecimento de caracteres de
placas de identificagdo de salas para relaciona-las com um modelo de sua distribui¢ao por
um ambiente nao explorado. Esta informacao é entao usada para conduzir a exploragao
do ambiente mais diretamente para o objetivo quando comparada com uma exploragao

aleatoria.



33

3 Sistema de Localizacao

Neste capitulo descrevemos um sistema de localizacao topologica de robds baseado
no reconhecimento 6tico de marcadores textuais intrinsecos ao ambiente. Com o de-
senvolvimento deste sistema buscamos explorar a aplicacdo dos avangos no campo de
reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) e reconhecimento de texto em cenas (scene
text recognition) a localizacao de robos, avaliando o desempenho e viabilidade do sistema.
A aplicagdo deste sistema é destinada a ambientes indoor estruturados. Os marcadores
utilizados para localizacao sao placas de identificacdo padronizadas, possuindo formato
retangular, compostas por cores contrastantes e a fonte utilizada nao apresenta estilizacao,
como observado na Figura 12. O sistema é composto por um tunico software integrado
desenvolvido em linguagem C++. Sua arquitetura é composta por: i) um processo de de-
tecgao de possiveis marcadores, ii) uma interface com um motor de OCR de c6digo aberto
para identifica¢gdo dos marcadores e iii) um processo que combina as informagdes obtidas
dos marcadores com um mapa do ambiente de trabalho do rob6 para determinar a sua
localizagao. Um fluxograma representando esta arquitetura é apresentado na Figura 13.

Cada uma das partes do sistema foi desenvolvida para iterar sobre um vetor de entradas
e retornar um vetor de resultados. Desta forma, se alguma situagdo, como nenhuma
possivel placa ser detectada na imagem, levar algum dos processos a gerar um vetor de
resultados vazio, o funcionamento do sistema nao é comprometido. Além disso, caso um
processo gere um vetor de resultados vazio, os processos seguintes nao desperdicam tempo

e o sistema pode rapidamente retornar para a etapa de deteccao.

Figura 12 — As placas de identificacao da sala na imagem sao usadas como marcadores
pelo sistema para realizar sua localizagao.



Capitulo 3. Sistema de Localizagdo

34

Aquisicao de imagem

Figura 13 — Fluxograma do

Y
Segmentacéao
v
Conversao p/ Operacses
espacgo de cores  ------- > Limiarizaggdo  f------ moF;foIég icas
HSV g
v
Extragagode | Descarte de
contornos contornos pequenos

v

A\ 4

Deteccéo de cantos da placa
g

Extragdodecascos| Algoritmo de
convexos descarte de pontos

\:V

Y

Correcgao de perspectiva
g .

Homografia =~ p--------------nmmmmee » Placas isoladas
\IV
A 4
OCR Localizacéo

sistema de localizagdao desenvolvido.



Capitulo 3. Sistema de Localizagio 35

3.1 Deteccao de Marcadores

O processo de deteccao procura por elementos presentes nas imagens obtidas pela
camera do robd que apresentem caracteristicas semelhantes as placas de identificacao
usadas como marcadores. Caso encontre algum, este elemento é isolado e tratado por
técnicas de processamento de imagem antes de ser passado para a interface com o motor
de OCR. Isso ¢ realizado para proporcionar condi¢oes mais favoraveis para a atuagdo do
motor de OCR, com o intuito de aprimorar os resultados de suas leituras. Tendo em
vista a complexidade de tarefas basicas realizadas pelo sistema, como processamento de
imagens, optou-se pelo uso de bibliotecas e sistemas com desempenho bem estabelecido e
que sao amplamente utilizados pela comunidade cientifica.

OpenCV [85] é uma biblioteca de visdo computacional e machine learning ampla-
mente utilizada pela comunidade cientifica, desenvolvida como coédigo aberto tendo o
intuito de oferecer uma infraestrutura comum para aplicagoes de visao computacional.
Esta biblioteca possui uma ampla gama de aplicagoes, incluindo reconhecimento de faces,
classificacdo de agoes de pessoas em videos, seguimento do movimento dos olhos, geragao
de nuvens de pontos 3D, extracao de modelos 3D de objetos, identificagdo de objetos,
tracking de objetos em movimento, uniao de imagens para montagem de vistas panorami-
cas e estabelecimento de marcadores para realidade aumentada entre outras. Isto se deve
aos mais de 2500 algoritmos otimizados que compde a biblioteca, incluindo tanto métodos
classicos quanto métodos do estado-da-arte de visao computacional e machine learning.

Neste projeto, a biblioteca OpenCV sera utilizada para processamento de imagem,
segmentacao e calculo de homografia. Isso inclui a deteccao, isolamento e correcao de
perspectiva de possiveis marcadores na etapa de deteccao além de auxiliar na etapa de

rejeicao de falsos positivos. A versao da biblioteca OpenCV a ser usada é a 3.4.1.

