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RESUMO

Localizacgao subaquatica é um problema desafiador devido as limitagoes sensoriais impostas pelo
ambiente aquoso. Entre elas, o uso de Sistema de Posicionamento Global (GPS) e de sensores
6pticos sao severamente limitados. Apesar de sonares multi-feixe serem eficientes, suas imagens
sao de dificil interpretagao. Novas tecnologias de sensoriamento remoto por drones ou satélite
facilitaram o acesso a imagens aéreas no espectro visivel e de alta resolugao, permitindo um
melhor entendimento da superficie terrestre e de regides costeiras e portudrias. Estes fatores
motivaram a proposta do primeiro método multi-dominio e multi-perspectiva de estimativa de
localizagao subaquatica para regioes parcialmente estruturadas, com estruturas parcialmente
submersas, como portos e marinas. A localizacao é estimada utilizando a odometria do veiculo,
imagens acusticas subaquéaticas, e imagens Opticas aéreas, através da percepcao das estruturas
parcialmente submersas no ambiente. As imagens aéreas sao utilizadas como referéncia para
localizagao, e sao carregadas previamente no veiculo subaquatico. Sao apresentados os prin-
cipais desafios para o tratamento das imagens de cada dominio, e os desafios de encontrar as
suas relagoes. O método proposto combina Modelos Probabilisticos e Redes Neurais Convolu-
cionais para estimar a similaridade entre as imagens dos dois dominios, explorando estruturas
estacionarias como pieres, paredes e linhas litoraneas. A similaridade é utilizada na etapa de
atualizacao do peso das particulas do algoritmo de localizacao de Monte Carlo. O sistema é
avaliado utilizando dados simulados e reais, capturados em uma marina. Os resultados obtidos
mostram a reducao do erro de localizacao acumulado durante a navegacao subaquatica, repre-

sentando uma alternativa viavel para navegacao subaquatica autonoma em portos e marinas.

Palavras-chaves: Fusao Sensorial Multimodal, Localizacao Subaquatica, Redes Neurais Con-

volucionais



ABSTRACT

Underwater localization is a challenging problem due to the sensory limitations imposed by
the environment. Among them, the use of a Global Positioning System (GPS) and optical
sensors are severely limited. Although multibeam sonars are effective, their images are difficult
to interpret. New technologies for remote sensing by drones or satellites have facilitated access
to aerial images in the visible and high-resolution spectrum, allowing a better understanding of
the earth’s surface and coastal and port regions. These facts motivated the proposal of the first
multi-domain and multi-perspective method for underwater localization in partially structured
regions, with partially submerged structures, as found in ports and marinas. The localization
is estimated using vehicle odometry, underwater acoustic images, and aerial optical images,
through the perception of partially submerged structures in the environment. The aerial images
are previously loaded into the underwater vehicle and adopted as a reference for the localization.
The main challenges for the treatment of images in each domain are presented, as well as the
challenges of finding their relationships. The proposed method combines Probabilistic Models
and Convolutional Neural Networks to estimate the similarity between the images of the two
domains, exploring stationary structures such as piers, walls and shorelines. The similarity
updates the particles’ weight of the Monte Carlo localization algorithm. The system is evaluated
using simulated and real data of a marina. The results show a reduction in the localization error
accumulated during underwater navigation, representing a viable alternative for autonomous

underwater navigation in ports and marinas.

Palavras-chaves: Multimodal Sensor Fusion, Undewater Localization, Convolutional Neural
Networks
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RPN Rede de Propostas de Regiao, do inglés Region Proposal Network. 44

SAR Radar de abertura sintética, do inglés synthetic aperture radar. 42
SIFT do inglés Scale-invariant feature transform. 47

SIG Sistema de Informacgao Geografica. Também conhecido como Geographic Information
System (GIS). 21, 32

SLAM do inglées Simultaneous Localization and Mapping. 46

SURF do inglés Speeded up robust features, (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006; BAY et al.,
2008). 39

SVD Decomposicao em valor singular, do inglés Singular Value Decomposition. 45

SVM Uma méaquina de vetores de suporte (SVM, do inglés: support-vector machine). 33, 89
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UAUYV Veiculo Aéreo Subaquatico nao tripulado, do inglés Unmanned Aerial-Underwater
Vehicle. 22

USBL Sistema de localizagao subaquético baseado em comunicac¢ao acistica mais compacto
que o SBL, do inglés Ultra Short Baseline. 20, 70
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1 INTRODUCAO

Os ambientes subaquaticos compoem um ecossistema complexo e importante para a vida no
planeta, tornando o seu estudo relevante tanto para ciéncia quanto para economia. No entanto,
apenas uma pequena parte desse dominio foi explorado (GOONESEKERE; GUO, 2018). Tendo
em vista o seu carater indspito e sua extensao, exige-se a construcao de engenhos e tecnologias
capazes de tratar seus desafios e restricoes. Entre as possibilidades de exploracao subaquatica,
os Veiculos Subaquéticos Auténomos (AUVs) se destacam como uma forma eficaz e segura de
intervencao. Esses veiculos requerem algoritmos sofisticados capazes de oferecer condicoes de
percepcao, tomada de decisoes e atuagoes autonomas reduzindo os riscos ao ambiente e ao ser

humano.

A navegacao subaquatica autonoma, dependendo da sua aplicacao e das suas restri¢oes, con-
tinua sendo um problema em aberto e desafiador (WU et al., 2019b; CHAME; SANTOS;
BOTELHO, 2018; SANTOS et al., 2019b; JALAL; NASIR, 2021). Esse fato se deve a natu-
reza dos ambientes subaquaticos, que atuam como limitadores da comunicacao e da percepcao

sensorial que sao essenciais para a navegagao autonoma.

No contexto da percepg¢ao subaquética para navegacao autonoma surgem questoes importantes
relacionadas a localizacao do veiculo na cena, bem como dos seus elementos constituintes. Para

estas tarefas o uso de sensores ganham destaque.

ROMERO et al.(2014) e MURPHY(2019) classificam os sensores em proprioceptivo, quando
coletam informacoes internas do veiculo; exteroceptivos, quando percebem informacgoes sobre
o ambiente, e exproprioceptivos, quando providenciam informacoes do veiculo relativas ao am-
biente. Esta classificacao serd utilizada para apresentar os principais sensores subaquaticos, as

suas vantagens e desvantagens.

Sensores Proprioceptivos

Os sensores proprioceptivos como giroscopios, acelerometros, e de velocidade dos propulsores
do veiculo sao fundamentais para a localizagao subaquatica. A sua utilizacao é vantajosa pela
sua operacao nao depender das condigoes externas do meio aquoso, e também pelo fato da
navegacgao subaquatica ser lenta e suave, com movimentos que raramente excedem os limites de
medicao dos sensores, reduzindo as chances de medicoes erradas. Apesar de suas vantagens, os

erros de medigoes continuam acontecendo devido a variacoes de temperatura, problemas com
calibracao e devido a qualidade dos sensores utilizados (MILLER; MILLER; MILLER, 2021).

Os dados proprioceptivos sao utilizados em modelos cinematicos e dinamicos que a partir de uma
posicao inicial e uma sequéncia de medigoes de velocidade, aceleragao e orientagao, conseguem
manter uma estimativa da localizacao do veiculo. Esses métodos, também conhecidos como
dead reckoning, sao essenciais para a utilizagao dos dados proprioceptivos. No entanto, eles nao

sao suficientes para localizar um veiculo por um longo periodo de tempo devido ao actimulo
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de erro, sendo necessaria a sua corregao através da percepcao do ambiente, utilizando sensores
exteroceptivos (CORKE et al., 2007).

Sensores Exteroceptivos

A percepcao de ambientes subaquaticos é desafiadora. A Figura 1.1 retrata uma situacgao
tipicamente encontrada em portos e marinas. E possivel observar que muitas vezes as condigoes
da agua limitam a visibilidade, ou até impossibilitam a utilizacao de sensores exteroceptivos
épticos como lasers e cameras (CODEVILLA et al., 2015).

Figura 1.1: Imagens épticas subaquaticas em regioes com baixa condicao de visibilidade. Essas
caracteristicas geralmente sd@o encontradas em regides portudrias e marinas. (a) Imagem de um
remo capturada por uma camera subaquatica analdgica. (b) Imagem em resolugao 4k capturada
por uma camera GoPro. (c¢) Localizacdo da marina Yacht Clube de Rio Grande, onde foram
capturadas as imagens (a) e (b), e representa uma regiao de estudo deste trabalho.

Por outro lado, os sensores exteroceptivos que utilizam o sinal actstico sao eficientes e capazes
de cobrir uma ampla area do ambiente, conforme demonstrado na Figura 1.2. Este fato se
deve pela eficiéncia da propagacao das ondas sonoras na agua. Dentre os principais sensores
acusticos pode-se citar os sonares de escaneamento mecanicos, do inglés Mechanically Scanned
Imaging Sonar (MSIS), os sonares de varredura lateral, do inglés Side Scan Sonar, e os sonares
multi feixe de imageamento frontal, do inglés Forward Looking Sonar (FLS) que sao capazes

de medir distancia e fornecer imagens do ambiente.

Apesar de suas vantagens, que os levam a serem amplamente utilizados na navegacao autonoma,
existem algumas limitagoes que precisam ser consideradas. Como a grande maioria dos sensores

exteroceptivos sao ativos, quando combinados, podem gerar interferéncia mitua. As imagens
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acusticas capturadas pelo sonar sao ruidosas, de baixa resolucao e de dificil interpretacao quando
comparadas as imagens épticas (HURTOS et al., 2013; SANTOS et al., 2017). Por exemplo,
a Figura 1.2 mostra uma imagem capturada por um sonar de imageamento frontal (FLS).
A imagem possui apenas um canal que representa a intensidade do retorno acustico. Essas
informagoes se resumem a formas geométricas e distancias dos objetos imageados na marina.
Por esse motivo, muitas das técnicas convencionais para o tratamento de imagens coloridas
adquiridas por sensores 6pticos nao se aplicam a imagens acusticas (HURTOS et al., 2013),

sendo necessario o desenvolvimento de métodos especificos para imagens actsticas.

Figura 1.2: Imagem acustica capturada na mesma marina da Figura 1.1. A imagem cobre uma
regiao de 75 metros a frente do sonar. E possivel identificar as estruturas que sustentam os
pieres da marina. Entretanto as informacoes sao limitadas a formas geométricas representadas
por um unico canal.

Sensores Exproprioceptivos

A bussola ou magnetonomo é um sensor exproprioceptivo indispensdavel na navegacao su-
baquatica. Sua principal func¢do é a correcao da orientagao do veiculo. Apesar dos mag-
netonomos serem confidveis, eles podem sofrer distirbios magnéticos gerados por estruturas
metalicas préximas ao veiculo. Os sistemas de localizacao GPS também sao sensores expro-
prioceptivo utilizados para estimar a localizagao, porém devido a rapida atenuacao das ondas
eletromagnéticas pela agua, o seu uso ¢é restrito apenas quando o veiculo encontra-se na su-
perficie da dgua. Para compensar essa limitacao, foram desenvolvidos sensores expropriocepti-
vos de localizagao subaquética como o Long Baseline (LBL), e o Ultra-Short Baseline (USBL)
que utilizam comunicagao actstica entre transdutores para estimar a localizacao (MILLER;
MILLER; MILLER, 2021). Entretanto, possuem limita¢oes quanto & sua drea de cobertura, e
requerem procedimentos de instalagao dos transdutores, exigindo muitas vezes uma embarcacao
de suporte para a sua operacao. Além disso, possuem dificuldades para operar em aguas muito

rasas, como as encontradas em portos e marinas.

Outro sensor exproprioceptivo fundamental para navegacao subaquatica é o sensor de pressao,
utilizado para medir a profundidade do veiculo. Na maioria das aplicagoes este sensor ¢é sufi-

ciente para a obtencao desta estimativa. Nao possui limitagoes considerdveis como os outros
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sensores, e geralmente a principal fonte de erro de medicao é provocada pela calibracao errada

do sensor.

Entretanto, apenas a estimativa da profundidade nao é suficiente para algumas aplicacoes que
coletam dados do fundo marinho e precisam manter o veiculo a uma distancia fixa com relacao
a ele, independente do seu relevo. Para isso sao utilizados os ecobatimetros, outro tipo de
sensor exproprioceptivo ativo que mede a altitude do veiculo através da emissao de ondas
acusticas. O sensor de velocidade conhecido como Doppler Velocity Log (DVL) também é
muito utilizado tanto para medir a altitude quanto a velocidade do veiculo relativa ao fundo
marinho, ou a velocidade relativa a agua. A principal limitacao dos ecobatimetros e DVLs é
o alcance, limitando a utilizagao para apenas quando o veiculo estd préximo ao fundo. Existe
uma relacao de ganho e perda envolvendo a precisao e qualidade dos dados, com o alcance

maximo do sensor.

Localizagao Subaquatica

Devido as dificuldades e limitagoes de percepcao dos ambientes subaquaticos, torna-se ne-
cessaria a utilizacao de técnicas de fusao sensoriais que combinam informacoes proprioceptivas
e exteroceptivas, explorando as vantagens e superando as limitagoes individuais de cada sensor
(MILLER; MILLER; MILLER, 2021). Grande parte das técnicas de fusdo sensorial realizam a
inferéncia do préximo estado do veiculo com base na confianca das medigoes sensoriais atuais,
geralmente representada através de uma matriz de covariancia. Os métodos mais conhecidos
sao baseados no método de localizacao de Markov (THRUN; BURGARD; FOX, 2006), no fil-
tro de Kalman Estendido (EKF) (MURPHY, 2019), ou no método de localizagdo de Monte
Carlo, do inglés - Monte Carlo Localization MCL — também conhecido como filtro de particulas
(THRUN; BURGARD; FOX, 2006).

Este trabalho busca explorar um método de localizagao que combina informacgoes que vao
além do dominio subaquatico. A facilidade de acessar imagens aéreas no espectro visivel e de
alta resolugao aumentou ao longo dos anos gracas a popularizagao dos drones, das imagens
de satélites, e do desenvolvimento de Sistemas de Informagoes Geogréficas (SIG). Conforme
apresentado na Figura 1.3, essas imagens sao ricas em informacoes da superficie terrestre e
vém sendo utilizadas com sucesso para auxiliar na localizacao de veiculos terrestres (GAO et
al., 2018). Os bons resultados obtidos pelo uso de imagens aéreas em sistemas integrados para
localizagao de veiculos terrestres em missoes outdoor (GAO et al., 2018), inspira a possibilidade

de seu uso em outras classes de problemas.

Motivado por esses resultados e pelos desafios da localizacao subaquatica, surge de forma ori-
ginal neste trabalho o interesse em estudar a combinacao de imagens aéreas e informacoes

acusticas subaquaticas para auxiliar na localizacao de veiculos submersos.

Admitindo-se que em determinados tipos de tarefas, préximas a portos e marinas, dispoe-se

de imagens acusticas frontais do cenario, e vistas superiores de imagens aéreas da regiao de
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Figura 1.3: Exemplo de imagens épticas aéreas. (a) e (b)- Imagens capturadas por satélite com
resolucao espacial de 50 cm. (c) e (d) - Imagens aéreas capturadas por drone com resolugao
espacial de 10 cm (GONCALVES, 2020). Ambas as imagens de drone e de satélite sao similares,
porém geralmente as imagens de drones possuem maior resolucao.

operacao, este trabalho propoe um método de localizacao baseado em imagens multi-dominio
(imagens acusticas e imagens Gpticas) e multi-perspectiva (vista sensorial frontal e superior)
para ambientes subaquaticos parcialmente estruturados e com estruturas parcialmente submer-
sas. A localizacao subaquatica é estimada combinando imagens actusticas com imagens aéreas
de drones ou de satélite da mesma regiao que o veiculo estd navegando. O método pode ser
aplicado em veiculos subaquéticos como os operados remotamente —Remotely Operated Vehicle—
ROVs, veiculos subaquaticos autonomos —Autonomous Underwater Vehicle— AUVs, e veiculos
hibridos —Unmanned Aerial Underwater Vehicle— UAUVs, atuando proximos a estruturas parci-
almente submersas, para auxiliar na localizagao e navegacao autonoma em regioes como portos

e marinas.

1.1 Descricao do Problema

O problema estudado neste trabalho é representado pela Figura 1.4. Percebe-se que em
operacoes préximas a superficie, as imagens do dominio aéreo e do dominio subaquatico com-
partilham o imageamento de alguns objetos da cena que estao presentes no nivel da superficie
da agua. Com isto, é possivel encontrar a correspondéncia entre essas estruturas e estimar se
as imagens de ambos os dominios (aéreo e subaquético) tenham sido capturadas no mesmo
lugar. Postes, pilares, pieres e o formato da orla sao exemplos de estruturas parcialmente sub-
mersas estaciondrias relevantes que podem ser utilizadas como referéncia para a identificacao
do local imageado. As imagens no dominio aéreo geralmente sao geo-referenciadas, ou seja, a
sua localizagao é conhecida. Portanto a correspondéncia entre as estruturas de ambos dominios
pode ser utilizada para estimar a localizacao de um veiculo subaquatico. Porém a estimativa
da localizacao e o tratamento dos dados representam um grande desafio o qual esse trabalho se

propoe a resolver.

Neste contexto, estabelece-se como dominio o cenario a ser imageado associado a um deter-
minado tipo de sensor. Mais precisamente, tem-se neste trabalho dois dominios: i) o dominio

subaquatico, percebido por sonares multi-feixe de imageamento frontal; ii) e o dominio aéreo,
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Dominio
Aéreo

Meio de
Transigcao

Dominio
Subaquatico

Legenda

D Campo de visdo do sonar subaquatico

. Estruturas identificadas em imagens aéreas, vista superior da cena

. Estruturas identificadas em imagens acusticas subaquaticas, vista frontal subaquatica da cena

Figura 1.4: Exemplos de imagens acusticas subaquaticas e aéreas no espectro visivel em um
ambiente parcialmente estruturado. O campo de visao da imagem acustica é representado em
ciano. Um pier é dividido em duas partes, a parte superior destacada em verde percebida pela
imagem aérea, e a parte inferior destacada em vermelho e percebida pela imagem acustica su-
baquatica. Estruturas parcialmente submersas como pieres podem ser percebidas em ambos os
dominios aéreos e subaquaticos e utilizadas para inferir a localizacao de um veiculo subaquético.

percebido por cameras de drones ou satélites.