3.1.1 Segmentacgao

A primeira etapa da deteccao de marcadores é a segmentacao da imagem, isolando os
elementos presentes nela que apresentem caracteristicas de interesse. Neste caso optou-se
por usar a cor como base da segmentacao inicial, considerando que a cor das placas as
destaca do ambiente e poucos objetos diferentes presentes no ambiente compartilham a
mesma cor. Para facilitar a segmentacao, a imagem é convertida para o espaco de cores
HSV que modela a cor de cada pixel com valores de matiz (Hue) que define a cor, saturagao
(Saturation) que define a saturagao da cor e intensidade ( Value) que define o brilho. Uma
representacao visual deste espaco de cores pode ser observado na Figura 14. Feita a
conversao, as regioes de interesse (ROI) podem ser encontradas checando quais pixels se
encontram dentro de uma faixa de matiz e saturacdo especificas, o que resulta em uma
imagem binaria como a da Figura 15. Para reduzir o ruido observado na Figura 15 sao

realizadas operagoes morfolégicas de abertura e fechamento, resultando em uma imagem
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Figura 14 — Representacao grafica do espago de cores HSV [4].

como a da Figura 16 que apresenta um aspecto mais limpo, apesar de ainda apresentar
regides que nao estao associadas a placas de identificacao.

Como o objetivo final do processo de detecgao é fornecer para a interface com o motor
de OCR uma imagem da placa de identificacao isolada do ambiente e com sua perspec-
tiva corrigida, é necessario encontrar seus cantos com precisao para calcular a matriz de
homografia a ser aplicada. A forma de deteccao dos cantos que empregamos baseia-se
na analise do contorno da placa. Sendo assim, a etapa final da segmentacao é encontrar
os contornos das placas presentes na imagem a partir das ROI da Figura 16. Estes con-
tornos sao estruturados na forma de um vetor C,,, definido na Eq. (3.1), contendo as

coordenadas P,,, definidas em (3.2), de cada ponto da imagem que compoem o contorno

Figura 15 — Resultado da limiarizacao de Figura 16 — Imagem binaria apo6s opera-
matiz e saturacao. ¢oes morfoldgicas.
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Figura 17 — Contornos extraidos das ROI, em vermelho, sobrepostos a imagem original.

da respectiva ROI. Porém, se simplesmente extrairmos os contornos das ROI, como ob-
servado na Figura 17, teremos varios contornos que nao estao relacionados com placas.
Estes em sua maioria podem ser filtrados ao se descartar contornos que nao apresentem
uma area minima. Assim também sao descartadas placas de identificacao que estao muito
longe para se realizar uma boa leitura. Os contornos restantes prosseguem para a etapa

de deteccao de cantos.

Cn:{Pl,PQ,...,Pm,...,PM} (31)

3.1.2 Deteccao de Cantos

As operacoes morfolégicas realizadas na etapa de segmentacao costumam gerar conca-
vidades nas ROI. Estas concavidades sao transmitidas para os contornos e podem interferir
no processo de deteccao de cantos. Para corrigir isto é extraido o casco convexo de cada
contorno usando a fungao converHull() da biblioteca OpenCV. Dado um conjunto de pon-
tos C,, que forma um contorno genérico como na Figura 18 (a), o casco convexo H,, deste
contorno é o menor poligono convexo que cerca todos os pontos de C,. Como pode-se

observar na Figura 18 (b), H,, que respeita (3.3), é composto apenas pelos pontos P, do
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(a) (b)

Figura 18 — Um conjunto de pontos que forma um contorno genérico é apresentado em
(a). O casco convexo extraido do contorno é apresentado em (b).

Figura 19 — Cascos convexos obtidos a partir dos contornos filtrados, em azul, sobrepostos
a imagem original.

respectivo contorno de forma a omitir as concavidades. Na Figura 19 pode-se observar os
cascos convexos extraidos dos contornos obtidos pela segmentagao. Em geral, os cascos
convexos contém pontos que correspondem aos cantos da placa ou que sao suficientemente

proximos. O problema é determinar quais sao estes pontos.

H,={Pi,Py,..,Pn,..., Py} | H, C C, (3.3)

Para isso foi implementada uma adaptacao do algoritmo de Visvalingam-Whyatt [86].

O Algoritmo 1 descarta iterativamente os pontos do casco que exercem menos influéncia
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sobre seu formato até restar apenas uma quantidade especificada de pontos. O algo-
ritmo realiza isso selecionando um grupo de trés pontos consecutivos contidos em H,,
que chamaremos de P, (anterior), P, (atual) e P. (préximo). Estes trés pontos formam
um triangulo, como visto na Figura 20 (a), no qual o lado P,P. é considerado a base e a
distancia entre esta e o ponto P, define a altura do tridngulo. O algoritmo entao calcula
a altura h do tridngulo. Esta altura h é comparada com um valor h,,;,. Se h for menor
que hpin, 0 valor de h é atribuido a h,,;, e o indice do ponto P, atual é armazenado. Em
seguida o algoritmo passa para o préximo grupo de pontos, como visto na Figura 20 (b),
em que P, se torna P,, P, se torna P, e o préximo ponto é atribuido a P.. Quando o
algoritmo conclui o ciclo passando por todos os pontos de H,, o ponto que gerou a menor
altura, representada por h,,;,, cujo indice permaneceu armazenado ¢ descartado e o ciclo
é reiniciado. Para encontrar os cantos da placa, o algoritmo repete este processo até que
restem 4 pontos no casco, os quais sao passados para a etapa de correcao de perspectiva.

A Figura 21 mostra os resultados da deteccao de pontos.

Algorithm 1 Algoritmo de Visvalingam-Whyatt adaptado.

Input: Vetor H, de pontos conssecutivos que formam um casco convexo.
Output: Vetor H, contendo apenas 4 pontos que correspondem aos cantos.
Inicializacao :
1: | + tamanho de H,,
Processo em LOOP
2: while [ > 4 do

3: Rynin <— 00

4 in — —1

5. fori=0tol do

6: if (i =0) then

7 P, + Hn[l — 1]
8: else

9: P, <+ H,[i — 1]
10: end if

11: if (i=101—1) then
12: P. <+ H,[0]

13: else

14: P.«+ H,[i+1]
15: end if

16: P, + H,[i]

17: computar h para o triangulo P,, P, P.
18: if (h < hyin) then
19: Rmin < D
20: Lnin < 1
21: end if

22: end for
23:  remover H,[in,| de H,
24: l+—1—-1
25: end while
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Pa
(a) (b)
Figura 20 — O triangulo formado pelos pontos selecionados em uma iteragdo do algoritmo

de detecgao de cantos é apresentado em (a). O tridngulo formado pelos pontos
selecionados na iteragao seguinte é apresentado em (b).

Figura 21 — Cantos detectados, em vermelho, e contorno formado por eles, em verde,
sobrepostos a imagem original.

Foram levadas em consideracao algumas alternativas para a detec¢ao dos cantos. Entre
elas estavam a deteccao das retas que compoem as laterais das placas com a transformada
de Hough, seguida da deteccao das intersecoes destas retas. Outro opcao testada foi a
aproximagao poligonal pelo algoritmo de Ramer-Douglas-Peucker. A aproximagao de
segmentos do casco convexo por retas também foi testada. Porém quando comparadas
com os resultados do algoritmo aplicado, os ganhos em precisdo nao eram suficientemente
significativos para justificar o maior custo computacional. Ou, como no caso do algoritmo

de Ramer-Douglas-Peucker, os cantos encontrados eram incorretos em varias situacoes.
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3.1.3 Correcao de Perspectiva

Esta é a etapa final do processo de detecgao de marcadores. Dependendo da postura
relativa entre a camera do rob6 e o marcador, o texto contido no marcador pode apre-
sentar severa deformacao causada pela perspectiva. Como mencionado anteriormente, o
objetivo desta etapa é a correcao desta deformacao buscando facilitar o reconhecimento
dos caracteres pelo motor de OCR.

Inicialmente é usada a funcao findHomography(), da biblioteca OpenCV, para se en-
contrar a matriz de homografia H. Os argumentos usados pela func¢ao sao o vetor de
cantos encontrados na etapa de deteccao de cantos e um vetor contendo coordenadas
dos cantos de um retdngulo padronizado. E importante que ambos vetores de pontos
estejam ordenados de forma que um canto da placa e seu respectivo canto do retangulo
padronizado estejam na mesma posicdo em seus respectivos vetores. Caso a ordenacao
nao esteja correta, a correcao de perspectiva pode gerar uma imagem da placa torcida,
invertida ou rotacionada. Para garantir a ordenacao correta dos vetores, a posicao de
cada canto em relagdo ao centrdide da placa e sua ordem no vetor de cantos é levada
em consideragao na geracao do vetor de coordenadas padronizadas. Assim, mesmo que
a placa esteja rotacionada em torno do eixo ortogonal ao seu plano, a corregao pode ser
realizada. Rotagoes com angulo proximo ou superior a 90° ainda representam problemas
para correcao de perspectiva, porém estas situagoes nao sao esperadas durante a operagao
normal do robd.