Encontrar a correspondéncia entre as vistas de diferentes dominios nao é trivial (GAO et al.,
2018). Apesar do problema ser atenuado pelo fato das imagens de ambos os dominios dis-
pensarem transformagoes perspectivas, a Figura 1.4 mostra que a correspondéncia entre essas
estruturas nao é diretamente encontrada. Essa diferenca decorre do fato de que as imagens
aéreas capturam a vista superior e as imagens acusticas subaquaticas capturam as vistas infe-

rior ou frontal da cena, entre diversos outros fatores.

Os sonares multi-feixe de imageamento frontal —Forward Looking Sonar— FLS sao muito utili-
zados em veiculos subaquaticos principalmente pela sua elevada taxa de captura de imagens, e
por ser mais robusto a distor¢oes actusticas provocadas pelo deslocamento do veiculo. Por esses
motivos, e pela sua disponibilidade no veiculo de pesquisa do laboratoério, o FLS foi adotado

neste estudo.
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As imagens acusticas de um sonar FLS apresentam caracteristicas diferentes das imagens
Opticas, que sao inerentes as propriedades fisicas da dgua e do som e que dificultam a sua

percepcao e utilizagao. Dentre elas, destacam-se:

e Baixa resolucao - As imagens actsticas se resumem a informagcoes de distancia e forma
dos objetos imageados. Informagoes de cor sao inexistentes e de textura sao muito pobres,

fornecendo portanto poucos detalhes da cena imageada.

e Ruido - Por serem dispositivos ativos que operam com uma baixa razao sinal-ruido, ocor-
rem diversos tipos de ruidos oriundos de interferéncia entre as ondas actsticas transmiti-
das (reverberagdo actstica, também conhecido como —multipath—, causado pela reflexao
de ondas na superficie, no fundo, ou por obstaculos), variacoes na densidade da dgua
(bolhas de ar, variagao de temperatura, pressao), e por sons gerados por outros sensores

acusticos, animais ou veiculos (motores).

e Sombras acusticas - Gera oclusao de parte da cena. Sao regioes nao detectadas pelo sonar
devido a obstrugao do sinal provocado por um objeto posicionado na frente da regiao
imageada. As sombras se deslocam conforme o movimento do sensor, alterando a regiao

de oclusao da imagem.

e Ambiguidade - Devido a forma que os FLS sao construidos, sua percepgao é uma projecao
2D de uma cena tridimensional. Por esse motivo a informacao de elevacao dos objetos
é perdida, gerando um problema de ambiguidade na imagem que impede a distinc¢ao da

altura dos objetos detectados.

e Distribuicao sonora nao uniforme - Causado pela atenuagao do sinal na dgua. A assinatura

acustica de um objeto varia conforme a sua posicao e orientagao com relacao ao sonar.

Por outro lado, a identificacao de estruturas estacionarias em imagens aéreas no espectro visivel,
representado pelo padrao de cores RGB, também ¢é desafiadora. Diversos fenomenos da natureza
como as estacoes do ano, o clima, a posicao do sol e das nuvens provocam alteracoes em
diferentes aspectos das imagens como: mudanca de tonalidade e de textura na agua, no solo

e nas arvores, assim como a ocorréncia de oclusao, provocada pelo movimento das sombras
(SANTOS et al., 2019¢).

A Figura 1.5 ilustra alguns dos desafios comparando duas imagens de satélite da mesma regiao,
adquiridas em datas distintas. E possivel identificar diferengas significativas na textura da
agua e da terra devido a variagoes climaticas que provocam ventos fortes e inundacoes. Esses

fenomenos dificultam a identificacao das estruturas estacionarias.

A classificacao de cada pixel da imagem é uma das formas de identificar as estruturas esta-
ciondrias nas imagens aéreas. Esse processo é conhecido como segmentagao semantica (CHEN
et al., 2018b). Neste caso, busca-se a identificacao de trés classes: estruturas estaciondrias,

objetos méveis e a agua, sendo que as estruturas estacionarias possuem maior relevancia para
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Figura 1.5: Alguns desafios da segmentacao semantica de imagens aéreas RGB em marinas:
enchentes, ondas na superficie da dgua provocadas pelo vento, cor da dgua variavel e objetos
de tamanhos variados.

localizagao por nao se movimentarem ao longo do tempo, portanto sao mais estaveis para o

reconhecimento da regiao.

Os desafios no tratamento de imagens acusticas e de imagens aéreas se somam quando busca-se
encontrar a correlacao entre as imagens dos dois dominios e estimar a localizacao subaquética.
Além disso, as imagens aéreas possuem um campo de visdo maior do que o das imagens
acusticas, exigindo uma forma inteligente de buscar nas imagens aéreas, as estruturas iden-
tificadas nas imagens acusticas. Outros fatores que dificultam a comparagao sao: imagens
aéreas providenciam informagoes ricas com cores e texturas, e as imagens actsticas consistem
em um conjunto de distancias e formas dos objetos; imagens aéreas providenciam uma vista

superior da cena, as imagens acusticas providenciam uma vista frontal da cena.

A Figura 1.6 exemplifica o problema de localizacao subaquatica estudado neste trabalho. Um
veiculo subaquético realiza inspecao e vigilia autonoma em uma marina seguindo uma sequéncia
de rotas de navegacao pré programadas. Informacoes sensoriais de um magnetonomo, sinais de
controle dos motores, imagens actsticas de um FLS e imagens aéreas coletadas por drones ou
satélite sao os dados disponiveis para navegacao. As imagens aéreas sao carregadas na memoria
do veiculo antes do inicio da missao. A posicao inicial do veiculo é aproximadamente conhecida.
As estruturas parcialmente submersas presentes na marina sao detectadas nas imagens de ambos
dominios e utilizadas para corrigir o erro de localizacao acumulado pelo veiculo durante a sua

navegacao.

Portanto, neste trabalho busca-se tratar do problema de encontrar a correlagao entre imagens
de multiplos dominios, 6ptico aéreo e actstico subaquatico, e multiplas perspectivas, superior
e frontal, para estimar a localizacao subaquatica de um veiculo que navega em um ambiente
parcialmente estruturado com estruturas parcialmente submersas, como os encontrados em
marinas ou portos. As estruturas semi-submersas sao percebidas em ambos os dominios e
utilizadas para a estimativa da correlagao das imagens. Sendo assim, pode-se dividir o problema

tratado neste trabalho em trés partes:
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A Veiculo Subaquatico
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Figura 1.6: Um veiculo subaquatico realiza atividade autonoma em uma marina. Sua loca-
lizacao é estimada com base nas estruturas presentes nas imagens opticas aéreas e nas imagens
acusticas subaquaticas.

e Identificacao de estruturas em imagens 6pticas aéreas coloridas.
e Identificacao de estruturas em imagens acusticas subaquéaticas.

e Localizacao subaquatica a partir da correlacao das estruturas identificadas nas imagens

Optica aéreas coloridas e nas imagens actsticas subaquaticas.

Com isto, espera-se que o método proposto para estimar localizagao utilize os momentos de
navegacao em regioes com estruturas para corrigir o erro de localizagao acumulado durante a
navegacao em regioes sem estruturas. O método seria capaz de operar em ambientes parcial-
mente estruturados, mas nao funcionaria em ambientes completamente mondtonos, como em

mar aberto, em dguas profundas, ou em regioes sem cobertura de imagens aéreas.

1.2 Hipédtese Cientifica

Este trabalho parte da hipotese de que é possivel estimar a localizacao de um veiculo su-
baquatico combinando dados sensoriais provenientes de dois dominios distintos, subaquatico
e aéreo, através da percepcao de estruturas parcialmente submersas, utilizando técnicas de
aprendizagem de méquina profunda associadas a abordagens tradicionais aplicadas a visao

computacional e a localizacao.

1.3 Objetivos Gerais

Desenvolver um método para auxiliar na localizacao de veiculos subaquaticos a partir de ima-
gens aéreas visiveis, representadas pelo padrao de cores vermelho, verde e azul (RGB), e ima-
gens acusticas subaquaticas de um FLS em ambientes parcialmente estruturados com elementos

parcialmente submersos como portos e marinas.
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1.4 Objetivos Especificos

e Investigar e desenvolver um método de segmentacao semantica de imagens aéreas no

espectro visivel para regides costeiras como portos e marinas.

e Investigar e desenvolver um método para identificagao de estruturas parcialmente sub-

mersas relevantes para localizagao em imagens actusticas subaquaticas.

e Investigar e desenvolver um método para encontrar correlacao entre imagens aéreas e

imagens acusticas subaquéticas.

e Adaptar para o problema proposto um algoritmo de localizacao como o de Monte Carlo
(MCL).

e Desenvolver experimentos reais e simulados no ambiente do problema proposto.

e Validar o método em experimentos reais e simulados.

1.5 Aplicacoes

A localizacao subaquética, tratada pelo método proposto, é um elemento essencial para a
b1 Y )

execucao de tarefas autonomas. O método poderia ser empregado em veiculos subaquaticos

que navegam em ambientes parcialmente estruturados povoado por estruturas parcialmente

submersas para desempenhar diversas atividades como:

e Vigilancia autonoma de portos e marinas;

Controle e rastreamento subaquético de barcos e navios em portos ou marinas;

Inspecao periddica autonoma de estruturas submersas;
e Busca e recuperacao de objetos em regides como portos e marinas; e
e Localizacao de objetos e mapeamento de regides inundadas.

O método também possibilita o planejamento de rotas subaquaticas utilizando imagens aéreas,
onde a configuracao prévia das rotas de um sistema autonomo seria definida a partir das imagens

aéreas da regiao.

1.6 Contribuigoes

Este trabalho propoe o estudo e o desenvolvimento de um novo método de localizacao para
veiculos em missoes que envolvam ambientes subaquaticos. Além da contribuicao da proposta

do método, foram realizadas contribui¢oes em cada uma de suas etapas, que incluem:

e novas formas de identificacao de estruturas em imagens aéreas e acusticas,
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e formas de encontrar a correspondéncia entre as estruturas detectadas nos dois dominios,
aéreo e subaquéatico. Onde foi proposta uma abordagem utilizando Redes Neurais Pro-

fundas, e outra utilizando um Modelo Probabilistico.

e adaptagao do algoritmos de localizagado de Monte Carlo, (THRUN; BURGARD; FOX,

2006), também conhecido como filtro de particulas, para o problema proposto,

e realizacao de experimentos reais e o desenvolvimento de ambientes de simulacao para a

validacao do método proposto.

O diagrama da Figura 1.7 mostra um panorama geral do método. E realizado o processamento
offline das imagens aéreas de satélite ou de drones da regiao onde o veiculo subaquético atua.
Estruturas estacionarias e a agua sao identificadas e transformadas em um mapa de referéncia
para a localizacao. O mapa é carregado na memoria do veiculo subaquatico antes do mer-
gulho. Durante a navegacao, imagens acusticas sao adquiridas e comparadas com o mapa de
referéncia, alimentando o modelo de observacao de um filtro de particulas que estima a loca-

lizacao subaquatica do veiculo. Maiores detalhes sobre a metodologia serao apresentados no

Capitulo 3.
Processo Offline Processo Online
(antes do mergulho) (durante navegagdo subaquatica)
Veiculo Subaquatico com .
Sonar |

Melhoramento de '
Imagem

Drone, Satellite, UAUV

Imagens Aéreas
sRGB

RNC - Segmentacéao
Semantica

Mapa de Referéncia _

Imagem A - Area ' Imagem B - Acustica
Segmentada com Melhorada com
Estruturas Correspondéncia entre Estruturas
imagens
Probabilidade da Imagem B
@ representar a mesma regiao
da Imagem A

Atualizagdo das
Particulas

Estimativa da localizagdo mais
provavel do veiculo subaquatico
com relagéo a imagem aérea.

Figura 1.7: Diagrama proposto para lidar com o problema.
Algumas contribuigbes relacionadas a este trabalho foram parcialmente publicadas em con-
feréncias e revistas:
e Segmentagao semantica de imagens aéreas (SANTOS et al., 2019¢) (qualis A4, H5 14),

e Correlagao de imagens épticas aéreas e acusticas subaquéticas (SANTOS et al., 2019a)
(qualis B1, H5 7), (SANTOS et al., 2020) (qualis A1, scopus percentil 94%, fator de
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impacto (JIF) percentil 65%), (GIACOMO et al., 2020) (qualis B1, H5 7), (GIACOMO
et al., 2022) (qualis A2, scopus percentil 81%),

e Localizagao subaquética utilizando dados simulados (SANTOS et al., 2019b) (qualis A3,
H5 13),

e Localizagao subaqudtica utilizando dados reais (SANTOS et al., 2022) (qualis A1, scopus
percentil 94%, fator de impacto (JIF) percentil 65%).

Maiores detalhes sobre essas publicacoes e os resultados obtidos serao apresentados no Capitulo
4.

1.7 Organizacao do Texto

O trabalho estd organizado da seguinte forma: O proximo capitulo apresenta os trabalhos
relacionados ao problema de correspondéncia e localizacao utilizando imagens de diferentes
vistas, ao problema de segmentacao semantica de imagens aéreas, e aos métodos de tratamento
de imagens actsticas. Logo apds, no Capitulo 3 é apresentada em detalhes a proposta do
trabalho. Os resultados alcancados sao apresentados no Capitulo 4 e finalmente o Capitulo 5

conclui o este trabalho apresentando as suas perspectivas futuras.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A localizagao de imagens subaquaticas em imagens aéreas é um novo dominio de aplicagao e por
este motivo nao sao encontrados trabalhos diretamente relacionados ao assunto. No entanto,
foram propostas abordagens que estimam a localizagao de imagens terrestres a partir de imagens
aéreas. Apesar de nao abordarem imagens subaquéticas, o problema possui similaridades por
tratar das correspondéncias entre imagens capturadas por vistas diferentes, ou seja, a vista

adrea e a vista terrestre.

A Figura 2.1 mostra as principais linhas de pesquisa relacionadas a proposta deste trabalho.
O dominio de aplicacao é representado pelas cores do fundo em azul para subaquatico, verde
para aéreo e amarelo para terrestre. Os circulos em roxo representam as pesquisas diretamente
relacionadas a este trabalho, referentes a localizacao de veiculos autonomos. Estas pesquisas
apresentam métodos que podem ser utilizados no pré-processamento das imagens acusticas
subaquaticas ou das imagens Opticas aéreas. Os circulos em verde representam as contribuicoes
deste trabalho, estando associados a métodos que nao possuem similaridade direta com outros
propostos na literatura. Os circulos em azul representam os trabalhos que nao se aplicam
diretamente ao problema deste trabalho, mas possuem semelhancas que podem contribuir com

o desenvolvimento do método proposto.

Dominio Subaquatico Transigao Dominio Aéreo Transigao Aéreo Terrestre Dominio
ati Terrestre
Aéreo
Localizagdo Localizagdo
subaquatica terrestre com
com base em base em Imagens
imagens aéreas. aéreas | Localizag&o de Veiculos Terrestres com Base em
Inspiragéo ' | Imagens Aéreas e Terrestres
Melhoramento de Imagens . (LEUNG; CLARK; HUISSOON, 2008 )
Acusticas - (NODAet al., 2011 )
Segmentat;’ao de Detecgao de
> | Barcosem (KARKUS; HSU; LEE, 2018 )
. Imagens Aéreas
Visivel SRGB em
Areas Costeiras e \?O'Especlcr;os (BALASKA et al., 2022 )
Portuarias isivel sR
Localizagdo de Imagens Terrestres com Base em
LIU; JEZEK, (WU et al., 2018) Imagens Aéreas e Terrestres
Jtiliza 2004 Utiliza Métodos
(HE et al., 2018) Baseados em Métodos Métodos
NIE; ZHANG;! Similaridades Baseados em Baseados em
JIANG, 2010 Imagens Aprendizagem
em Ambos A
L Semanticas Profundo
(LI etal.,, 2018) Dominios
DONG, (BANSAL et al., 2011) [CA,STALDO et al.] (LINetal, 2015)
{ZHANG; XUJ DaNSAL - s::josuels- [TIAN; CHEN; SHAH]
2004 SAWHNEY, 2016 [ HAYS, 2013 ] .
Y Y (HU etal, 2018)
- L _-@ s .
i E WORKMAN;
e — [ JACOBS, 2015 ]
Correspondéncia Corresgondenma
entre imagens entre imagens
aéreas e aéreas e
subaquaticas terrestre

Legenda

. Utilizado pelo método proposto, possui trabalhos relacionados.
. Nao utilizado pelo método proposto, possui trabalhos relacionados.
. Utilizado pelo método proposto, ndo possui trabalhos relacionados.
- - - Os métodos possuem relagdes indiretas que podem inspirar em sua metodologia.

=3 O método de origem utiliza o método de destino.
. O método se aplica ao dominio subaquatico.

[] 0 método se aplica ao dominio aéreo.

[] 0 método se aplica ao dominio terrestre.

Figura 2.1: Diagrama de trabalhos correlacionados.
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As informacgoes de correspondéncia entre as imagens aéreas e terrestres sao utilizadas pelos
algoritmos de localizacao terrestre para estimar a localizacao com base em imagens aéreas.

Esta relagao é representada pelas setas na Figura 2.1.

A mesma relagao se aplica para a localizagao subaquatica utilizando imagens aéreas como
referéncia. A distin¢ao entre métodos de localizacao e métodos de correlacao entre imagens
¢ apresentada porque um método de localizagao pode fazer o uso de diferentes métodos de

correlagao entre imagens.

As préximas secoes apresentam os trabalhos relacionados conforme o panorama apresentado na

Figura 2.1.

2.1 Localizagcao Terrestre com Base em Imagens Aéreas

Segundo GAO et al. (2018), os métodos que estimam a localizagao de imagens terrestres a partir
de imagens aéreas, também conhecido como geo-localizagao de imagens terrestres, podem ser

classificados como métodos baseados em imagens ou métodos baseados em estruturas.

Os métodos de correspondéncia baseados em imagens exploram as caracteristicas das imagens
em ambos os dominios aéreos e terrestres para encontrar suas correlagoes. As caracteristicas
extraidas dos dominios podem ser similares entre si, ou seja, as mesmas caracteristicas sao
detectadas em ambas vistas (BANSAL; DANIILIDIS; SAWHNEY, 2016; BANSAL et al., 2011;
Wolff; Collins; Liu, 2016). Elas podem ser caracteristicas semanticas (CASTALDO et al., 2015;
LIN; BELONGIE; HAYS, 2013) ou ainda podem usar técnicas de aprendizado profundo (LIN
et al., 2015; TTAN; CHEN; SHAH, 2017; HU et al., 2018; WORKMAN; JACOBS, 2015),
ou seja uma rede neural aprende a utilizar as caracteristicas mais relevantes para estimar a
sua correspondéncia, podendo incluir caracteristicas como cor, forma, textura, informacoes

semanticas entre outras.

J& os métodos baseados em estruturas buscam identificar a presenga de estruturas no ambiente
que podem ser observadas em ambas as vistas aéreas e terrestre e realizam a comparacao das
estruturas para encontrar correspondéncias entre as imagens (LEUNG; CLARK; HUISSOON,
2008; LI; MORARIU; DAVIS, 2014; Majdik; Albers-Schoenberg; Scaramuzza, 2013; NODA et
al., 2011; Viswanathan; Pires; Huber, 2014).

2.1.1 Meétodos de Localizacao de Imagens Terrestres Baseados em Caracteristicas

Similares em Diferentes Dominios

Os métodos que buscam encontrar as mesmas caracteristicas em imagens de diferentes dominios
(BANSAL et al., 2011; BANSAL; DANIILIDIS; SAWHNEY, 2016; Wolff; Collins; Liu, 2016)
tiram proveito de prédios urbanos como fachadas de arranha-céus, que podem ser observados em
ambas as vistas, terrestre e aérea. As imagens aéreas sao combinadas com suas correspondentes

terrestres através de recursos compartilhados, como textura, cor e formas.
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A Figura 2.2, mostra o método proposto por Wolff; Collins; Liu (2016) para encontrar cor-
respondéncias entre imagens aéreas e terrestres. O método trata de dreas urbanas e utiliza
as fachadas dos prédios como referéncia. Inicialmente as fachadas sao identificadas. Carac-
teristicas similares entre si sao extraidas de blocos de imagens (patches) das fachadas em ambos
os dominios, utilizando o método proposto em (PARK et al., 2011). A similaridade entre os
patches sao estimadas com base em quatro caracteristicas: (1) o contexto das formas identifi-
cadas (BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002), (2) a cor, (3) a textura, e (4) a proximidade
dos patches. O problema de encontrar a correspondéncia final entre os patches é transformado
no problema de atribuigdo com custo minimo, assigment problem(BURKARD; DELL’AMICO;
MARTELLO, 2012). As relacoes entre todos os patches sao representadas em um grafo bipar-
tido onde os vértices representam as imagens, e as arestas representam o erro de similaridade
(custo). O algoritmo conhecido como Hungarian Algorithm (KUHN, 2005) é utilizado para
encontrar a solucao 6tima, isto é, os pares de imagens que possuem o menor custo,ou seja, a

malior similaridade.

(~ Formas ™\ /
Cor_
- Terrestre/” pncao1

Texura

Inf. Espacial ﬁ e
et gl
Detecgao Fachada Blocos de Imagens 1 \ k/‘

com Fachadas Matriz de Custos Matches Encontrados

Figura 2.2: Etapas do método proposto por Wolff; Collins; Liu em (Wolff; Collins; Liu, 2016).
Inicialmente sao identificadas as trelicas das fachadas dos prédios, posteriormente as fachadas
identificadas sao recortadas em blocos de imagem, patches. Os blocos sao descritos de acordo
com suas caracteristicas. As correspondéncias finais sao apresentadas na ultima coluna. Ima-
gens com contorno verde sao correspondentes, imagens com contorno vermelho nao possuem
correspondéncia. Figura adaptada de (Wolff; Collins; Liu, 2016).

2.1.2 Meétodos de Localizagao de Imagens Terrestres Baseado em Imagens Semanticas

Os métodos baseados em semantica consideram informacgoes sobre a cena observada para reali-
zar a correspondéncia das imagens terrestres com a imagem aérea. Por exemplo, (CASTALDO
et al., 2015) geo-localiza imagens do solo explorando mapas de Sistemas de Informagoes Ge-
ograficas (SIG). As imagens do solo sao segmentadas e retificadas em uma vista superior. Os
autores propuseram o descritor Semantic Segment Layout (SSL), que extrai as informagoes uti-
lizadas para encontrar a correspondéncia entre as imagens retificadas e o mapa SIG. A Figura
2.3 mostra uma visao geral do método proposto por CASTALDO et al. (2015).

Nesta mesma linha, (LIN; BELONGIE; HAYS, 2013) propéem uma abordagem de conversao
cruzada de caracteristicas de imagens para localizar imagens no solo. O método explora ima-

gens aéreas, imagens terrestres e mapas de atributos da regiao para geo-localizar imagens terres-
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Entrada do Sistema Extragao del Descritores

1
‘:> Horizonte

L
Horizonte + Segmentacéo %

Semantica Vista Superior Retificada  Correspondéncia
entre Descritores

Imagem de consulta

Mapa de um Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG) Blocos de Imagens Sobrepostas

Figura 2.3: Método de correspondéncia de imagens terrestres e aéreas proposto por CASTALDO
et al.. A imagem terrestre de consulta é utilizada com sua respectiva segmentacao semantica,
a identificacao do seu plano terrestre (atitude), ou linha do horizonte, representado pela linha
azul. O plano terrestre é utilizado para retificar a imagem e minimizar as distorgoes entre
o mapa SIG e a imagem terrestre de consulta. O mapa SIG é dividido em blocos e descrito
utilizando o método de extragao de layout proposto pelos autores. A vista superior da imagem
terrestre, retificada, também é descrita. Os circulos em azul representam as regices descritas em
ambas as imagens. A distancia entre pares de descritores é utilizada para determinar os blocos
de imagens que possuem maior similaridade com a imagem de consulta. Imagem adaptada de

(CASTALDO et al., 2015).

tres. As imagens sao descritas utilizando Histogramas de Orientagao de Gradientes, Histogram
of Oriented Gradients (HoG) (DALAL; TRIGGS, 2005), Auto-similaridade (SHECHTMAN;
IRANI, 2007), forma (OLIVA; TORRALBA, 2001) e histograma de cores. Esses descritores
sao representados em forma de vetores K-dimensionais. Um banco de dados de triplets que
associa uma imagem terrestre, a sua imagem aérea e a sua imagem de mapa de atributos cor-
respondente é mantido pelo método. Diferentes abordagens orientadas a dados, data driven,

sao utilizadas e avaliadas pelos autores para geo-localizar imagens terrestres.

Dentre elas, os autores propoem duas abordagens: a média de vetores de caracteristica (AVG),
e a tradugao discriminativa (DT). Na média de vetores de caracteristicas (AVG), a imagem ter-
restre de consulta é comparada com todas imagens terrestres do banco de dados. As imagens
aéreas e imagens de atributos associadas as K imagens terrestres mais similares sao selecionadas
utilizando K-NN nas triplets do banco de dados. E realizada a média do vetor de caracteristicas
de todas as imagens aéreas e de atributos que foram selecionadas. Entao o vetor médio resul-
tante ¢é utilizado para localizar a imagem terrestre de consulta na imagem aérea da regiao de

interesse.

A abordagem de traducdo discriminativa (DT) realiza um processo similar ao da média de
vetores (AVG), porém além de selecionar as K-triplets mais similares, também sao selecionadas
as K-triplets menos similares a imagem terrestre de consulta. Uma méaquina de vetores de su-
porte (SVM, do inglés: support-vector machine) é treinada com as triplets positivas e negativas.

Entao o SVM ¢ utilizado para estimar o local da imagem terrestre na imagem aérea da regiao
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de interesse.

O sistema foi avaliado utilizando diversas imagens de consultas em uma regiao de interesse de
40 km por 40 km em Charleston, na Califérnia do Sul. A Figura 2.4 mostra alguns detalhes do
método proposto por LIN; BELONGIE; HAYS (2013) e alguns resultados obtidos. O método
tem como saida um mapa de calor que indica a regiao mais provavel de captura da imagem

terrestre de consulta (entrada).

a) Exemplo de Dado de Treinamento (Triplet)
B

I e FIE |
Imagem Terrestre Imagem Aérea Mapa de Atributos

b) Método Média de Vetores de Caracteristica (AVG)

i i

Média
(AVG)

Entrad

Imagens mais
semelhantes no
banco de dados

c) Método de Tradugéo Discriminativa (DT)

Entrada

Imagens menos e mais
semelhantes no banco de dados

Figura 2.4: Métodos propostos por LIN; BELONGIE; HAYS (LIN; BELONGIE; HAYS, 2013).
Em (a) um exemplo de uma triplet que associa as imagens terrestre, aérea (recorte) e mapa
de atributos (recorte) correspondentes, armazenado no banco de dados do método. Em (b) o
pipeline do método de Média de Vetores de Caracteristicas (AVG). Em (c) o pipeline do método
de Tradugao Discriminativa (DT). As imagens com contorno verde sao positivas, correspondem
a imagem de consulta (entrada), e as imagens com contorno vermelho sdo negativas, nao possui
correspondéncia. Como resultado, é estimada a regiao em que a imagem foi capturada através
de um mapa de calor (direita), calculado a partir do banco de imagens do método. A localizacao

mais provavel é representada pelos tons de vermelho mais intenso. Imagem adaptada de (LIN;
BELONGIE; HAYS, 2013).

2.1.3 Métodos de Localizagcao de Imagens Terrestres Baseados em Aprendizagem

Profundo

Métodos para encontrar correspondéncia entre imagens terrestres e aéreas e localizar imagens

terrestres utilizando aprendizado profundo também foram propostos (LIN et al., 2015; TTAN;
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CHEN; SHAH, 2017; HU et al., 2018; WORKMAN; JACOBS, 2015).

O trabalho de LIN et al. (LIN et al.) propos a rede neural Where-CNN, uma das primeiras
abordagens de aprendizado profundo para este problema. Uma rede Siamese, inicialmente
proposta por (CHOPRA; HADSELL; LECUN, 2005), é usada para aprender a incorporar as
caracteristicas relevantes das imagens e encontrar as correspondéncias entre as vistas terrestres

e aéreas.

A Figura 2.5 mostra a abordagem proposta em (LIN et al., 2015). Um conjunto de imagens
terrestres do Google Street View e imagens aéreas com 45 graus de inclinagao com relacao ao
solo sao coletadas em sete cidades de quatro paises distintos. As imagens aéreas sao recortadas
em blocos de 256x256 pixels, cobrindo aproximadamente 15 x 15 metros da regiao coberta pela
imagem terrestre. O processo resulta nos dados de treinamento com pares de imagens terrestre

e aéreo conforme mostrado na Figura 2.5(a).

Duas redes Siamese idénticas, A e B, sao treinadas sem compartilhar pesos. Desta forma,
elas podem incorporar caracteristicas especificas de cada dominio. A rede A para imagens
terrestres e a rede B para imagens aéreas. Os parametros das redes foram pré-treinados em
um conjunto de dados para reconhecimento de cenas e objetos disponibilizado em (ZHOU et
al., 2014). A dltima camada fully-connected das redes Siamese é eliminada, utilizando assim,
a penultima camada de 4096 dimensoes como representacao da imagem, conhecido do inglés

como feature-vector.

Apoés o treinamento das redes, as imagens aéreas sao descritas pelo seu conjunto de feature-
vector obtido de forma offline pela rede B, e a rede A é utilizada sob demanda para criar a
representagao (feature-vector) de cada nova imagem terrestre de consulta. A localizacao final
da imagem de consulta é estimada encontrando as imagens aéreas mais semelhantes do banco
de dados, utilizando o algoritmo K-NN, e a distancia Euclidiana entre os feature-vectors das
imagens como métrica. A Figura 2.4(b) mostra o método proposto por (LIN et al., 2015) e a

Figura 2.5(c) mostra alguns resultados obtidos pelo método.

No trabalho de WORKMAN; JACOBS (2015) foi realizado um estudo avaliando a capacidade
das redes neurais profundas de representarem imagens aéreas e imagens terrestres aplicado ao
problema de geo-localizagdo de imagens terrestres (WORKMAN; JACOBS, 2015). Os autores
avaliaram duas redes neurais distintas, a ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012) para classificar objetos, e a rede proposta em (ZHOU et al., 2014) para classificar cenas.
As duas redes foram avaliadas sem ajustes de pesos, ou seja, utilizando os pesos disponibilizados
pelos autores originais. Também nao houve distin¢cao com relagao ao dominio aéreo ou dominio
terrestre, a mesma rede € utilizada para descrever imagens de ambos os dominios. WORKMAN;
JACOBS (2015) avaliaram individualmente a capacidade de descri¢ao de imagens de cada uma
das trés ultimas camadas das duas redes neurais estudadas. A técnica utilizada para localizar
as imagens é semelhante a AVG proposta por LIN; BELONGIE; HAYS (2013) e representada

na Figura 2.4. Os vetores de caracteristicas da imagem terrestre de consulta sao comparados



36

a) Exemplo de Pares de Imagens de Treinamento

c) Resultado Qualitativo

=M
ﬁEE@W

Imagem de Imagens Areas mais semelhantes encontrado Mapa de Calor gerado
Consulta a partir das imagens
mais semelhantes.

Figura 2.5: Método de aprendizagem profunda de representacao de imagens proposto por LIN
et al.. Em (a) exemplo de imagens de treinamento onde x € X sdo imagens terrestres e
y € Y imagens aéreas com inclina¢ao de 45 graus. Em (b) o método proposto por LIN et al..
Duas redes Siamese idénticas sem pesos compartilhados aprendem a representacao das imagens
terrestres e aéreas. Em (c) resultados obtidos com uma imagem terrestre coletada na cidade
de Charleston - Carolina do Sul - Estados Unidos. Imagem adaptada de (LIN et al., 2015).

com os vetores de caracteristicas de um banco de dados que mantém pares de imagem terrestre
a sua imagem aérea correspondente. Sao selecionadas as 30 imagens terrestres mais similares
a imagem de consulta, logo apds, utiliza-se a média dos vetores de caracteristicas das imagens
aéreas associadas as 30 imagens terrestres selecionadas. Finalmente o vetor de caracteristica
médio é utilizado para comparar com a imagem aérea que cobre a regiao de interesse, resultando
na estimativa da localizacao da imagem de consulta. A métrica utilizada para comparar os

vetores de caracteristicas é a distancia Euclidiana.

Os resultados revelaram que a iltima camada fully-connected ‘fc8 da rede proposta em (ZHOU
et al., 2014) para classificacao de cenas obteve o melhor desempenho para o problema de geo-
localizacao de imagens terrestres, superando o método estado da arte de LIN; BELONGIE;
HAYS (2013) no conjunto de dados de Charleston - Carolina do Sul, e descrito na Figura 2.4.

TIAN; CHEN; SHAH (2017) propoem um método para localizar imagens terrestres em areas
urbanas utilizando imagens aéreas como referéncia. O método tem como base a identificagao dos
edificios nas vistas aérea e terrestre utilizando a rede Faster R-CNN (REN et al., 2015). A partir
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da identificacao dos edificios, ocorre um processo de comparacao e deteccao de correspondéncia
utilizando uma rede Siamese (CHOPRA; HADSELL; LECUN, 2005). A rede Siamese utiliza
duas redes AlexNet(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;, 2012) sem compartilhamento de
pesos para aprender a representagao das caracteristicas dos edificios nas vistas aéreas e terrestre.
A Figura 2.6 apresenta o método proposto. Os quatro prédios da imagem de consulta sao
identificados utilizando Faster R-CNN. Em seguida ¢é estabelecido um cluster para cada um dos
quatro prédios de consulta, reunindo os K prédios mais semelhantes encontrados nas imagens
aéreas de referéncia, conforme representado na Figura 2.6(a). A comparacao entre os prédios
da imagem terrestre de consulta com os prédios das imagens aéreas de referéncia é realizada
utilizando a rede Siamese. A Figura 2.6(b) mostra a proxima etapa do método, que consiste na
criacao de um grafo aciclico nao direcionado a partir dos cluster. Cada vértice representa um
prédio, e as arestas conectam apenas os prédios que nao estao no mesmo cluster. O peso das
arestas considera a distancia geografica entre os prédios lincados, e a soma da similaridade desses
prédios com os da imagem de consulta. Com isso os autores priorizam aqueles prédios que além
de serem mais similares através da imagem, também estao mais préximos geograficamente,
portanto possuem uma maior expectativa de serem os mesmos prédios da imagem terrestre
de consulta. A tltima etapa do método, representado na Figura 2.6(c), encontra o grupo de
prédios dominante do grafo. A posicao geografica da imagem de consulta é estimada através

da média das posicoes geograficas de cada prédio do grupo dominante.

Imagem de
Consulta

Imagens dreas de

.y — refaréncia mantidas pelo
Jf m méluuo
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com guatro prédios Dafa ' d
O g a0
detectados ,“‘;g p‘a‘

Figura 2.6: Etapas do método de aprendizagem profunda para geo-localizacao de imagens
terrestres em areas urbanas proposto por TTAN; CHEN; SHAH. Inicialmente sao detectados
os prédios da imagem terrestre de consulta e das imagens aéreas de referéncia. Em (a) um
cluster com os K prédios mais semelhantes das imagens de referéncia com relagao aos prédios
de consulta é criado para cada prédio identificado na imagem de consulta. Em (b) é criado
um grafo que associa a similaridade entre os prédios e as suas distancias geograficas. Em (c)
os prédios com maior similaridade e menor distancia geografica sao selecionados como sendo
os mais provaveis de serem os prédios da imagem de consulta. A localizacao final da imagem
de consulta é dada pela média dos prédios encontrados. Imagem adaptada de (TTAN; CHEN;
SHAH, 2017)
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2.1.4 Localizagao de Veiculos Terrestres com Base em Imagens Aéreas

O trabalho de LEUNG; CLARK; HUISSOON (2008) propée uma abordagem de localizagao de
imagens no solo usando imagens aéreas como referéncia. O método é baseado em estruturas
ortogonais em areas urbanas. Um mapa de caracteristicas — feature map — é gerado a partir
de orto-imagens aéreas. A Progressive Probabilistic Hough Transform (PPHT) (MATAS; GA-
LAMBOS; KITTLER, 2000) é adotada para identificar os limites de construcao. As linhas e
os pontos de fuga detectados sao analisados para determinar as orientacoes das paredes. As
paredes sao utilizadas como percepgoes visuais para alimentar um filtro de particulas (THRUN;
BURGARD; FOX, 2006) que localiza as imagens do solo. A Figura 2.7 mostra o ambiente de

estudo e como as linhas sao extraidas das imagens aéreas e terrestres.