O valor retornado pela fungao findHomography() é uma matriz de homografia H de
tamanho 3x3. Esta matriz possui 8 graus de liberdade (3 de rotagdo, 3 de translacao e 2
de escala) e descreve a transformacao de pontos entre dois planos, conforme demonstrado
pela equagao (3.4) [87]. No caso da corregao de perspectiva os planos sdo o plano da
imagem e o plano da placa. Esta matriz e a imagem original adquirida pela camera
sdo passadas como argumentos para a fun¢ao warpPerspective() da biblioteca OpenCV.
Ela aplica a transformacao descrita pela matriz de homografia a imagem original. Isso
mapeia os pontos da placa na imagem original para o sistema de coordenadas do retangulo
padronizado, distorcendo a imagem original de forma a corrigindo a distor¢ao causada pela
perspectiva na placa. O retorno desta fungao é uma imagem da placa isolada do resto da

imagem original com sua perspectiva corrigida como visto na Figura 22.

T, hii hig s x;
Pn = Un = | ha1 ho hos yq/1 :HPLL (3-4)
1 hsi hsa  hs3 1
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Figura 22 — Placa apds corregao de perspectiva.

3.2 Interface com Motor de OCR

A interface com o motor de OCR constitui a parte do sistema que realiza a leitura e
identificagdo das placas. Ela recebe as imagens das placas isoladas geradas pela detecgao
de marcadores e realiza uma tltima bateria de tratamentos antes de fornecer-las para o
motor de OCR. As leituras geradas sao entao avaliadas e classificadas como boas ou ruins.
Os elementos detectados pelo sistema como possiveis placas de identificagdo que nao sao
realmente placas (falsos positivos) e leituras ruins sdo descartados enquanto as leituras
boas sdo passadas para o processo de localizagao.

As imagens das placas isoladas passam por um processo de limiarizacao para aumentar
o contraste entre os caracteres e o fundo da placa. Sao geradas duas imagens binarias,
uma com uma limiarizacao global e outra com uma limiarizagado adaptativa. Isto é feito
pois dependendo das condigoes de iluminacao da imagem, uma das técnicas apresenta
resultados melhores que a outra. Ambas imagens binarias sdo entao alimentadas ao motor
de OCR Tesseract.

Tesseract [78] é um motor de reconhecimento éptico de caracteres, originalmente de-
senvolvida pela Hewlett-Packard de forma fechada. Em 2005 seu c6digo foi aberto e desde
2006 vem sendo desenvolvido pela Google. O motor implementa uma rede neural para
realizar o reconhecimento de caracteres, contando com suporte para unicode (UTF-8),
sendo capaz de reconhecer mais de 100 linguagens, incluindo equag¢oes matematicas. A
rede neural ainda apresenta a possibilidade de ser treinada para reconhecer linguagens que
nao fagcam parte de seu repertorio inicial. Para sua integragao em projetos de terceiros,
Tesseract possui uma API compativel com as linguagens C++ e Python. Tesseract pode
ser compilado para Windows, Linux, macOS, Android ou iOS.

Neste projeto foi empregada a versao 3.05.02 do motor de OCR. A versao 4.0 im-
plementa uma rede neural do tipo Long Short Term Memory (LTSM). Conforme seus
desenvolvedores, esta versao apresenta melhores resultados quando comparada com ver-
soes anteriores. Porém, como esta versao se encontra em desenvolvimento ativo, optou-se
pelo uso da versao anterior por preocupacoes com a estabilidade do sistema.

Inicialmente a API do Tesseract é usada para detectar e separar as linhas de texto
presentes nas placas. As placas que contém os cddigos das salas possuem apenas uma
linha de texto, mas as placas com os nomes das salas podem apresentar até trés linhas de

texto. Cada linha é entao lida separadamente. Os resultados das leituras sdo uma string
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contendo os caracteres reconhecidos e um valor de confianca associado a leitura que varia
de 0 a 100. O valor de confianga é usado pela interface para determinar a leitura com
menor chance de apresentar erros entre as leituras das duas imagens binérias.

Como a corregao de perspectiva é realizada levando em consideracao o formato das
placas, outros elementos falsamente detectados como placas acabam sendo severamente
distorcidos. Mesmo que contenham contetdo textual, este é degradado a ponto do Tesse-
ract nao conseguir realizar seu reconhecimento. Ainda que consiga, o valor de confianga
associado a leitura tende a ser pequeno. Assim, ao realizar a classificacao das leituras
baseando-se na confiancga, a interface descarta tanto leituras ruins quanto falsos positi-
vos. Apoés a identificagdo de todas as placas detectadas e o descarte de leituras ruins e
falsos positivos os resultados sao passados para a etapa final do sistema para realizar a

localizacao.

3.3 Localizacao

Constituindo a etapa final do sistema, o processo de localizagao busca determinar o
posicionamento do robo referente a uma representagao topoldgica do ambiente de trabalho.
Esta representagao é composta por nés que sao associados a regioes do ambiente. Cada no
contém um codigo de identificacao e as strings de texto das placas que o identificam. Uma
placa identifica um n6é quando ela pode ser percebida pelo robd que se encontra dentro
da regiao associada ao respectivo nd. As interconexoes entre nés nao foram especificadas.
Elas nao sao usadas pelo processo de localizagao desenvolvido, além disso, suas estruturas
devem ser elaboradas levando em consideragao a estratégia de navegacdo empregada e a
arquitetura do sistema de operagao do rob6. Como nao abordamos o desenvolvimento de
uma estratégia de navegacao e nao realizamos testes com um robd, nao seria ttil elaborar
estas interconexoes.

A localizacao busca identificar qual dos nés do mapa representa a area em que o
robd se encontra. Isto é efetuado com a comparacao das strings das leituras das placas
observadas pela camera com as strings das placas associadas a cada né. Inicialmente
pretendia-se buscar por strings idénticas para estabelecer a localizacdo. Porém, como
na maioria dos casos em que um zero estava presente na placa ele era reconhecido pelo
Tesseract como um O, grande parte das leituras nao resultaria em uma localizacao. Para
contornar isso optou-se por realizar a comparacao pela distdncia de Levenshtein [88] e
condicoes heuristicas.

A distancia de Levenshtein caracteriza a quantidade de caracteres que precisam ser
alterados, adicionados ou removidos para que as duas strings comparadas sejam idénticas.
As condic¢oes heuristicas tentam determinar se a leitura representa um caso em que um

zero foi reconhecido como um O. Elas levam em consideragao caracteristicas como o
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comprimento das strings comparadas, a distancia de Levenshtein entre elas e a presenca
de caracteres especificos em posicoes especificas.

O algoritmo recebe um vetor de leituras da interface com o motor de OCR e compara
cada leitura com todas as strings de placas de todos os nés buscando pela menor distancia
de Levenshtein que puder encontrar. Objetos do tipo match sdo usados para relacionar as
leituras com placas e nés. Eles podem ser interpretados como a afirmacao “Esta leitura
corresponde a esta placa e indica que o robo esta localizado neste nd.”. Suas estruturas
sao compostas por variaveis que armazenam o indice das respectivas leituras, o indice das
placas com as quais correspondem e o c6digo de identificacao dos nés do mapa em que se
localizam.

Distancias maiores que 1 nao sao aceitas para estabelecer uma localizacao. Quando
uma comparacgao resulta em uma distancia de 1, a leitura e a placa sao relacionadas
pelo respectivo objeto match. Caso uma comparacao da mesma leitura com outra placa
resultar em uma distancia de 0, que indica que as strings sao idénticas, ou resultar em uma
distancia de 1 e satisfazer as condi¢oes heuristicas estabelecidas, a leitura é relacionada

com a placa da comparacao mais recente atualizando os valores do respectivo match.
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4 Testes e Resultados

Para analisar o desempenho do sistema, foi realizada uma bateria de testes que consis-
tiu da execucao do sistema utilizando um dataset de 66 imagens. A Figura 23 apresenta
alguns exemplos destas imagens. No dataset estavam presentes imagens com a intengao
de testar os efeitos da distancia entre a camera e a placa, rotagoes dos tipos roll, pitch e
yaw da camera em relagao a placa, e presenca de objetos semelhantes a placas. A aquisi-
cao das imagens do dataset foi feita usando uma camera Basler acA2040-120uc [89] com
resolugao de 2048x1536 e taxa de 120 frames por segundo. A camera foi equipada com
uma lente TAMRON M118FMO06 [90] com distancia focal de 6mm e abertura varidvel de
1.4 a 16. A camera estava conectada a um notebook por meio de um cabo USB 3.0. O
hardware usado para os testes do sistema foi um computador desktop com sistema opera-
cional Windows 10 Pro 1809 64 bits, memoria RAM de 8,00 GB e processador Intel Core
i5-3330 3.00 GHz. E importante ressaltar que o desempenho de todos estes testes sdo
afetados por condigoes como a camera usada, as proporgoes dos marcadores, condigdes

de iluminacao e demais condi¢oes que afetem a qualidade das imagens da camera.