Processamento de Imagens Aéreas

(a) Imagem Aérea.

(b) Linhas detectadas na imagem aérea. (c) Imagem terrestre com linhas detectadas.

Figura 2.7: Imagens capturadas na Universidade de Waterloo, Ontario, Canada, e estudadas
por LEUNG; CLARK; HUISSOON. Em (a) a imagem aérea de estudo, em (b) as linhas
extraidas da imagem (a) utilizando o método proposto por LEUNG; CLARK; HUISSOON, em
(c¢) uma imagem terrestre do mesmo local com as linhas identificadas em destaque. Imagem
adaptada de (LEUNG; CLARK; HUISSOON, 2008)

O método PPHT pode identificar linhas que nao pertencem as paredes de construgoes. Por
exemplo, as linhas podem pertencer a vegetacao do ambiente e, assim, prejudicar o sistema
de localizacao, que é baseado nas estruturas dos prédios. Para tratar este problema, alguns
algoritmos sao propostos como por exemplo o uso do método de HARRIS; STEPHENS (HAR-
RIS; STEPHENS, 1988) de identificacao de cantos nas imagens. As regides da imagem com
vegetagoes possuem uma densidade de cantos diferente das regioes com construgoes. Outra
técnica utilizada é selecionar os segmentos de linhas horizontais que sao cortados ou estao
proximos de segmentos de linhas verticais. Também é aplicada a técnica de unir linhas parale-

las que estao muito proximas.

No trabalho de NODA et al. (2011) um veiculo terrestre é geo-localizado através das imagens
da sua camera embarcada, utilizando imagens aéreas como referéncia de localizagao. O método
estima a localizagao com base na correspondéncia entre os sinais de transito, como faixa de
pedestre, pintados nas rodovias. Esses sinais podem ser identificados em ambas imagens aéreas

e terrestres.

Inicialmente, um processo offline constréi um mapa de caracteristicas utilizando apenas as ima-
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gens aéreas. As rodovias sao segmentadas manualmente, e os sinais de transito sao identificados
através da operacao de limiarizacao das imagens, seguida da deteccao dos cantos, utilizando o
método de HARRIS; STEPHENS (1988). Todos os cantos sao descritos utilizando o descritor
SURF (BAY et al., 2008). O processo resulta em um mapa de caracteristicas composto pela

posicao x; e a descrigao f, de cada sinal de transito identificado, da forma (x4, f,), ..., (N, fx)-

As imagens capturadas pelo veiculo terrestre sao transformadas na perspectiva de visao aérea.
Posteriormente, os sinais de transito pintados nas rodovias sao descritos utilizando o mesmo
descritor SURF. Para reduzir problemas com a oclusao dos sinais das rodovias que podem
ocorrer devido aos outros veiculos, é realizado o rastreamento dos sinais utilizando multiplas
imagens terrestres. O método de LUCAS; KANADE et al. (1981) é utilizado para o célculo
do fluxo éptico esparso. As descrigoes dos sinais de transito pintados nas rodovias, rastreados
através de multiplas imagens terrestres, sao comparadas com o mapa de caracteristicas de

imagens aéreas e assim obtendo-se uma estimativa da localizacao do veiculo na rodovia.

O trabalho de BALASKA et al. (2022) propoem um descritor de imagens para localizac¢ao
de veiculos através da descricao de imagens terrestres e aéreas em regioes urbanas. O método
combina informacgoes semanticas e métricas de uma camera estéreo para construir um grafo que
descreve o ambiente. O descritor baseado em grafo foi chamado de SemMetric. Cada vértice
representa o centro de uma entidade semantica, e as arestas sao ponderadas com a distancia

euclidiana entre elas.

As entidades semanticas detectadas nas imagens aéreas sao comparadas com as detectadas nas
imagens terrestres utilizando a projecao da visao estéreo em um mapa aéreo. As informagoes de
ambos dominios sao fundidas no mesmo grafo gerando um mapa de memorias com informagoes
mais completas da regiao do que as detectadas apenas com imagens de satélite. O método foi
avaliado no dataset Cityscapes (CORDTS et al., 2016) com imagens da cidade de Frankfurt.
Para identificar as informagoes semanticas nas imagens aéreas de satélite foi utilizada a rede
neural SegNet (BADRINARAYANAN; KENDALL; SEGNET, 2015), e para identificar as in-
formagoes semanticas das imagens terrestres foi adotada a rede ICNet (ZHAO et al., 2018).
Ainda foi utilizado o algoritmo Moore-Neighbor proposto em (LIU et al., 2004) para instancia

de entidades semanticas.

Inicialmente é construido o mapa de memorias através da fusao das imagens aéreas e terrestres.
Neste momento o grafo é construido considerando a posi¢ao do veiculo estimado através de
odometria e sinal de GPS. As informacoes semanticas utilizadas para a fusao sao estrada,
sinal de transito, calcadas, vegetacao, edificios e cerca. Em um segundo momento, o veiculo é
localizado utilizando apenas as leituras da sua camera estéreo, através de consultas ao mapa
de memoérias da regiao previamente construido e de odometria visual, utilizando ORB-SLAM?2
(MUR-ARTAL; TARDOS, 2017). Os autores validam o método mostrando a acurdcia de

localizacao das consultas realizadas ao mapa de memoria em duas ruas na cidade de Frankfurt.

O trabalho de KARKUS; HSU; LEE (2018) propoem um método de localizacdo para dreas
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internas —indoor— que utiliza o mapa 2D da construcao como referéncia e imagens dépticas
frontais capturadas pelo veiculo que navega dentro da construgao, conforme apresentado na
Figura 2.8. Os autores propoem uma adaptacao do algoritmo de Filtro Particulas que o torna
diferenciavel por completo. Desta forma é possivel treinar uma rede neural de ponta a ponta —
end-to-end— capaz de aprender todas as etapas do algoritmo de Filtro de Particulas, incluindo o
modelo de transicao de estados, e o modelo de observacao. A vantagem desta abordagem esta na
forma de treinamento da rede, pois nao sao necessarios pares de imagens anotadas para aprender
o modelo de observagao que compara as imagens Opticas frontais do veiculo com o mapa 2D
da construgao. Utiliza-se diretamente as imagens coletadas pelo veiculo e a sua localizacao
verdadeira. O método é treinado e avaliado nos dados simulados House3D disponibilizados em
(WU et al., 2018). Os autores avaliam a utilizacdo de mapas 2D das construgoes de trés formas:
utilizando apenas informagoes de portas e paredes; utilizando apenas informagoes semanticas
dos ambientes, como cozinha, quarto, banheiro; e finalmente utilizando ambas informacoes

combinadas.
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Figura 2.8: Exemplo de imagens utilizadas por KARKUS; HSU; LEE para treinamento e
avaliagao da rede neural para localizacao indoor de veiculos. Essas imagens fazem parte do
dataset House3D (WU et al., 2018). Em (a) informagdes de paredes e portas da construcao que o
veiculo navega. Em (b) um exemplo de informagoes semanticas da construgao utilizada. Em (c)
as informagdes combinadas. Em (d) exemplo de imagens capturadas pelo veiculo no ambiente
de simulagdo. Com o método de KARKUS; HSU; LEE, o treinamento da rede é realizado
utilizando imagens do tipo (a), (b), ou (c), combinado com imagens do tipo apresentando
em (d) e a localizagdo verdadeira do veiculo. Para localiza¢ao do veiculo indor, a rede neural
necessita de uma imagem do tipo (a), (b), ou (c) e as imagens capturadas pelo veiculo. Imagem
adaptada de (KARKUS; HSU; LEE, 2018)
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2.1.5 Consideragoes aos Trabalhos Relacionados a Localizagao e Correspondéncia

de Imagens Terrestres e Aéreas

A localizagao geografica de imagens terrestres em imagens aéreas tém aspectos semelhantes
aos do problema de localizacao subaquatica proposto nesta pesquisa. No entanto, conforme
descrito na Secao 1.1, as imagens acusticas subaquaticas possuem caracteristicas especiais, como
a auséncia de texturas e cor, maior presenca de ruido, e outros efeitos inerentes a natureza
acuistica que nao ocorrem em imagens 6pticas, (HURTOS et al., 2013). Por esse motivo, o

problema requer uma solugao especifica.

Os métodos baseados na extragao direta de caracteristicas das imagens como os apresentados
em (BANSAL; DANIILIDIS; SAWHNEY, 2016; BANSAL et al., 2011; Wolff; Collins; Liu,
2016), nao sao adequados para este problema devido as grandes diferencas entre as imagens

aéreas RGB e as imagens acusticas subaquaticas.

As imagens actsticas consistem em um conjunto de distancias e formas dos objetos projetadas
em um plano. Isto ocorre porque as informagoes de altura dos objetos sao perdidas (HURTOS et
al., 2013), resultando em uma imagem da vista frontal da cena pelo veiculo, que se assemelha
a uma vista aérea incompleta. Portanto, problemas relacionados a distorcao de perspectiva
relatados em (CASTALDO et al., 2015; NODA et al., 2011) devido a transformacao entre
vistas sao menos criticos no caso das imagens acusticas de sonar. Um exemplo do campo de
visao de uma imagem aérea RGB e o campo de visao de uma imagem acustica da mesma regiao

pode ser visualizada na Figura 1.4.

Este trabalho busca encontrar a correspondéncia entre as imagens do dominio aéreo e o dominio
subaquatico utilizando as estruturas presentes na cena e posteriormente estimar a localizacao
subaquatica. Diferente do problema de localizacao terrestre utilizando imagens aéreas, a lo-
calizagao subaquatica utilizando imagens aéreas envolve imagens com muita informacao, RGB
aéreas, e imagens acusticas subaquaticas com pouca informacao. Apesar das diferencas que
impossibilitam a utilizagao direta dos métodos apresentados, métodos baseado em aprendiza-
gem profunda como o proposto em (TTAN; CHEN; SHAH, 2017), que utiliza a rede Siamese,
e métodos de descrigao de imagens combinado com o algoritmo de localizagao de Monte Carlo
proposto em (LEUNG; CLARK; HUISSOON, 2008), podem ser avaliados e utilizados como

inspiracao nesta pesquisa.

2.2 Segmentacao Semantica de Imagens Aéreas

A segmentagao semantica de imagens aéreas requer a atribuicao de uma categoria para cada
pixel da imagem. E uma tarefa fundamental no sensoriamento remoto, pois permite a extracao
de informagoes importantes de uma vasta area do ambiente. A segmentagdo semantica vem
contribuindo para o entendimento de fendomenos complexos em todo o mundo, como no estudo

do impacto das mudancas climaticas e gestao ambiental (ZHONG et al., 2018), do crescimento
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urbano, da biodiversidade e das tendéncias socioeconomicas da humanidade. A segmentacao
de imagens aéreas tem aplicagoes em sistemas para resposta a desastres (EZEQUIEL et al.,
2014), no gerenciamento de recursos, na agricultura de precisao (CANDIAGO et al., 2015;
GANCHENKO; DOUDKIN, 2019; ANAND et al., 2021), entre outros (WU et al., 2019a).

Desde que o trabalho de KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON (2012) venceu o desafio Ima-
geNet Large Scale Visual Recognition Challenge, ILSVRC-2012 (RUSSAKOVSKY et al., 2015),
houve um crescente uso de Redes Neurais Convolucionais (RNCs) para solucionar problemas de
visao computacional. Essa tendéncia ocorre devido as limitagoes dos métodos convencionais em
representar caracteristicas em imagens complexas. As RNCs superam essas limitagoes porque
sao capazes de aprender a melhor forma de representar as imagens através de um conjunto com

milhares de imagens de treinamento.

A maioria das abordagens de segmentacao semantica foi projetada para operar em areas terres-
tres e urbanas (MURUGANANDHAM, 2016; PAISITKRIANGKRAI et al., 2016; KAMPFF-
MEYER; SALBERG; JENSSEN, 2016; MARMANIS et al., 2016; CHEN et al., 2018a; KEM-
KER; SALVAGGIO; KANAN, 2018) as quais envolvem a detecgao e segmentacao de veiculos,
vegetacao, arvores, prédios, estradas, entre outros objetos. Para promover o desenvolvimento
da area, foram criadas algumas competicoes como a da Sociedade Internacional de Fotome-
tria e Sensoriamento Remoto, do inglés International Society for Photogrammetry and Remote
Sensing ISPRS 2-D' (ROTTENSTEINER et al., 2014) e o desafio DeepGlobe (DEMIR et al.,
2018)2.

Entretanto, poucos trabalhos foram propostos para a segmentacao semantica das regioes li-
toraneas e portuarias. O entendimento das imagens de sensoriamento remoto em &reas li-
toraneas é fundamental para o gerenciamento marinho, a deteccao de navios, a vigilancia dos
portos (HE et al., 2018) e a atualizagdo das informagoes geograficas (DONG; ZHANG; XU,
2014). Entre os trabalhos relacionados encontrados, a maioria realiza segmentacao de dreas
litoraneas (LI et al., 2018), detectam a orla (DONG; ZHANG; XU, 2014) ou detectam navios
(BESBINAR; ALATAN, 2015; HE et al., 2018; WU et al., 2018).

Os desafios da segmentacao semantica em regioes litoraneas dependem do sensor adotado, nos

quais incluem cameras hiper-espectrais, radar de abertura sintética (SAR) e cameras 6pticas.

A segmentacao de regioes costeiras é facilmente obtida com imagens hiper-espectrais, porque
a banda préxima a radiacao infravermelha (NIR) é rapidamente absorvida pela dgua e eficien-
temente refletida pela vegetagao terrestre e pelo solo arido (MCFEETERS, 1996). Portanto, a
maioria das abordagens de segmentagao costeira calcula o mapa do indice de dgua com diferenca

normalizada (NDWI) na banda NIR(KULELI et al., 2011).

Diferentemente das imagens multi e hiperespectrais, a segmentagao semantica de imagens RGB

L(http://www2.isprs.org/commissions/comm3/wg4 /semantic-labeling.html)
2(http://deepglobe.org/challenge.html)


http://www2.isprs.org/commissions/comm3/wg4/semantic-labeling.html
http://deepglobe.org/challenge.html
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na banda visivel em regioes litoraneas, foco deste trabalho, sao mais desafiadoras. Enchentes,
florestas e sombras apresentam situagoes ambiguas que podem confundir os algoritmos de seg-
mentagao (LI et al., 2018). A 4gua sofre interferéncia de fatores atmosféricos, como nuvens,
sombras e ondas geradas pelo vento. Além disso, a cor do mar muda dependendo do clima e

da estagao do ano. Alguns desses desafios foram previamente apresentados na Figura 1.5.

Neste trabalho, optou-se por utilizar imagens aéreas no espectro da luz visivel representadas
pelo sistema de cor RGB devido ao seu baixo custo e disponibilidade de imagens com mais alta
resolucao. Estas caracteristicas tornam o sistema de visao aérea mais comumente utilizado em

drones.

2.2.1 Trabalhos relacionados a Segmentacao de Imagens Aéreas no Espectro Visivel

RGB em Areas Costeiras e Portuarias

A segmentagao semantica de imagens aéreas em regioes urbanas é bastante explorada (DEMIR
et al., 2018). Por outro lado, as pesquisas relacionadas a segmentacdo em dreas costeiras e

portudrias sao bastante limitadas.

O trabalho de LIU; JEZEK (2004) propds um método de segmentagao baseado em abordagens
tradicionais, pois na época nao existiam tecnologias para aplicacao eficiente das RNCs. O
pipeline de segmentacao proposto é dividido em trés estagios: pré segmentacao, segmentacao, e
pés segmentacao. A pré segmentacao busca a reducao de ruidos e o melhoramento das bordas
dos elementos da imagem. Sao aplicados o filtro Gaussiano e o filtro de Lee (LEE, 1986). No
estagio de segmentagao, a imagem ¢é particionada em regides com agua e regioes com terra.
Nesse processo é adotado um método de binarizacao de imagens com limiarizagao localmente
adaptativa. O estagio de pds segmentacao busca a melhoria dos segmentos com base no uso
de operadores morfolégicos de dilatagao e corrosao (PARKER, 2010). Os autores avaliam o
método proposto em duas aplicacoes: a identificacao da costa da Antartica utilizando imagens
de radar do satélite canadense Radarsat-1 (JEZEK, 1999), e a identificagao da costa do Golfo
do México, utilizando imagens épticas do satélite Landsat 7. Resultados qualitativos foram

apresentados demonstrando o sucesso do método.

No trabalho de NIE; ZHANG; JIANG (2016) foi proposto um método de segmentacao para
regioes litoraneas aplicado em imagens de portos com base em template matching. O método
identifica as linhas costeiras em portos usando o método limiarizacao adaptativa de imagens de

OTSU (1979) para aprimorar a segmentagao das imagens.

O trabalho de LI et al. (2018) propds a DeepUNet, uma RNC baseada na arquitetura da U-
Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), para realizar a segmentagao semantica de
imagens épticas de satélite. A DeepUNet segmenta as imagens em duas classes: terra e agua.
As principais contribuicoes do trabalho foram a proposta da rede DeepUNet que introduz
DownBlocks e UpBlocks nas contragao e expansao do fluxo de dados da arquitetura U-Net, e

a criagao de um novo conjunto de dados para o treinamento de redes neurais para o problema
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de segmentacao semantica de areas maritimas.

O trabalho de HE et al. (2018) propoem um método de detecgdo de barcos que utiliza a
rede neural Faster R-CNN (REN et al., 2015). Inicialmente uma rede realiza a extracao de
caracteristicas da imagem. As caracteristicas sao compartilhadas com uma rede de propostas
de regiao, do inglés Region Proposal Network(RPN), e com uma rede Faster R-CNN. As regioes
de interesse identificadas pela RPN sao utilizadas pela Faster R-CNN para a identificacao final

da localizacao dos barcos.

2.2.2 Consideragoes Relacionadas aos Trabalhos de Segmentacao de Imagens Aéreas

Conforme representado na Tabela 1, propoe-se, de forma original, neste trabalho um método
para segmentacao que separa terra, agua e barcos. Cada um desses elementos esta dentro de
uma das trés classes propostas: Estruturas estaciondrias (inclui a terra e todas estruturas que
nao mudam de posigao), estruturas moéveis (veiculos de superficie como barcos e navios), e a
agua. A segmentacao semantica pode ser usada como um mapa onde estruturas estacionarias
se tornam obstaculos, estruturas maéveis sao eliminadas e a dgua se torna regides livremente
navegaveis. Até onde sabemos, essa aplicacao de segmentacao semantica, utilizando imagens

RGB, nunca foi proposta antes.

Tabela 1: Trabalhos Relacionados a Segmentacao Semantica de Imagens Aéreas

A/B|C|D|E
(LIU; JEZEK, 2004) X
(DONG; ZHANG; XU, 2014) X X
(BESBINAR; ALATAN, 2015) | X X | X
(NIE; ZHANG; JIANG, 2016) | X
(LI et al., 2018) X X
(HE et al., 2018) X X
(WU et al., 2018) X X
Proposta deste trabalho X X X
Legenda
A Segmentacgao de terra e dgua
B Detecgao de orlas
C Deteccao de barcos
D Utiliza imagem NIR
E Utiliza Aprendizagem profunda

2.3 Melhoramento de Imagens Acusticas

Os métodos de pré-processamento e melhoramento de imagens acusticas subaquéticas tratam
da reducao de ruido das imagens, e da reducao da distor¢ao acustica. Os métodos propostos
geralmente sao apresentados como uma etapa de uma aplicagao especifica, como a criacao de

mosaicos, a identificacao de similaridade entre imagens acusticas, reconstrucao 3D, e localizacao
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subaquéatica. Sendo que os trabalhos de construcao de mosaico sao os que apresentam oS

métodos mais sofisticados de pré-processamento e melhoramento de imagens actsticas.

No trabalho de NEGAHDARIPOUR; FIROOZFAM; SABZMEYDANTI (2005), é realizado um
estudo onde sao apresentadas as principais caracteristicas e os principais desafios dos sonares
multifeixe de imageamento frontal, FLS. Experimentos foram realizados utilizando o sonar de
alta resolucao DIDSON, do inglés Dual-frequency Identification Sonar, onde os autores avaliam
técnicas de pré-processamento das imagens visando a correcao da distorcao acustica, correcao

radiométrica das imagens e a reducao de ruido.

O método de calibracao apresentado para corregao das distorgcoes presentes nas imagens actsticas
utiliza um objeto de calibragao plano, em forma de grid. Um modelo de corregao ciibico é uti-
lizado para corregao das imagens, cujo os coeficientes sao estimados através da redugao do
erro de reprojecao dos cantos detectados no grid. Os autores apresentam o resultado de uma

calibracao utilizando 22 imagens acusticas.

A correcao radiométrica é a compensacao do decaimento da sensibilidade da lente acustica do
sonar. Segundo os autores, o decaimento da sensibilidade actustica aumenta conforme os beams
se afastam do centro da imagem. A correcao da sensibilidade pode ser realizada através da

média de uma grande sequéncia de imagens acusticas.

O tratamento de ruido proposto pelos autores também consiste em realizar a média de uma
sequéncia de imagens acusticas, porém utilizando apenas os pixels das imagens que possuem
sobreposicao de visao. Desta forma, é necessario o alinhamento da sequéncia de imagens, para
o posterior cdlculo da média dos pixels sobrepostos. Os autores apresentaram um experimento
onde o DIDSON foi instalado em um poste, em um tanque de testes. O poste é rotacionado de
forma controlada, enquanto as imagens actsticas sao capturadas. Conhecendo o movimento de
rotagao, e realizando matching de features das imagens, foi possivel realizar o alinhamento, a

média dos pixels sobrepostos, e a correcao do ruido das imagens.

Também ¢é apresentado um método de registro de imagens actusticas baseado na extragao de
cantos, utilizando o detector de Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988). O match das detecgdes
entre as imagens ¢é filtrado utilizando RANSAC-SVD. Para o alinhamento das imagens é uti-
lizado o modelo de transformacao affine de corpos rigidos (4 parametros). Este modelo é uma
aproximacao simplificada da geometria das imagens acusticas, que foi adotado principalmente
porque sao necessarias poucas dezenas de pares de features correlacionadas para estimar uma
transformacao confiavel entre as imagens. O método foi validado no mesmo tanque de teste, os

resultados obtidos foram considerados confidveis pelos autores.

No trabalho de KIM; NERETTT; INTRATOR (2006) é proposto um método de melhoramento
de imagens acusticas de um FLS, estendido do estudo proposto pelos mesmos autores em (KIM;
NERETTI; INTRATOR, 2005). O método utiliza uma sequéncia de imagens acusticas que sao

processadas em quatro etapas, sao elas: (1) estimativa do perfil de iluminancia e do perfil
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de reflectancia do sonar, (2) registro entre imagens consecutivas e entre imagens a parte, (3)
linearizacao das intensidades actsticas, (4) fusdo das imagens para o melhoramento da imagem

malis recente.

Os perfis de iluminancia e reflectancia do FLS sao obtidos utilizando a parte de baixa e de
alta frequéncia das imagens respectivamente. Na etapa de registro de imagens, é proposto um
algoritmo que determina quantas imagens serao utilizadas para o melhoramento da imagem
atual. A escolha é baseada na correlacao entre as imagens e considera a extragao de suas
features, seguido de remocao de outliers e matching das features. O algoritmo avalia nao apenas
a correlagao entre as imagens consecutivas, mas também a correlagao de todas as imagens com
relacao a primeira de cada sequéncia. O alinhamento das imagens utiliza transformacao affine,
encontrado através da minimizacao do erro de de sobreposicao entre as imagens consecutivas e

entre a primeira imagem com relagao as imagens da sequéncia.

Apoés o registro das imagens, ocorre a linearizacao das intensidades actsticas. Este processo
foi proposto com base no estudo de (ROBERT, 1983), e utiliza ruido de Rician ao invés do
ruido Gaussiano no processo de linearizacao das imagens. Finalmente, a tltima etapa do
método realiza a fusao das imagens através de uma soma ponderada de todas imagens da
sequencia avaliada, e transformadas na perspectiva da imagem atual. O peso de cada imagem é
definido em funcao da intensidade luminosa, e do espalhamento das features detectadas. Como
resultado, é apresentado o melhoramento de uma imagem do sonar de alta resolucao DIDSON

utilizando 7 imagens consecutivas.

O trabalho de RIBAS et al. (2006) apresenta um método de localizagdo e mapeamento si-
multaneo (do inglés Simultaneous localization and mapping SLAM), para AUVs em ambientes
parcialmente estruturados equipados com um sensor de velocidade DVL e um sonar mecanico de
varredura de 360°(do inglés Mechanical Scanning Image sonar, MSIS). As distor¢des das ima-
gens acusticas geradas pelo movimento do robo sao corrigidas pela estimativa de deslocamento
de um filtro de Kalman Estendido (EKF) utilizando um sensor de velocidade DVL.

As imagens acusticas sao descritas através da deteccao de linhas usando a transformada de
Hough (BALLARD, 1981). Antes de calcular a transformada de Hough, é realizada a remocao
de ruido das imagens através da eliminacao dos pixels de baixa intensidade e da selecao dos
maximos locais. As linhas sao extraidas da imagem utilizando um esquema de votacao. De-
vido ao atraso do sonar MSIS para realizar a varredura completa da cena, o SLAM precisa ser
atrasado para que as corregoes visuais possam ser realizadas. Para determinar quando duas
linhas de duas imagens actusticas consecutivas representam o mesmo ambiente na cena, é uti-
lizado 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 (EL-FAKDI; CARRERAS; RIDAO, 2006) da Universidade

de Girona.

No trabalho de JOHANNSSON et al. (2010) é apresentado um método de SLAM para a vi-
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gilancia de portos e inspecao de casco de navios autonoma. O método utiliza informagoes
de odometria combinado com um sonar DIDSON de 1.8 MHz. As corregoes de posigao pela
visao sao estimadas através do alinhamento das imagens acusticas, onde ¢ realizada uma densa

extracao de features das imagens.

Inicialmente ¢é utilizado um filtro mediano para eliminar o ruido das imagens afetando o minimo
possivel as suas bordas. Logo apds é calculado o gradiente da imagem. Os pixels com gradiente
superior a um determinado limiar sao considerados features da imagem. O limiar é adaptado
automaticamente em funcao do numero 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 realizada uma etapa de eliminacao 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) através da minimizagao do erro de sobreposicao das features. O alinhamento das leituras

é utilizado para estimar o deslocamento do veiculo (z,y,0).

O trabalho de NEGAHDARIPOUR; AYKIN; SINNARAJAH (2011) trata dos desafios associa-
dos a busca por imagens actsticas similares. Foi demonstrada a dificuldade de uso do detector
SIFT (LOWE, 2004) na deteccao de similaridade entre imagens acusticas. O detector SIFT era

considerado estado da arte para deteccao de semelhancas entre imagens opticas na época.

No trabalho de 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. No trabalho, é estimada a elevacao ¢ da imagem acustica de
acordo com a inclinacao do sonar e o tamanho das sombras actusticas dos objetos detectados

na cena. Este método ¢é aplicado em regioes planas.

Inicialmente é realizada uma compensacao de sensibilidade dos hidrofones do sonar, esta com-
pensacao 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, onde clusters

pequenos sao eliminados.

Basicamente o K-Means adaptativo utiliza dois parametros, a distancia minima entre dois
agrupamentos T, e o tamanho maximo de um agrupamento 7,,. Esses parametros sao utilizados
durante as iteragoes 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 acustica de cada objeto é realizada primeiro determinando dois limiares
de intensidade, um para determinar se um pixel pertence a sombra acustica ou se pertence
ao fundo do cenario, e outro para determinar se um pixel pertence ao fundo do cenario, ou

se representa um objeto da cena. Esses limiares sao encontrados baseados na distribuicao de
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intensidade dos pixels ao redor do objeto detectado. A anédlise dos pixels que representam a
sombra acustica é realizada nos perfis de intensidade, suavizados, de cada beam na imagem

crua 1(6, p).

No trabalho de HURTGS et al. (2012) é proposto um método de alinhamento de imagens
actisticas 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 correlacao de fase demonstra-se ser robusto ao ruido, diferenca de iluminagao e oclusao

presentes nas imagens acusticas.

O trabalho de RIBEIRO et al. (2018) propdem um método baseado em aprendizagem profunda
para consulta de imagens acusticas similares —image retriviel-, utilizando FLS. Uma versao
modificada da rede neural PoseNet (KENDALL; GRIMES; CIPOLLA, 2015) é adotada para
descrever as imagens acusticas. A tultima camada da PoseNet, uma camada full connected, é
removida, e sao utilizadas as duas ultimas camadas restantes na funcao de perda —loss function—,

minimizada durante a etapa de treinamento.

A rede é treinada utilizando o método de Triplets, requerendo um conjunto de treinamento
composto por grupos de trés imagens acusticas. Sendo uma imagem de referéncia, ancora,
uma imagem negativa, capturada em uma regiao diferente da imagem ancora, e uma imagem
positiva, capturada na mesma regiao da imagem ancora, mas em um instante e perspectiva

diferente. O treinamento do modelo utiliza a fungao de perda proposta em (VO; HAYS, 2016).

O método proposto é comparado com o de LI et al. (2016), que também propoem uma abor-
dagem de aprendizagem profunda para o reconhecimento de regioes similares. Trés conjuntos
de dados sao utilizados, sendo um simulado pelo simulador de CERQUEIRA et al. (2016), e
dois conjuntos de dados com imagens reais, ARACATI 2014 e ARACATT 2017 (SANTOS et
al., 2019a). Duas versoes das duas redes comparadas foram treinadas, sendo uma utilizando
apenas os dados simulados, e uma utilizando apenas os dados do conjunto de dados ARACATI
2017. Os desempenhos das quatro redes foram avaliados utilizando o dataset ARACATI 2014.
Nenhuma etapa de pré-processamento foi mencionada pelos autores. Os resultados revelaram
que as redes treinadas com dados reais obtiveram maior acuracia de reconhecimento de imagens
similares, e a rede proposta por RIBEIRO et al. (2018) obteve maior acurécia que a proposta
por LI et al. (2016).

O trabalho de PARK; KIM (2022) propéem um método de localizacao subaquatica que funde
a estimativa de localizacao a partir de imagens acusticas de um sonar FLS, com os dados de
velocidade de uma DVL, e as informagoes de aceleracao de uma IMU. O método é designado
para regides subaquaticas de intervencao, onde as estruturas da cena foram introduzidas por
humanos, e a sua forma e posicao sao precisamente conhecidas. O método consiste em reprodu-
zir 0 mesmo cenario em um ambiente virtual de forma que seja possivel gerar imagens acusticas

simuladas semelhantes as reais de quando o veiculo estd navegando na cena.
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As Imagens simuladas sao geradas a partir de diferentes locais da cena formando um g¢rid. Para
cada nova imagem acustica coletada, é realizada uma busca pela imagem simulada com maior
semelhanca. O processo de busca é otimizado utilizando os métodos minhashing e hash sensivel

a localidade, do inglés locality-sensitive hashing (LSH).

O Minhashing realiza uma reducao dimensional das imagens actsticas preservando a simi-
laridade de Jaccard, ja LSH é uma técnica de clusterizacao para criar grupos com imagens

semelhantes.

Para estimar a localizacao da imagem acustica real no espago continuo, é realizado o alinha-
mento entre a imagem acustica real e a imagem acustica simulada com maior similaridade. A
busca pelo melhor alinhamento utiliza duas métricas: a distancia de intensidade dos pixels, e
a distancia de Chamfer, que considera, de forma indireta, as diferencas geométricas espaciais

dos dados das imagens.

Para calcular a distancia de Chamfer sao utilizadas as bordas detectadas em ambas imagens uti-
lizando o método de TRUJILLO-PINO et al. (2013). Finalmente, se o processo de alinhamento
obter sucesso, a pose estimada é fundida com os sensores de velocidade (DVL) e aceleragao
(IMU), utilizando o filtro de Kalman Estendido. O método ¢ validado em um experimento real

realizado em um tanque de testes adaptado com estruturas conhecidas.

2.3.1 Consideragoes aos Trabalhos Relacionados ao Melhoramento de Imagens

Acusticas

Os trabalhos apresentados foram classificados na Tabela 2 com relacao a sua aplicacao, e as
técnicas de pré-processamento empregadas. E possivel observar que os métodos de criacao de
mosaico apresentam técnicas de melhoramento de imagem mais complexas com base no alinha-
mento de miltiplas imagens para o tratamento do ruido (NEGAHDARIPOUR; FIROOZFAM;
SABZMEYDANI, 2005; KIM; NERETTI; INTRATOR, 2006; HURTGS et al., 2012). J& os
trabalhos que realizam apenas a localizacao subaquatica utilizam técnicas mais simples, que
consideram apenas a imagem que estd sendo tratada (RIBAS et al., 2006; JOHANNSSON et
al., 2010).

Como os métodos de construcao de mosaicos utilizam todos os pixels da imagem em sua solucao,
a recuperacao de toda imagem, inclusive de regioes de baixa intensidade, recebe maior im-
portancia. J4 métodos que realizam apenas localizagao, geralmente exploram apenas as carac-
teristicas mais relevantes das imagens, como regioes com retornos acusticos de maior intensidade
(JOHANNSSON et al., 2010), ou que representam estruturas do ambiente imageado (RIBAS et
al., 2006). Essas regioes, por possuirem um sinal actstico mais intenso, sdo menos afetadas pelo
ruido, e muitas vezes sao suficientes para a estimativa do deslocamento do veiculo. Por esse
motivo, técnicas que utilizam filtro médio, ou mediano, sao suficientes para suavizar a imagem
e eliminar outliers para o problema de localizagao, mas nao sao suficientes para o problema de

construcao de mosaicos.
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Também vale ressaltar que as técnicas de melhoramento que utilizam sequéncias de imagens
necessitam que todas as imagens estejam alinhadas sob a perspectiva da imagem que esta sendo
tratada. Muitas vezes o alinhamento acaba recaindo no problema de encontrar a correlagao
entre as imagens actsticas sem o tratamento do ruido. Por exemplo, em NEGAHDARIPOUR;
FIROOZFAM; SABZMEYDANTI (2005) o alinhamento das imagens é conhecido porque o ex-
perimento é realizado em um tanque de testes com um sonar instalado em um poste que se
movimenta de forma controlada através dos seus motores. Em HURTGS et al. (2012) o alinha-
mento é estimado por um método robusto ao ruido actustico baseado na correlacao da fase das
imagens no dominio da frequéncia. O melhoramento das imagens acaba sendo realizado apenas

para a construcao dos mosaicos.

Uma outra diferenca, é que métodos de construcao de mosaico nao possuem restri¢coes temporais
rigidas porque o processamento das imagens pode ser realizado de forma offline. J4 os métodos
de localizagao possuem restrigoes temporais mais rigidas, porque precisam fornecer informacoes

em tempo real para a navegacao do veiculo.

Observa-se ainda que os trabalhos baseados em aprendizagem profunda, como os de reconheci-
mento de regides através de imagens acusticas propostos por LI et al. (2016) e por RIBEIRO
et al. (2018), ndo adotam uma etapa de pré-processamento especifico para imagens acusticas,
porque assumem-se que este tratamento pode ser aprendido pela rede neural. Ainda, muitas
vezes ocorre a reducao da resolugao das imagens para que possam ser utilizadas como entrada

da rede de forma eficiente .