4.1 Teste do Processo de Deteccao

A anadlise do desempenho da deteccao foi realizada pela observacao da quantidade de
placas presentes em cada imagem, quantas detec¢oes foram realizadas, quantas destas re-
almente eram placas, quantas eram falsos positivos e quantas placas presentes na imagem
nao foram detectadas. Foram considerados falsos positivos quaisquer elementos que nao
fossem placas de identificacdo das salas e placas que estavam apenas parcialmente visi-
veis. Os resultados deste teste podem ser observados na Tabela 1. As taxas de detecgao
correta e de falsos negativos foram calculadas com relagdo ao niimero de placas presentes
nas imagens, e sao descritas respectivamente pelas Equagoes (4.1) e (4.2). A taxa de
falsos positivos é descrita pela Equacao (4.3), e leva em considera¢ao o niimero total de
detecgoes realizadas. As definigoes utilizadas para falsos positivos, falsos negativos e suas

taxas foram baseados nas defini¢des apresentadas em [48].

detecgoes corretas

taxa de acerto = (4.1)

placas presentes

falsos negativos
taxa de falsos negativos = AV (4.2)
placas presentes

falsos positivos
taxa de falsos positivos = ~p y (4.3)
deteccoes totais
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(8) (b)

Figura 23 — Exemplos de imgens que compdem o dataset usado nos testes.
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Tabela 1 — Resultados das deteccoes.

Placas presentes | DetecgOes totais | Taxa de acerto | Taxa falso positivo | Taxa falso negativo
139 151 91,37% 15,89% 8,63%

Ao longo dos testes observou-se que a iluminagado foi o principal fator que afetou a
deteccao de placas. A distancia também afetou os resultados da deteccao, porém apenas
em casos mais extremos em que a camera estava a mais de 7 metros das placas. O
posicionamento da camera em relacdo a placa nao teve efeito perceptivel na detecgao,
com excecao dos casos em que a posicao da camera implicava em reflexos visiveis na

placa.

4.2 Teste do Processo de Correcao de Perspectiva

O processo de correcao de perspectiva foi analisado de forma qualitativa por meio da
observacao das imagens das placas apds a correcao. A qualidade da correcao foi avaliada
com conceito bom ou ruim. O conceito bom foi atribuido a imagens que apresentavam
uma correcao de perspectiva correta ou que apresentavam distor¢oes sutis. O conceito
ruim foi atribuido a qualquer imagem que apresentasse distor¢oes facilmente perceptiveis
a olho nu apds a correcao. A Figura 24 apresenta um exemplo de uma correcao boa e uma
ruim. A qualidade da correcao de perspectiva de falsos positivos do processo de detec¢ao
nao foi considerada. A baixa definicao do texto de placas que se encontravam distantes da
camera nao foi levada em consideracao pois isto nao é algo que a correcao de perspectiva
busca resolver. Os resultados deste teste sao apresentados na Tabela 2. As taxas de

corregao boa e ruim foram calculadas com as equacoes (4.4) e (4.5) respectivamente.

num. de corre¢oes boas

taxa de corregoes boas = (4.4)

total de corregoes realizadas

num. de corregoes ruins

(4.5)

taxa de correcoes ruins = — -
total de correcoes realizadas

Assim como no processo de deteccao, a iluminacao foi o fator de maior influéncia sobre
a qualidade da correcao de perspectiva. A distdncia também causou efeitos perceptiveis,

degradando a qualidade da corre¢do ao ultrapassar a marca de 6 metros. Enquanto

BO18 B018

(a) (b)

Figura 24 — Em (a) temos um exemplo de uma corre¢ao boa e em (b) uma corre¢ao ruim.
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Tabela 2 — Resultados das corregoes de perspectiva.

Conceito | Quantidade | Taxa
Bom 100 78,74%
Ruim 27 21,26%

isso nenhuma rotagao afetou o desempenho da correcdo de perspectiva. Foram testadas
rotagoes de cerca de 45° em torno do eixo ortogonal ao plano da placa, aproximadamente
60° em torno do eixo vertical paralelo ao plano da placa e aproximadamente 60° em torno

do eixo horizontal paralelo ao plano da placa.

4.3 Teste do Processo de Identificacao

Durante o teste do processo de identificagao foram observadas as quantidades de lei-
turas boas e leituras ruins realizadas pelo motor de OCR. Uma leitura é considerada boa
quando pelo menos um de seus resultado apresenta no maximo 1 caractere incorreto em
relacao ao texto real da placa. Caso contrario a leitura é considerada ruim. Em seguida
observou-se a quantidade de leituras aceitas, que apresentavam confianga maior ou igual
a um limiar especificado, e leituras descartadas, que apresentavam confianga inferior a
este limiar. Estes valores foram analisados em conjunto com a quantidade de placas cor-
retamente detectadas e a qualidade da correcao de perspectiva. As observacoes realizadas
sao apresentadas nas Tabela 3. A taxa de leituras boas e leituras ruins foram calculadas
usando as equagoes (4.6) e (4.7) respectivamente. A taxa de leituras aceitas e a taxa de
leituras descartadas foram calculadas com as equagoes (4.8) e (4.9) respectivamente. O
valor usado para o limiar de confianca foi 80. Para selecionar o valor do limiar foram
observados os resultados de 275 leituras realizadas pelo Tesseract cuja confianca dos re-
sultados variava entre 18 e 93. Observou-se que 93,15% das leituras com confianca maior
ou igual a 80 apresentaram no maximo 1 caractere incorreto. Assim, decidiu-se que este
seria um bom limiar que rejeitaria a maioria das leitura inadequadas para localiza¢ao sem
restringir excessivamente a quantidade de leituras aceitas para localizacao.