Com relacao aos métodos de correcao da distor¢ao das imagens acusticas propostos, observa-se
que sao atrelados principalmente ao tipo, e a tecnologia do sonar utilizado. Por exemplo, no
trabalho de NEGAHDARIPOUR; FIROOZFAM; SABZMEYDANTI (2005) é realizado corregao
das distor¢oes das imagens do sonar Dual-frequency identification sonar (DIDSON), que é do
tipo multi feixe e de alta resolucao. O modelo de correcao é calibrado através do imageamento
de um objeto plano em forma de grid. Em (RIBEIRO et al., 2018) é utilizado um sonar do
tipo varredura mecanico de um tunico feixe, neste sonar a formacao da imagem depende da
varredura mecanica do ambiente. A distorcao das imagens ocorre devido a movimentagao do
veiculo durante a varredura actstica. Os autores realizam a correcao das distor¢oes das imagens
através da compensacao do movimento do veiculo. Entretanto esses métodos nao se aplicam

ao sonar, do tipo multi feixe, BlueView P900, adotado nesta pesquisa pelos seguintes motivos:

e A resolugao das imagens do sonar DIDSON utilizado em (NEGAHDARIPOUR; FIRO-
OZFAM; SABZMEYDANTI, 2005) é muito maior (2.5mm por bin) do que as do sonar
BlueView P900 (25.4mm por bin), de forma que seria necessario um objeto de calibragao
de proporcoes muito maior para reproduzir o experimento. Além disso, o campo de visao
dos sonares também sao significativamente diferentes, enquanto uma imagem do sonar
DIDSON cobre uma distancia de até 10 metros, a imagem do sonar BlueView P900 pode

cobrir até 100 metros.
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Tabela 2: Relacao de trabalhos com aplicacoes utilizando FLS

Aplicagao | Pré-Processamento
A|B| C|D|E]|F G
1 |1 X X X X
2 X X
3 X X X
4 X X
5 | X
6 | X X
7 | X X X
8 X
9 X
10 X
Legenda
Aplicacoes

A Mosaicos, Registro de Imagens

B Localizacao

C Similaridade, Identificacao de Regides Similares
Pré-Processamento

D Tratamento de ruido utilizando multiplas imagens

E  Tratamento de ruido na mesma imagem

F  Corregao de iluminagao (isonificagao)

G  Correcao de distorcoes

Trabalhos

(NEGAHDARIPOUR; FIROOZFAM; SABZMEYDANTI, 2005)
(KIM; NERETTI; INTRATOR, 2006)

(RIBAS et al., 2006)

(JOHANNSSON et al., 2010)

(NEGAHDARIPOUR; AYKIN; SINNARAJAH, 2011)
(AYKIN; NEGAHDARIPOUR, 2012)
(
(
(
(

HURTSS et al., 2012)
RIBEIRO et al., 2018)
SANTOS et al., 2019a)
PARK; KIM, 2022)

© 00 1O Ul W N

—
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e O tipo de sonar adotado em (RIBEIRO et al., 2018) é diferente do adotado neste trabalho,
as distorcoes das imagens de um sonar mecanico de um tunico feixe sao causadas por

motivos diferentes das distor¢oes das imagens dos sonares multi feixe.

Finalmente, com relagao ao método proposto em (NEGAHDARIPOUR; FIROOZFAM; SABZ-
MEYDANTI, 2005) para corregao da iluminac¢do nao uniforme das imagens acusticas, onde um
perfil de iluminacao do sonar é estimado através da média de um grande conjunto de ima-
gens, observa-se uma melhoria na qualidade das imagens. Entretanto, a aplicagao é focada na
criacao de mosaicos, onde o sonar estda sempre imageando o chao. A aplicacao proposta neste
trabalho utiliza o sonar para identificar estruturas na coluna d’agua, resultando em situagoes

em que o fundo estd menos presente nas imagens actsticas. Além disso, a corre¢ao da ilu-
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minacao acustica afeta principalmente as regides mais escuras das imagens, nao tendo efeito
significativo em regioes de alta intensidade®, que geralmente sao as mais relevantes para estimar

a localizacgao.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um panorama dos principais trabalhos relacionados ao tema de pes-
quisa desta tese. Apesar de nao se ter conhecimento de métodos na literatura que utilizam
imagens multi-dominio e multi-perspectiva para localizacao subaquatica, foram apresentados
trabalhos em aplicacoes diferentes que utilizam técnicas que inspiraram a proposta metodologia
deste trabalho.

Foi apresentado que a localizagao de imagens terrestres utilizando imagens aéreas possui de-
safios similares aos do problema proposto nesta pesquisa, principalmente porque ambos os
problemas tratam de imagens capturadas em perspectivas diferentes (visao superior, e frontal).
A visao superior das imagens aéreas possui um campo de vis@o maior do que o da visao frontal
das imagens terrestres, fazendo-se necessario o emprego de técnicas inteligentes para buscar
informacoes das imagens terrestres de consulta, nas imagens aéreas de referéncia, e estimar a

correlagao entre elas.

Foram apresentados métodos que encontram esta correlacao utilizando aprendizagem profunda,
informacoes semanticas das regioes, e que se baseiam na descrigao de estruturas presentes nas
imagens. Para a localizacao terrestre, alguns trabalhos utilizaram o filtro de particulas, que é
uma estratégia conveniente para este problema, porque além de permitir a fusao dos sensores do
veiculo, o estado das particulas podem guiar as buscas por informagoes das imagens terrestres

nas imagens aéreas.

Em busca de inspiragao para o tratamento individual das imagens, foram apresentados trabalhos
relacionados a segmentacao semantica de imagens aéreas em regioes costeiras e portudrias, e

uma avaliagao das técnicas de pré-processamento e melhoramento de imagens acusticas.

Baseado no estudo e na avaliagao desses trabalhos, o Capitulo 3 apresenta uma metodologia
para o tratamento especifico do problema de localizagao subaquatica utilizando imagens 6ptica

aéreas e imagens acusticas subaquaticas.

3A diferenca de sensibilidade entre as lentes actsticas nao sdo de grandes magnitudes, resultando em uma
corregao de iluminagao também de baixa magnitude, afetando principalmente a aparéncia do fundo da imagem,
sem alteragoes significativas nas regioes de alta intensidade.
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3 METODOLOGIA

U (D) Estimativa de Localizagéo - Filtro de Particulas
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Figura 3.1: Pipeline do método proposto.

O método de estimativa de localizagao subaquatico multi-perspectiva e multi-dominio proposto
nesta tese combina imagens Opticas aéreas com imagens actsticas subaquéticas. As imagens
Opticas aéreas, fornecidas por drones ou satélites, sao utilizadas como mapa da regiao, enquanto
que as imagens acusticas subaquaticas sao observagoes captadas pelo veiculo que estd sendo
localizado. A localizagao se dé pela estimativa da correlagao entre as imagens acusticas e aéreas,
utilizando o método probabilistico do filtro de particulas (THRUN; BURGARD; FOX, 2006).

Por esse motivo, o método é designado para operar em regioes subaquaticas parcialmente
estruturadas, como portos e marinas. As estruturas parcialmente submersas encontradas nessas
regioes, como pieres, cais, e a linha da costa, sao detectadas nas imagens de ambos dominios e

sao utilizadas na estimativa da localizagao do veiculo.

A Figura 3.1 apresenta o pipeline do método proposto. Os dados de entrada consistem na ima-
gem aérea [* de cobertura do ambiente navegavel, imagens acusticas I; observadas em cada
instante ¢ pelo veiculo, e o sinal de controle u; acionado no instante ¢ pelo veiculo. Alternativa-
mente, o sinal u; pode ser uma estimativa de deslocamento de um sistema de odometria, como
odometria acustica, ou de um sensor DVL. Como resultado, o método estima a localizacao X;

mais provavel do veiculo no instante t.

De forma similar ao filtro de particulas aplicado a localizacao de robos terrestres proposto por
THRUN; BURGARD; FOX (2006), o método mantém um mapa estatico do ambiente M, um
conjunto de K particulas s},s?,...,sX € S; para cada instante ¢, assim como um modelo de

transi¢do T'() e um modelo de observagao Z().

A crenga b,(s) de uma particula s no instante ¢ é dada pela distribuigao de probabilidade,

bi(s) ~ (57, W h=1.1¢, (3.1)

onde ), wy = 1 e K é o nimero total de particulas, s;, é o estado da particula, wy é o peso, ou
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importancia, da particula, e t denota o tempo. O estado da particula adotado neste trabalho

consiste na posicao x, y, e orientacdo 6, s = [z y 0] do vefculo.

A representagao simplificada do estado, utilizando trés graus de liberdade, 3DoF, é adotada
devido as limitagoes das imagens aéreas e subaquaticas acusticas que dificulta a estimativa dos
angulos de arfagem (pitch) e rolamento (roll), assim como a profundidade do veiculo na dgua.
O método proposto nao é capaz de estimar estes graus de liberdade, porém, os angulos roll e
pitch podem ser facilmente estimados utilizando giroscépio e magnetronomo, e a profundidade
pode ser facilmente estimada por um sensor de pressao. Essas informacoes podem ser fundidas

com a estimativa de localizacao do método proposto®.

As particulas sdo constantemente atualizadas de forma Bayesiana (THRUN; BURGARD; FOX,

2006), sendo amostradas através do modelo de transigao da Equagao 3.2,

Sf ~ T(s¢ | ut781]€€—1)ﬂ (3-2)

o qual considera o estado anterior da particula s} ,, e o dltimo sinal de controle u;. Apés a

amostragem, os pesos das particulas sao atualizados através do modelo observagao

ft = Z(o | s, M), (3.3)

onde f¥ ¢é a estimativa da observacao o; estar no estado da particula s¥, considerando o mapa
de referéncia do ambiente M. Este valor decorre da estimativa de similaridade proposta nesta
tese que trata as observacoes das leituras do sonar realizadas pelo veiculo durante a navegacao,

e do mapa construido a partir das imagens aéreas que cobrem o ambiente.

O peso, ou importancia, das particulas sao atualizados considerando a probabilidade f¥ de

forma que

wi = nff, (3.4)

Onde 7 é o fator de normalizacao dos pesos calculado de forma que ™! = ZFL K ft] .

Desta forma, o pipeline proposto possui quatro etapas que possibilitam a execugao do filtro de

particulas no contexto do problema deste trabalho.

A Etapa A - Processamento de Imagens Aéreas— ¢ realizada de forma offline, uma tnica
vez, e consiste na segmentacao semantica das imagens aéreas [*. Por nao depender dos dados

de navegacao, a segmentacao pode ser realizada de forma manual, ou de forma automatica

4Apesar do controle dos angulos pitch e roll serem fundamentais para navegacio de veiculos auténomos do
tipo torpedo, o veiculo adotado neste estudo é um ROV open-frame que possui estabilizacao passiva de pitch e
roll devido a suas caracteristicas de flutuabilidade e centro de massa.
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utilizando uma rede neural convolucional (RNC). As imagens sao segmentadas em trés classes:
estruturas estacionarias, estruturas moveis e a agua. A segmentacao permite remover objetos
moveis, como barcos e navios, e usar as estruturas estacionarias como um mapa de referéncia

para a localizacao do veiculo embaixo d’agua.

A Etapa B —Processamento de Imagens Acutsticas— é executada constantemente para
cada imagem acustica I capturada no instante ¢ ao longo da missao. Consiste no pré-
processamento das imagens para o tratamento de ruidos de forma que somente as formas
dos objetos com uma clara resposta actstica prossigam para o processo de correspondéncia da

etapa C, na forma de uma observacao o;.

A Etapa C —Comparacgao de Imagens Multi-Dominio e Multi-Perspectiva— representa
o modelo de observagao do filtro de particulas da Equacao 3.3. E comparada a observagao atual
o4, originada de uma imagem actstica, com o mapa estatico da cena M, originado de imagens
aéreas. A observacao atual o; é projetada no mapa estdtico M considerando o estado sf da
particula k. Através da sobreposicio das informacgoes é estimada a similaridade f¥ para a
particula k. Ksse processo é realizado para todas as particulas K no instante t. Nesta fase
propoem-se duas duas alternativas de implementacao desta etapa: i) abordagem probabilistica
de baixa complexidade, e ii) abordagem conexionista baseada em dados. Nos dois casos, o
resultado final desta etapa é a atualizacao dos pesos, ou importancia, das particulas segundo a

Equagao 3.4.

Etapa D —Estimativa de localizacao— A estimativa de localizacdo subaquatica é reali-
zada pelo algoritmo de localizagao de Monte Carlo (MCL), também conhecido como filtro de
particulas, descrito em (THRUN; BURGARD; FOX, 2006). Diversas hipdteses da localizacao
do veiculo sao espalhadas na forma de particulas no mapa M. Conforme novas imagens acusticas
sao adquiridas, a confianca das particulas é atualizada através das correspondéncias calculadas

na etapa C.

As etapas propostas serao discutidas em maiores detalhes nas proximas segoes.

3.1 Etapa A: Processamento de Imagens Aéreas

A navegacao em cenarios dinamicos é desafiadora devido as constantes mudancas nas posicoes
dos objetos e das estruturas de uma mesma regiao. Uma vez que as estruturas estacionarias
agem como um ponto de referéncia para a localizacao, elas precisam ser identificadas. Sao
exemplos de estruturas estaciondrias o cais e os seus postes de sustentacao, as pedras e o

formato da orla.

J4a as estruturas moéveis se resumem a barcos e navios. Embora as estruturas moveis possam ser
detectadas nos dois dominios, aéreo e subaquatico, nao se tem garantia de sincronismo entre
elas. Ou seja, um barco detectado no dominio das imagens aéreas pode nao estar no mesmo local

quando as imagens acusticas subaquaticas forem capturadas pelo veiculo. A Figura 3.2 ilustra
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Figura 3.2: Comparativo das imagens acusticas subaquaticas e imagens aéreas. As estruturas
moveis estao destacadas em vermelho, as estruturas estacionarias estao destacadas em verde.
A coluna a esquerda mostra imagens acusticas capturadas em um curto intervalo de tempo por
um veiculo subaquéatico durante sua navegacao. A coluna central mostra imagens aéreas de
satélite capturadas na mesma regiao em datas diferentes, disponibilizadas por Google e Digital
Globe. A coluna a direita mostra as respectivas segmentagoes semanticas das imagens aéreas. E
possivel observar que, diferentemente das estruturas estacionarias, a posicao dos barcos mudam
com o passar do tempo e portanto nao sao confiaveis para localizacao.

este problema comparando imagens aéreas de satélite com imagens acusticas subaquéaticas.

A segmentacao semantica das imagens aéreas permite filtrar as estruturas moveis, evitando
correspondéncias equivocadas nas imagens subaquaticas. Assim, permitindo a extracao das

estruturas estacionarias que sao importantes para o processo de correspondéncia e localizagao.

Gragas ao sucesso das técnicas de aprendizagem profunda (DONG; WANG; ABBAS, 2021),
uma RNC ¢é proposta para realizar a segmentacao semantica das imagens aéreas de maneira
automatizada. A rede proposta é uma variagao da arquitetura U-Net (REN et al., 2015), que
usa skip connections para transmitir informagoes residuais. A U-Net (RONNEBERGER; FIS-
CHER; BROX, 2015) foi proposta inicialmente para a segmentagao de imagens biomédicas.
Algumas arquiteturas baseadas nela foram utilizadas para aplica¢oes, como classificacao, re-
construgao e tradugao de imagens (GIACOMO et al., 2018).

Imagens aéreas com o tamanho 256 x 256 x 3 sao usadas como entrada da rede, enquanto
a salda é uma imagem segmentada 256 x 256 x 3 na codificacao one-hot. Conforme exibido
na Figura 3.3, a arquitetura consiste em cinco camadas de codificacao e quatro camadas de

decodificacao, utilizando padding para preservar o tamanho original das imagens. A funcao
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Figura 3.3: Arquitetura de rede neural baseada na U-Net utilizada para a segmentacao de
imagens aéreas RGB.

softmax é utilizada como funcao de ativacao. Como funcao objetivo —loss function— para
segmentacao de multiplas categorias (3 classes) é utilizado a entropia cruzada —softmax cross
entropy. O modelo ¢é treinado utilizando o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014) e um

tamanho de lote de 16, com a arquitetura sendo implementada no TensorFlow.

Dataset e Treinamento

Devido a inexisténcia de datasets associados ao problema se faz necessario o desenvolvimento

de um conjunto de imagens anotadas conforme as estruturas e suas classes presentes na cena.

O conjunto de dados de treinamento foi criado anotando manualmente imagens de satélite
de diferentes marinas capturadas em diferentes anos. Como a resolucao das imagens varia
conforme o sensor, uma operacao de escala com interpolagao foi aplicada para manter todas
as imagens em uma resolucao de 0,2 metros por pixel. Imagens de baixa resolucao comumente
encontradas na internet dificultam a segmentacao devido a auséncia de detalhes, que neste caso

é preenchido pelo algoritmo de interpolacao.

As imagens foram segmentadas manualmente e uma estratégia de aumento de dados —Data
Augmentation— foi utilizada. Varios patches de 256 x 256 sao recortados automaticamente das
imagens de satélite originais, seguindo uma sequéncia de movimentos aleatérios com rotagao e
translacao. O processo de extragao dos recortes registra a ocorréncia de cada classe em cada
recorte, e realiza um controle estatistico de forma que o conjunto de dados de treinamento final

seja equilibrado®.

Inferéncia de Imagens Aéreas RGB

Tipicamente uma imagem aérea cobre uma grande regiao da superficie terrestre e por esse
motivo elas tendem a ser grandes. Assim, a avaliagao da rede, ou seja, a segmentagao semantica

das imagens aéreas, ¢é realizada em trés etapas: divisao, avaliagao e combinagao.

Inicialmente uma imagem aérea de qualquer tamanho passa por uma operacao de divisao, onde

®Uma demonstragao em video do método de aumento de dados esté disponivel em (https://bit.ly/2kyC3UZ).


https://bit.ly/2kyC3UZ

58

uma janela deslizante 256 x 256 percorre as linhas e colunas da imagem com um passo de
128 pixels realizando varios recortes. O tamanho da imagem original é ajustado através do
preenchimento de borda espelhada —padding— caso o seu tamanho nao seja multiplo dos passos
da janela deslizante. Desta forma, como passo é de metade do tamanho da janela, todos os

recorte se interseccionam quatro vezes.
Todos os recortes sao avaliados individualmente pela rede, resultando em diversas segmentacoes.

Na combinacao, as segmentacoes sao projetadas em um campo de votacao com o mesmo ta-
manho da imagem original. A classe final de cada pixel da imagem original é determinada
pelo vencedor de uma eleicao que considera os quatro votos originados das interseccoes entre

os recortes®, conforme representado na Figura 3.4.

f01 f02 {1k
. | - ]
_ Sobreposigéo Sobreposicdo
Entrada

RNC
Saida

Campo de Votacao
f01 f02

Figura 3.4: A avaliacao de imagens aéreas de qualquer tamanho é realizada através da operacao
de divisao, avaliacao e combinacao. A combinacao utiliza a sobreposi¢ao dos recortes projetados
em um campo de votacao para determinar a classe final de cada pixel da imagem.