num. de leituras boas

t e Jeit bons — 4.6
axa de letturas boas = & 0 5 o (4.6)

) . num. de leituras ruins
taxa de leituras ruins = g y (4.7)
total de leituras realizadas

num. de leituras aceitas

(4.8)

taxa de aceitacdo =
¢ total de leituras realizadas

num. de leituras descartadas
taxa de descarte = y y (4.9)
total de leituras realizadas
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Tabela 3 — Resultados das identificagoes.

Leituras totais | Taxa leituras boas | Taxa leituras ruins | Taxa aceitacdo | Taxa descarte
151 51,66% 48,34% 37,09% 62,91%

O processo de identificagao apresentou sensibilidade a fatores como iluminacao, dis-
tancia e qualidade da homografia. Os efeitos da iluminagao sao transmitidos a cada etapa
do processo até a identificacdo. Uma detecgao afetada pela iluminacao implica em uma
detecgao incorreta dos cantos da placa e uma correcao de perspectiva de qualidade ruim.
Assim, além da iluminacao reduzir a visibilidade dos caracteres da placa, os mesmos
apresentam distor¢oes, o que dificulta sua leitura. A distancia também causou efeitos
perceptiveis devido a baixa definicao dos caracteres. Também pode-se observar durante
os testes que esta parte do sistema causou o maior impacto no tempo de execucao do

sistema como um todo.

4.4 'Teste do Processo de Localizacao

Para analisar o processo de localizagdo em si, foi observada a quantidade leituras
aceitas repassadas para este processo e quantas resultaram em localizagbes corretas ou
incorretas. Cada localizagao correta significa que o sistema foi capaz de determinar cor-
retamente o n6 do mapa que representa a regiao em que a cimera se encontra a partir
de uma leitura aceita de uma placa detectada na imagem. Uma localizacdo incorreta
caracteriza o evento do sistema relacionar uma leitura de uma placa detectada com o
no incorreto do mapa. Outro possivel resultado é a nao localizacdo que ocorre quando
a leitura nao ¢ suficientemente semelhante as placas registradas no mapa. Também foi
observado a quantidade de imagens do dataset que geraram localizagbes corretas. Ao
comparar este valor com o nimero de imagens que proporcionam leituras aceitas para
a localizacao, podemos analisar o desempenho do processo de localizacao. Ja quando
comparamos a quantidade de imagens do dataset que geraram localizagoes corretas com
o numero total de imagens no dataset podemos ter uma nocao do desempenho de inicio
a fim do sistema como um todo.

Por questao de conveniéncia, o mapa topoldgico usado pelo sistema foi estruturado
como uma lista de nés, ja que a ligagdo entre os nos nao ¢ levada em consideracao para
a localizagdo. Esta lista foi populada com nés contendo suas respectivas placas presentes
nas imagens do dataset. Um né adicional foi incluido no mapa. Nele foram introduzi-
das placas existentes no ambiente que nao estavam presentes nas imagens. Estas placas
foram selecionadas por sua semelhanca com as demais para testar possiveis localizagoes
incorretas.

Nas Tabelas 4 e 5 sao apresentados os dados obtidos com este teste. A taxa de

localizacao em imagens aceitas demonstra a parcela das imagens que geraram leituras
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aceitas com as quais o sistema conseguiu realizar localizagoes corretas, demonstrando

assim o desempenho do processo de localizagao. Ela é descrita pela Equagao (4.10). A

taxa de localizagao total demonstra a parcela de todas as imagens do dataset com as quais

o sistema conseguiu realizar localizacoes corretas, demonstrando assim o desempenho do

sistema como um todo. Ela é descrita pela Equagao (4.11). A diferenga observada entre

o total de localizagoes e o nimero de leituras aceitas deve-se ao fato de algumas leituras

aceitas apresentarem mais de um caractere errado. Assim, o sistema nao conseguiu realizar

localizagbes com estas leituras.

num. de imagens que geraram localizagoes

taxa de loc. i.a. =

num. de imagens que geraram leituras aceitas

num. de imagens que geraram localizacoes

(4.10)

taxa de loc. total =

num. total de imagens no dataset

(4.11)

Tabela 4 — Resultados da localizagao.

Imagens totais no dataset

Imagens aceitas

Leituras aceitas

66

39

56

Tabela 5 — Resultados da localizagao (continuagao).