Essa abordagem permite avaliar qualquer tamanho de imagem e reduzir classificagoes imprecisas

da rede.

3.2 Etapa B: Processamento de Imagens Acusticas

Esta etapa transforma uma imagem acustica /; em uma observagao o, para o filtro de particulas.
O método proposto é inspirado na ideia de transformar os beams de uma imagem actstica em

distancias, obtendo-se uma leitura similar as de um sensor laser scanner 2D.

Cada beamn BF, onde k = 1:.K, e K é o nimero total de beamns da imagem actstica I?, cobre

uma dire¢ao 6, do campo de visao do sonar, e é composto por um conjunto de bins.

SEm caso de empate, o algoritmo escolhe a classe de menor niimero, sendo 1 para objetos méveis, 2 para
agua e 3 para estruturas estaciondrias.
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O método analisa a intensidade de cada bin by; de um beam k, mantendo a intensidade médias
dos ultimo w,, bins, sendo que | = l;,;:L, l;,; € o bin inicial da busca, L é o nimero total de

bins ao longo da direcao 0y do beam k.

O objetivo da analise é encontrar o [-bin com intensidade acustica compativel a de um objeto.
O [-bin é encontrado quando a intensidade média supera a intensidade limiar 4,,;,. Obtém-se

a distancia p, do objeto detectado no beam k com relagao ao sonar através Equacao 3.5.

Pr = Z/L * Pmaz- (35)

Onde [ é a posicao do primeiro bin com intensidade média superior ao limiar 4,,;, ao longo do
beam k, L é o ntimero total de bins de um beam, e ppq.. € a cobertura maxima do sonar em

metros. Quando nenhum bin supera o limiar ¢,,;,, assume-se p = 0.

A intensidade média dos w,, ultimos bins é utilizada para reduzir o problema com ruido

acustico, e evitar que um bin outlier seja identificado como um objeto.

A Figura 3.5 mostra como as imagens actsticas sao convertidas em distancias. Os beams
sao representados pelas linhas verdes, o [-bin de cada beam sao representados pelos circulos

vermelhos.

Como resultado, a observacao o, deixa de ser uma imagem, e passa a ser composta por um
conjunto de distancias zp = (0, pr) dos objetos detectados na imagem actustica, relativo ao

referencial local do sonar, conforme ilustrado na Fig. 3.57.

Figura 3.5: Processo de transformacao de imagens actsticas subaquaticas em distancias. Cada
beam, representado pela linha verde, é analisado individualmente. A intensidade do primeiro bin
superior ao limiar i,,;, é considerado como sendo o retorno actstico de um objeto é transformado
em distancia. Se nenhum bin obtiver intensidade suficientemente grande, é considerado que a
distancia é infinita.

A Figura 3.6 mostra o efeito dos parametros utilizados no método. Como existem diversos
tipos de sonar, com diferentes campos de visao (HURTOS, 2014), é necessério especificar essas

propriedades para que o método analise corretamente a imagem acustica.

"Um video demonstrado o processo de transformacao esté disponivel em (https://youtu.be/XEUujtveEdw).


https://youtu.be/XEUujtveE4w

60

imin = 180
ema_(c = 130
Pmazx = 50

bomin = 180
Pmazx = 5

bomin = 180
Gmaag - 130
Pmax = O

K =256 imin = 180
Wsy =2 Pmaz =

(d)

Figura 3.6: Exemplo do efeito provocado pelos parametros durante a transformagao de imagens
acusticas para distancias. As linhas em verde representam os beams analisados na imagem. Em
(a) é mostrado os parametros ideais para o sonar Teledyne Blue View P900-130, adotado nesta
pesquisa. Em (b) é reduzido o ntimero total de beams K de 256 para 25. Em (c) é alterado
o bin inicial de anélise, 4,,;,, do pixel 180 para o pixel 600, finalmente em (d) é reduzida a
abertura do sonar, 0,,,,, de 130 graus para 45 graus.

3.3 Etapa C: Comparacao de Imagens Multi-Dominio e Multi-

Perspectiva

Nesta etapa é realizada a fusao dos dados multi-perspectiva e multi-dominio. As informacoes
geradas pelas imagens Opticas aéreas sao comparadas com as informagoes das imagens acusticas

subaquaéticas, resultando no ajuste do peso, ou fator de importancia, das particulas.
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Nesta fase foram propostas e avaliadas duas abordagens distintas com o objetivo de se obter
um pipeline genérico e um mais efetivo. A primeira abordagem é baseada em um modelo pro-
babilistico especifico para o processamento de imagens aéreas e acusticas de um FLS. O modelo
possui baixa complexidade computacional podendo ser executado em dispositivos com baixo
poder de processamento. A segunda abordagem é um modelo baseado em dados, ancorando-se
em técnicas de deep learning para fornecer uma funcao de comparacao que, em funcao dos
dados disponiveis, pode ser utilizado em outros contextos envolvendo diferentes sensores, vistas

e representacoes do ambiente.

As proximas secoes descrevem cada uma das abordagens propostas.

3.3.1 Modelo de Observagao Baseado em Campos de Probabilidade

Modelo de Observagdo Baseado em Campos de Probabilidade:
@ Comparagéo de imagens Multi-Perspectiva Multi-Dominio.

Mapa M Imagens Aéreas Local

Q

Modelo Observagéao
baseado em Campo de
Probabilidade

Similaridade

3

Distancias

Observagso Ot ~ ' 7

Figura 3.7: Modelo de Observacao Baseado em Campos de Probabilidade.

Nesta primeira abordagem se propoe um método probabilistico de comparacgao entre as imagens

Opticas aéreas e as imagens actusticas de um FLS capturadas pelo veiculo subaquético.

A comparacao utiliza o modelo de campos de probabilidade, conhecido como Likelihood Field,
muito utilizados em sensores laser scanner, descrito em (THRUN; BURGARD; FOX, 2006).
O método pode ser dividido em trés etapas: preparacao de dados aéreos, preparagao de dados

subaquaticos, e correspondéncia, conforme apresentado na Figura 3.7.

Preparacao de dados aéreos A preparacao dos dados aéreos ocorre uma unica vez na
inicializacao do sistema. As imagens aéreas segmentadas [¢, Figura 3.9-a, sao transformadas

no Mapa de Minimas Distancias M, Figura 3.9-c.

Inicialmente sao extraidos os contornos dos segmentos das estruturas estacionarias, representado
em verde na Figura 3.9-a. A identificacao dos contornos pode ser obtida aplicando o operador
de Sobel (IRWIN et al., 1968), resultando no Mapa Estacionario da Figura 3.9-b. A imagem do
Mapa Estacionério utiliza o conceito de ocupagao de espago ~Occupancy Grid— (MORAVEC;

ELFES, 1985), onde cada pixel indica a presenca ou nao de uma estrutura na regiao.
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A utilizacao dos contornos é inspirada pelo fato de que o sonar detecta as superficies frontais
das estruturas imaginadas, enquanto que as imagens aéreas capturam apenas as superficies no
topo das estruturas. Ao extrair o contorno dos segmentos aéreos, obtém-se uma aproximagao
do formato da superficie frontal das estruturas. Por exemplo, a Figura 3.8 compara a leitura
acustica (b), com um recorte do mapa que utiliza contornos das estruturas da imagem aérea em
(a), e um recorte do mapa que utiliza a estrutura completa em (c). Percebe-se que a imagem
acustica detecta apenas o contorno da orla e nao existem retornos acusticos posteriores na

regiao que corresponde a terra.

Ao projetar a imagem acustica nos dois mapas, de forma a maximizar a sobreposicao das
detecgoes, percebe-se que o mapa com contornos da Figura 3.8-a ¢ uma representacao mais
proxima e menos ambigua da imagem acustica do que o mapa que utiliza o segmento completo

apresentado na Figura 3.8-c.

Contorno Imagem Acustica Segmento Inteiro

Imagem de Superficie do Local Mapa Semantico do Local

(e)

Figura 3.8: Comparacao das percepgoes aéreas e subaqudticas. Em (a) um exemplo de mapa
de ocupagao utilizando o contorno das estruturas estaciondrias das imagens aéreas. Em (b)
uma leitura acustica na mesma regido. Em (c¢) um exemplo de mapa de ocupagao utilizando
o segmento completo das estruturas estaciondrias detectadas em imagens aéreas. Em (d) uma
imagem capturada na superficie da agua, no mesmo local. A imagem nao é utilizada pelo
método e foi incluida para facilitar a compreensao do leitor. Finalmente em (e) uma imagem
de satélite segmentada do mesmo local. A seta em rosa representa a orientacao de captura
da imagem acustica no ambiente. O sonar captura apenas a superficie frontal das estruturas
imageadas, ja as imagens aéreas capturam a superficie do topo das estruturas, sendo necesséria
a utilizacao dos seu contorno para comparar com os dados acusticos.

A partir do Mapa Estacionario da Figura 3.9-(b), é calculado o Mapa de Minimas Distancias da
Figura 3.9-(c). Neste mapa, o valor de cada pixel representa a distancia até a regiao ocupada
mais préxima, ou infinita, quando nao existirem obstaculos dentro do alcance de busca deter-

minado pelo parametro d,,.,. Para o caso da Figura 3.9-(c) foi utilizado d,,4; = 20 metros®.

8Um video mostrando a imagem actistica, um recorte da imagem aérea e do Mapa de Minimas Distancias
estd disponivel em: (https://youtu.be/fAjTXJndgDU)


https://youtu.be/fAjTXJn4gDU
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Figura 3.9: Processo de transformacao da segmentacao semantica de imagens aéreas em Mapa
de Minimas Distancias M. O canal verde, que representa as estruturas estacionarias, é utilizado
para a identificacao dos contornos. Posteriormente os contornos sao utilizados para calcular as
distancias até os obstaculos mais préximos.

Preparacao de dados subaquaticos Como as leituras de distancias o;, relativas aos objetos
detectados na imagem acustica, estao no referencial de coordenadas do veiculo, elas precisam
ser transformadas para o sistema de coordenadas globais do mapa M antes de realizar a com-

paracao.

O estado da particula s¥ = (z y 6)7 denota uma hipétese da posigao do veiculo no mapa M, no
instante ¢, e portanto pode ser utilizada na conversao de sistema de coordenadas. A localizacao
relativa do sonar no sistema de coordenadas local do veiculo é (xsy, Yson) T, € a medicao do
sonar ¢ indicada como zF = (0F, pF). A transformagio das medicdes actisticas para o sistema

de coordenadas global ¢ alcancada por

e\ |z cos(0)  —sin(0)\ [ Tson . [ cos(0+ 6F)

Y.k Yy sin(6) cos(0) Yson sin(0 + 6y)
onde |24 y.x]7 denota a posigao da estrutura observada na imagem actstica, projetada no
sistema de coordenadas global do mapa M. Desta forma é possivel comparar a projecao da
estrutura detectada pelo sonar, com as detecgoes da imagem aérea, e estimar a confianca da

hipétese representada pela particula s¥.

Correspondéncia de dados A ultima etapa do modelo de observagao é a correspondéncia de
dados. Esta etapa atualiza o peso w} de cada particula k = 1 : K com base na correspondéncia
entre os dados aéreos, representados pelo mapa M, e os dados subaquaticos, representados pela

observagao oy.

Seja pi = [z y]T a posi¢do do objeto j no sistema de coordenadas do mapa, resultante da

projecao de o, em M, utilizando a hipétese da particula s¥, obtida pela Equacao 3.6.

Seja z{ , a distancia até o obstaculo mais préximo da posicao do objeto p{ no mapa M definido

COIMo:
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2 = M(p]). (3.7)

A probabilidade f} da particula k estar no local da observacao do veiculo, Z(o|s¥, M), é dada

pelo modelo de observacao:

P2
J

z

7 o

2 1
fllgt = H Zhit € 2Jhit + Z’randdmax7 (38)
J

onde J é o nimero total de objetos detectados na observacao acustica o;, oy € o desvio padrao
do ruido de medigao do sonar, d,,,, ¢ a distancia maxima aceita no mapa M, e 2, € Zang SA0

coeficientes de balanceamento do modelo.

O modelo apresentado na Equacao 3.8 utiliza uma distribuicao gaussiana centrada em zero
para modelar o ruido do sonar, e uma distribuicao uniforme para modelar medigoes acisticas

inexplicaveis, como leituras fantasmas ou leituras provocadas por interferéncia cross-talk.

Finalmente, a Equacao 3.4 atualiza o peso das particulas normalizando a probabilidade de

todas as particulas.

3.3.2 Modelo de Observacao Baseado em Aprendizagem Profunda

Alternativamente, um Modelo de Observagao baseado em Aprendizagem Profunda é proposto.
Uma rede neural é utilizada para aprender a Equacgao 3.3 do Modelo de Observacao, onde as
imagens acusticas subaquaticas sao comparadas com as imagens aéreas pela rede neural, e como

resultado sao estimados os scores de similaridade fF entre as imagens.

A Figura 3.10 mostra o pipeline do Modelo de Observacao utilizando aprendizagem profunda.
Nesta abordagem, as observagoes 0; deixam de ser vetores de distancia, e passam a ser a
propria imagem acustica. As imagens aéreas segmentadas semanticamente também passam a
ser utilizadas diretamente. Para cada imagem acustica o; percebida no instante ¢, é realizada
uma consulta ao mapa , considerando o estado de todas particulas S; no mesmo instante ¢.
Como resultado da consulta, é gerado um recorte da imagem aérea segmentada para cada
particula k, considerando o seu estado s¥ e o campo de visao do sonar em formato de cone.
Os recortes sdo comparados com a imagem actstica 6;, resultando nos scores fF, utilizado

posteriormente na atualizagao do peso das particulas.

Rede Neural QuadrupletNet A arquitetura da rede neural foi proposta em (GIACOMO
et al., 2020) pensando na problematica deste trabalho. Foram considerados principalmente os
desafios de comparar imagens multi-dominio e multi-perspectivas, e também a dificuldade de

se obter dados com imagens acusticas reais e rotuladas para o treinamento de redes neurais.

Devido a grande diferencas entre as imagens multi-dominio e multi-perspectiva, a arquitetura
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Modelo de Observacao Baseado em Aprendizagem
Profunda: Comparagao de imagens Multi-Perspectiva
************* Multi-Dominio.

Consulta  1immmmmmmm e e e e e T e e
~ Quadruplet Net
Encoder sim vee
Semelhanca
Q:>-1 2 K
AR 1

Observacao éf

Encoder »E 64D Feat. Vec

Figura 3.10: Pipeline do Modelo de Observagao baseado em Aprendizagem Profunda.

QuadrupletNet utiliza uma rede neural para cada dominio de imagem. Desta forma, cada rede
se especializa em aprender as caracteristicas especificas de cada dominio. No caso do problema
deste trabalho, é utilizado uma rede para as imagens acusticas, e outra para as imagens aéreas

segmentadas. Essas redes sao denominadas Encoders.

A arquitetura da rede Encoder foi baseada na rede U-Net Encoder (RONNEBERGER; FIS-
CHER; BROX, 2015) e é composta por camadas de convolucao dilatada, maz pooling e ReLu.
A convolugao dilatada é uma operagao definida em (STEFFENS et al., 2019; STEFFENS et
al., 2020) que consiste em um bloco com quatro convolugoes de kernel 3 x 3, e taxas de di-
latagao de 1, 2, 4 e 8. Ap0s a aplicacao das convolugoes, os mapas de caracteristicas resultantes
sao concatenados antes de uma convolucao final ser aplicada. O objetivo da convolucao final
é fundir as informacoes contidas nos mapas de caracteristicas individuais. Expandir o campo

receptivo da rede neural é o principal objetivo desta convolugao (YU; KOLTUN, 2015).

Como entrada para a rede Encoder, é utilizada uma imagem com dimensoes 256 x 128 e um
numero arbitrario de canais. Apds a propagacao da imagem, é produzido um vetor de 64

dimensoes na saida armazenando a representagao da imagem de entrada.

Treinamento Cooperativo Visando as dificuldades para preparar dados de treinamento
com imagens acusticas subaquaticas, e a melhor performance do treinamento das redes Enco-

ders, ¢ proposta uma abordagem de aprendizagem cooperativa que explora a técnica das redes
neurais triplets (HOFFER; AILON, 2015).

A ideia das triplets é que as redes Encoders sao treinadas a partir de trés exemplos anotados:
um exemplo ancora, um exemplo positivo e um exemplo negativo. A ideia é que, a medida que
a rede atualiza seus pesos, a saida produzida para a ancora se aproxime da saida do exemplo
positivo e se distancie do exemplo negativo. O conceito de aproximacao é baseado em uma

métrica de similaridade. Neste trabalho é utilizado a distancia L2.

A Figura 3.11 mostra como é realizado o treinamento da rede de Encoder para imagens actsticas
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e da rede de Encoder para imagens aéreas segmentadas. A funcao de perda Triplet Loss
representada pelo bloco azul garante que os pesos da rede no bloco amarelo sejam ajustados
de forma que sua saida se aproxime do exemplo positivo e se afaste do exemplo negativo. Esta
estratégia melhora a performance de treinamento das redes, e facilita a preparacao dos dados, ja
que nao é preciso criar pares de imagens com o score de similaridade anotado, basta selecionar

as imagens como exemplo positivo, negativo ou ancora.

Treinamento da rede de Encoder Acustico Treinamento da rede de Encoder Imagem Aérea Segmentada
Ancora Acustica Ancora Segmentagao

‘ Encoder Actstico " Ai:‘:g gglzzggga

Segmentagéo Negativa

N Encoder Imagem Fungéo de Perda
. Aérea Segmentada (Triplet Loss)

Segmentagao Positiva Acustico Positiva

Encoder Imagem
Aérea Segmentada

Acustica Negativa

- Fungéo de Perda
§ % TR }7‘{ (Triplet Loss)

Encoder Actstico

Legenda
D Rede Nao Atualiza Pesos D Rede Atualiza Pesos D Fungao objetivo para atualizagdo dos pesos (Triplet Loss)

Figura 3.11: Exemplo de Triplets para o treinamento da rede de Encoder de imagens acusticas,
e para a rede Encoder de imagens aéreas segmentadas.