Localizagoes corretas | Localizagoes incorretas

Taxa de loc. i.a. | Taxa de loc. total

52 0

92,30% 54,54%
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5 Conclusoes

Neste trabalho foi estudado o uso de reconhecimento 6tico de caracteres para localiza-
¢ao topologica de robos. Esta estratégia de localizagao possui oportunidades de aplicagao
em tarefas de navegacao semantica por comandos de voz ou texto, por empregar a mesma
sintaxe na compreensao de comandos e na localizacao. Foi proposto, desenvolvido e tes-
tado um sistema que é capaz de detectar as placas de identificacdo de salas presentes
no ambiente, reconhecer seu conteido textual e aplica-lo para determinar sua posi¢ao
referente a uma representacao topologica do ambiente. A deteccao das placas é realizada
por um método desenvolvido que baseia-se nos contornos das placas. Um motor de OCR
open-source foi empregado para realizar o reconhecimento de caracteres. A localizacao foi
realizada pela andlise da semelhanca das leituras das placas com as informagdes textuais
contidas no mapa.

Os testes realizados confirmaram a capacidade de localizacao do sistema. O desempe-
nho demonstrado pelo processo de deteccao condiz com as expectativas, com uma baixa
taxa de falsos negativos e uma taxa consideravel de falsos positivos. Os casos de falso
negativos ocorreram devido a distancia entre a camera e a placa ou devido as condicoes de
iluminagao. Isto nao representa algo negativo para o sistema considerando que sob estas
condigoes seria dificil realizar um bom reconhecimento de caracteres. J4 os falsos positivos
nao representam problema pois sao descartados por uma etapa posterior no sistema.

A correcao de perspectiva também apresentou bons resultados, embora haja muita
margem para melhoria. As condi¢bes de iluminagao tiveram um impacto negativo rele-
vante no desempenho deste processo. Em algumas das imagens do dataset usado para
o teste, reflexos nas placas causaram uma deteccao incorreta do contorno das mesmas.
Esta deteccao erronea implicou em parametros incorretos para o calculo da homografia e
em uma correcao de perspectiva incorreta. O método usado para deteccao dos cantos da
placa também é responsavel por problemas na correcao de perspectiva devido a sua im-
precisao observada em algumas imagens. Apesar disso, este processo apresentou robustez
as condigoes testadas de posicionamento da camera relativo a placa.

O processo de identificacao foi o gargalo de desempenho do sistema como um todo.
Tanto em tempo de processamento como em precisao. Mesmo com o uso dos dados de
treinamento para a lingua portuguesa, o Tesseract apresentou dificuldade em reconhecer
corretamente caracteres com acentos. Como podemos garantir que na primeira linha de
texto das placas ndo ha a presenca de caracteres com acentos, apenas estas leituras foram
utilizadas. Observou-se que uma confianca igual ou superior a 80 implicava em no maximo
um caractere reconhecido incorretamente na maioria das leituras. Assim o valor de 80

foi selecionado para o limiar da classificacado entre leituras boas e ruins. Apenas 51,66%
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das detecgoes resultaram em reconhecimentos utilizdveis e somente 37,74% de todas as
leituras realizadas atingiram o valor minimo de confianga para serem aceitas. As condigoes
de iluminacao e a distancia entre camera e placa surtiram grande impacto negativo no
desempenho do reconhecimento de caracteres. A qualidade da correcdo de perspectiva
também influenciou o desempenho do motor de OCR.

Por fim a localizacao apresentou bons resultados. De todas as 57 leituras aceitas
para o processo de localizacao, 52 delas resultaram e localizagoes corretas. Porém, como
apenas uma parcela de todas as leituras foi aceita, o sistema sé foi capaz de determinar
sua localizacao em 54,54% das imagens do dataset. Além disso, as condigdes heuristicas
usadas implicam na possibilidade de localizagoes incorretas. Este método também nao
é viavel para mapeamento do ambiente, visto que as condigoes heuristicas dependem de
conhecimento prévio dos marcadores que podem ser encontrados pelo robd.

Em geral o sistema cumpriu com os objetivos do trabalho. Porém existe muito que
pode ser melhorado. Como trabalhos futuros podem ser estudados o desenvolvimento ou
aplicagao de métodos mais sofisticados e robustos para deteccao das placas e seus cantos.
Uma opg¢ao em particular que despertou o interesse do autor deste trabalho foram as
features MSER. O uso de outros sistemas de reconhecimento de texto buscando melho-
rar o desempenho do sistema de localizacao também é um possivel tema para trabalhos
futuros. A estruturagdo completa do mapa do ambiente e a integracao do sistema de
localizacao com estratégias de navegacao para aplicacao em um robd6 real permitiria o
teste do comportamento do sistema em uma aplicagao real. Isto também representa um

tema interessante para ser abordado por trabalhos futuros.
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