A ideia das Triplets foi estendida para Quadruplets, onde os conjuntos com seis imagens utili-
zadas para treinar as duas redes de FEncoder sao reorganizadas em grupos de quatro imagens,
formando dois pares. Onde cada par é composto por uma imagem acustica subaquatica e uma
imagem aérea segmentada ambas do mesmo local. O cruzamento dos pares forma as duas
Triplets originais, conforme apresentado na Figura 3.12.

Treinamento da rede de Encoder Acustico Treinamento da rede de Encoder Imagem Aérea Segmentada

Ancora Segmentagao

Encoder Imagem
4 Aérea Segmentada

Segmentagao Positiva

) . Fung&o de Perda
Acustica Negativa ([mEiless)
Encoder Imagem o
Aérea Segmentada |+ 3 Encoder Actistico

Encoder Imagem P
Aérea Segmentada Encoder Acustico '—

Legenda
D Rede Nao Atualiza Pesos D Rede Atualiza Pesos D Fung&o objetivo para atualizagdo dos pesos (Triplet Loss)

Ancora Acustica

e «‘

Acustico Positiva
Fung&o de Perda
(Triplet Loss) 7

Segmentagao Negativa

Figura 3.12: Exemplo de Quadruplet para o treinamento da rede de Encoder de imagens
acusticas, e para a rede FEncoder de imagens aéreas segmentadas.
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3.4 Etapa D: Estimativa de Localizacao

O filtro de particulas estima a localizacao do veiculo subaquético a cada instante. Este estudo
utiliza o algoritmo Adaptativo de Monte Carlo (AMCL) descrito em (THRUN; BURGARD;
FOX, 2006), adaptando a implementagao disponivel no pacote amcl do framework Robot Opera-
ted System (ROS), (QUIGLEY et al., 2009) para o problema proposto. O Diagrama da Figura

3.13 mostra as principais etapas do algoritmo.

Comego

A4

1. Inicializagéao

A
2. Aguarda
Evento

Nova Obs.
Acustica 0¢?

Sim

4. Atualiza Particulas
Modelo de Translagéo

P i 6. Re-Amostragem
sy ~ T(st | ug,sp_q) )

l

5. Atualiza Pesos
Modelo de Observagao

wf = Z(o¢ | sf,M)
l

Figura 3.13: Diagrama de Execucao do Filtro de Particulas.

Inicialmente as particulas sao amostradas no mapa M utilizando uma distribuicao normal,
G(fbey flys o, Oy Ty, Tg), ONdE fiy, [y, po SA0 as médias da distribuigao, centrada na tltima posigao
do veiculo antes do mergulho, e 0,,0,,04 0 desvio padrao. Nesta etapa também ¢ calculado o

mapa de minimas distancias M, conforme descrito na Secao 3.3.1.

Segundo o diagrama, apds a inicializacao, o algoritmo entra no loop principal que aguarda uma
nova leitura acustica o;. Para cada nova leitura, ocorre a atualizacao das particulas utilizando
o modelo de transicao, seguido da atualizacao dos pesos das particulas, utilizando o modelo de
observacao. Finalmente, as particulas sao re-amostradas, onde as particulas com menor peso

sao eliminadas e criadas proximas das particulas com maior peso.

3.4.1 Atualizacao do Estado das Particulas - Modelo de Transicao

O modelo de transi¢io utiliza a pose das particulas considerando seu estado anterior s¥ |, e o

sinal de controle atual u;. A nova pose é calculada utilizando a estimativa de deslocamento
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acrescido de um ruido Gaussiano. Seja u; = (0, 0y, 09)" o deslocamento do veiculo entre os

instantes £ —1 e ¢, o modelo de transicao atualiza as particulas segundo o algoritmo da Tabela 3.

Modelo de Transigao (u;,x;_1)

Otrans = /02 + 02

Orot = 0g

Otrans = \/ 003 % 0% gns & 4 % 02,

Orot = \/al * 5r20t + Qg 5t2mns

Olat = \/044 * 53@ + as * 5t2mns

Para cada particula s € S
Srumo = angdi f (atan2(dy, 0,), 0:—1) + so
Otrans = Otrans + NumGaus(oirans)
Srot = Orot + N umGaus(o,ot)
St = 0 + NumGaus(oyq)
Sy = Sy + 5tmns.cos(6mmo) + 5lat.sen((5mmo)
Sy = Sy + Stmns.sen((smmo) + Slat.cos(émmo)
59 = 50 + Oror

© XN O W

— =
w o= o

—_
=

Tabela 3: Modelo de Transigao e o algoritmo de atualizacao das particulas.

Onde 6;qns € 0 deslocamento estimado para o veiculo no plano desde a tltima atualizacao, dg é
o movimento angular estimado do veiculo, o.4,s ¢ 0 desvio padrao esperado no erro de deslo-
camento, gy é o desvio padrao esperado do erro de estimativa de rotacao, o;,; € 0 desvio padrao
esperado para estimativa de deslocamentos transversais do veiculo. «y, as sao parametros do
modelo relacionado ao ruido de rotagao, az e ay sao parametros do modelo relacionado ao ruido

de translacao, e as especifica o ruido esperado em deslocamentos transversais.

As linhas 2 e 3 da Tabela 3 calculam os deslocamentos totais de translacao e rotacao. As linhas
4 a 6 calculam o desvio padrao esperado segundo os coeficientes de erro «;. As linhas 7 a 14 sao
executadas para cada particula. A linha 8 calcula o rumo, direcao do deslocamento do veiculo,
as linhas 9-11 adicionam ruidos Gaussiano ao movimento estimado. A fungdo NumGaus(o)
retorna um valor aleatério que segue uma distribuicao normal com média zero e desvio padrao
o. Finalmente as linhas 12-14 atualizam o estado da particula considerando o deslocamento es-
timado acrescido de ruido Gaussiano. O modelo de transicao adotado é tipicamente empregado

em veiculos omnidirecionais, maiores detalhes do modelo e suas derivacoes podem ser acessados

em (THRUN; BURGARD; FOX, 2006).

3.4.2 Atualizacao dos pesos das Particulas - Modelo de Observagao

A atualizacao dos pesos das particulas ocorre utilizando o Modelo de Observagao descrito na
Secao 3.3.1. O modelo considera a observagao atual o;,, 0 mapa M e o estados das particulas

atualizado na etapa anterior.
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3.4.3 Re-amostragem das Particulas

A tdltima etapa é a re-amostragem das particulas. Esta etapa utiliza o principio de sobrevivéncia
do mais apto —survival of the fittest— (THRUN; BURGARD; FOX, 2006), onde as particulas
improvaveis sao substituidas pelas mais provaveis. Uma roleta é criada com o peso acumulado
de cada particula de forma que as particulas com maior peso ocupam uma area maior na roleta.
As particulas selecionadas passam para o novo grupo de particulas, as nao selecionadas sao re-

amostradas. A re-amostragem gera uma pose aleatoria uniforme no mapa livre de obstaculos.
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4 RESULTADOS

O método de localizagao subaquatica proposto foi avaliado utilizando dados reais e simulados.
A Secao 4.1 apresenta os conjuntos de dados utilizados para avaliacao, a Secao 4.2 avalia o
método de segmentagao semantica de imagens aéreas proposto na Se¢ao 3.1. A Secgao 4.3
avalia a performance do algoritmo de Filtro de Particulas para localizar um veiculo em uma
marina utilizando dados acusticos simulados. Finalmente, a Secao 4.4 apresenta a evolucao
deste estudo comparando abordagens iniciais que foram desenvolvidas e testadas com o método

de localizacao proposto. Os métodos sao avaliados utilizando dados reais e simulados.

4.1 Conjunto de Dados

A apresentacao dos conjuntos de dados esta dividida em duas partes. Inicialmente sao apresen-
tados os dados de imagens acusticas disponiveis para pesquisa na Secao 4.1.1. Logo em seguida,
na Secao 4.1.2 sao apresentados os dados disponiveis para a segmentacao semantica de imagens

de satélite.

4.1.1 Imagens Acusticas

O conjunto de dados ARACATT 2017°, (SANTOS et al., 2019b) foi coletado por um veiculo
subaquético, Seabotix Little Benthic Vehicle (LBV) 300-5, equipado com um sonar (FLS) Blu-
eView P900-130, configurado para cobrir 50 metros.

Uma prancha foi fixada ao veiculo para permitir a coleta de dados de localizagao por um sistema
diferencial de posicionamento global (DGPS), conforme apresentado na Figura 4.1. O veiculo
navega na marina do Yacht Clube de Rio Grande, Brasil, submerso préximo a superficie da
agua. Os dados de localizacao do DGPS sao de alta precisao e podem ser utilizados como

referéncia para localizacgao.

O experimento durou 29 minutos e o veiculo se desloca por 485 metros atingindo a velocidade
méxima de 0.6 m/s. Também foram coletados dados de sua orientagao por uma bissola interna,
de sua localizacao por uma USBL e imagens da superficie por uma camera GoPro instalada na
prancha. O dataset foi publicado em (SANTOS et al., 2022) e est4 disponivel para download!”.

4.1.2 Imagens Aéreas

Atualmente imagens aéreas de praticamente toda superficie terrestre estao disponiveis na inter-
net. As imagens utilizadas neste trabalho foram adquiridas através do aplicativo Google Earth
e foram manualmente segmentadas utilizando o aplicativo GIMP nas trés classes: estrutura

estacionarias, estruturas moveis e dgua.

90 video da coleta dos dados estd disponivel em (https://youtu.be/RaooXyLv3-s)
100 dataset ARACATI 2017 est4 disponivel em (https://github.com/matheusbg8/aracati2017)


https://youtu.be/RaooXyLv3-s
https://github.com/matheusbg8/aracati2017
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Setup na Superficie Referéncia (DGPS)

D G PS Percepcao
( Prancha Flutuante )—
Em baixo

Seabotix LBV 300
< ROV

FLS Blueview P900

Figura 4.1: Dados do DGPS mostrando o caminho percorrido pelo veiculo ao coletar as imagens
acusticas do dataset ARACATT 2017.

Ao total foram segmentadas nove imagens, sendo cinco imagens do Yacht Clube de Rio Grande,
Figura 4.2, duas imagens do Kansai Yacht Clube no Japao e duas no Southport Yacht Clube na
Austrélia, Figura 4.3.

Outubro 2016

Marcgo 2014

- |

Novembro 2015

Agosto 2016

Figura 4.2: Imagens aéreas do Yacht Clube de Rio Grande com suas respectivas segmentagoes
semanticas manualmente anotadas. A cor verde representa estruturas estacionarias, a cor
vermelho representa estruturas moveis e a cor azul representa a agua.

4.2 Segmentacao Semantica de Imagens Aéreas

O primeiro estudo realizado neste trabalho teve o objetivo de avaliar a capacidade da RNC de

segmentacao, descrita na Segao 3.1, de segmentar imagens de satélite de uma mesma marina,
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Kansai Yacht Club - Japao Southport Yacht Club - Gold Coast - Australia
Julho 2007 Junho 2008

Maio 2018

Figura 4.3: Imagens aéreas do Japao e da Australia, com suas respectivas segmentagoes
semanticas manualmente anotadas.

porém adquiridas em diferentes datas e condigoes climéticas. Seis imagens 6pticas de satélite

foram avaliadas, sendo cinco com Ground Truth de segmentagao disponivel.

Treinamento

Para o treinamento da rede foram utilizadas cinco imagens do Yacht Clube de Rio Grande co-
letadas nas seguintes datas: Marco 2014, Novembro 2015, Agosto 2016, Outubro 2016 e Agosto
2018. Todas as imagens possuem tamanho 2944 x 1920. A estratégia de —data augmentation—
descrita na Secao 3.1 foi empregada para extrair 10.000 recortes, sendo 2.000 de cada uma das
cinco imagens. Os recortes possuem rotagao aleatéria e foram extraidos de regioes aleatérias

das imagens originais!!.

Validacgao

Na validacao foram utilizados os cinco grupos de imagens de treinamento, porém recortadas de
uma forma diferente, utilizando as operacoes de separacao, validacao e combinacao descrita na
Secao 3.1. Nesta operacgao os recortes sao realizados linha a linha sem rotagao, resultando em
recortes com uma perspectiva diferente dos utilizados no treinamento. Também foi avaliada
uma imagem da mesma marina coletada em Outubro de 2009, uma imagem do Southport Yacht
Club, coletada na Austrdlia em Agosto de 2014 , e uma imagem do San Francisco Yacht Club,

coletada nos Estados Unidos em Outubro de 2009, ambas imagens nunca foram vista pela rede.

A partir da validacao foram gerados resultados qualitativos e quantitativos.

"Uma demonstragao em video do método de data augmentation esté disponivel em (https://bit.ly/2kyC3UZ).


https://bit.ly/2kyC3UZ
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Resultados Qualitativos

Os resultados qualitativos com ground truth sao exibidos na Figura 4.4 que inclui a imagem
de entrada, a segmentacao obtida pela rede e a segmentacao verdadeira/esperada realizada

manualmente. A Figura 4.5 mostra os resultados qualitativos de imagens sem ground truth.

Conforme demonstrado na Secao 2.2, as imagens apresentam desafios de segmentacao. Mu-
dancas de textura e cor tanto na terra quanto na agua podem ser, em alguns casos, confusos
para a segmentacao. Além disso, objetos dinamicos, como barcos, sao semelhantes a estruturas

estdticas na terra ou até mesmo com as ondas na agua.

As figuras 4.4 e 4.5 mostram que a rede proposta consegue segmentar imagens aéreas com estas
caracteristicas. Se tratam de imagens da mesma regiao do treinamento, porém coletado em
uma data diferente, ou imagens coletadas em regides diferentes, como no caso das figuras 5(c)
e 5(e). Além disso, é possivel identificar que as imagens da Figura 4.4, apesar de serem da
mesma marina, apresentam texturas do solo mais clara ou escura, e a tonalidade da agua varia

com relagao as demais imagens.

Apesar dos resultados mostrarem que ainda existe espaco para melhorias, pois ocorrem proble-
mas principalmente com as bordas das segmentacoes, o modelo proposto alcanca bons resultados

segmentando corretamente a maior parte da dgua e das estruturas estacionarias da imagem.

Resultados Quantitativos

Os resultados apresentados na Figura 4.4 possuem ground truth e foram avaliados quantita-
tivamente. A precisao —precision—, a revocacao —recall- e a pontuacao F1 —F1 score— sao as
métricas normalmente adotadas para avaliagao da segmentacao neste contexto. Por exemplo, es-

sas métricas foram utilizadas para avaliagao das solugoes submetidas ao desafio de segmentacao
ISPRS 2-D'2.

Uma matriz de confusao aumentada que considera todos os pixeis foi criada para cada imagem,
conforme mostra a Tabela 4. Nesta matriz, a direcao das linhas representa a classe esperada
de cada pixel (referéncia), a dire¢do das colunas representa a classe atribuida pela rede de seg-
mentacao (previsao). Os valores sao contabilizados em nimero de pixeis e entao normalizados

linha a linha independentemente.

Os elementos da diagonal principal fornecem as previsoes verdadeiras positivas (VP) de cada
classe, ou seja, quando a classe esperada ¢é atribuida corretamente pela rede de segmentacao.
A previsao de falso positivo (FP), quando a rede erra a segmentacao do pixel, é obtida com a
soma dos elementos da coluna sem considerar o elemento da diagonal principal. O falso negativo
(FN) é derivado da soma dos elementos da linha, excluindo a diagonal principal. Finalmente,
o verdadeiro negativo (VN) é a soma dos elementos restantes. O resultado geral é calculado

adicionando todos os VP, FP, FN, e VN parciais.

12<

http://www2.isprs.org/commissions/comm3/wg4/semantic-labeling.html)


http://www2.isprs.org/commissions/comm3/wg4/semantic-labeling.html
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(b) Saida Agosto 2016 (¢) GT Agosto 2016

(d) Entrada Outubro 2016 (e) Saida Outubro 2016 (f) GT Outubro 2016

(h) Saida Agosto 2018 (i) GT Agosto 2018

(j) Entrada Novembro 2015 (k) Saida Novembro 2015 (1) GT Novembro 2015

(m) Entrada Margo 2014 (n) Saida Margo 2014 (o) GT Margo 2014

Figura 4.4: Resultados qualitativos da segmentacao semantica de imagens de satélite do Yacht
Clube de Rio Grande. As imagens da primeira coluna representam a imagem de satélite de
entrada da rede de segmentacao proposta, a segunda coluna apresenta a segmentagao semantica
realizada pela rede, e a terceira coluna apresenta a segmentacao de referéncia,ground truth.
A representacao de cores das imagens segmentadas é verde para as estruturas estacionarias,
vermelho para as estruturas méveis e azul para a agua.
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(a) Entrada Yacht Club de Rio (b) Saida Yacht Club de Rio
Grande, Outubro 2009 Grande, Outubro 2009

(c) Entrada Southport Yacht (d) Saida Southport Yacht Club,
Australia, Agosto 2014

(e) Entrada San Francisco Yacht (f) Saida San Francisco Yacht
Club, Estados Unidos, Outubro Club, Estados Unidos, Outubro
2009 2009

Figura 4.5: Resultados qualitativos da segmentacao semantica de um imagens de satélite de
imagens sem ground truth. A primeira coluna representa a imagem de entrada da rede de
segmentacao proposta, a segunda coluna representa a segmentacao obtida. A primeira linha
mostra o resultado obtido para uma imagem capturada no Yacht Club de Rio Grande, a segunda
linha mostra o resultado obtido para uma imagem capturada na Australia, e a ultima linha
mostra o resultado obtido para uma imagem capturada nos Estados Unidos. As imagens
segmentadas utilizam a mesma representacao de cores: verde para as estruturas estacionarias,
vermelho para as estruturas moéveis e azul para a agua.



Margo 2014, Fig. 4(n)

GT\Entrada Agua Estacionirio Mbdvel
Agua 0.931 0.067 0.002
Estacionario 0.117 0.875 0.007
Moébvel 0.059 0.021 0.92
Novembro 2015, Fig. 4(k)
GT\Saida Agua Estaciondrio Moével
Agua 0.908 0.085 0.007
Estacionario 0.082 0.912 0.006
Moével 0.037 0.012 0.951
Agosto 2016, Fig. 4(h)
GT\Saida Agua Estacionirio Modvel
Agua 0.906 0.091 0.003
Estacionario 0.025 0.971 0.004
Moével 0.068 0.033 0.899
Novembro 2016, Fig. 4(e)
GT\Saida Agua Estacionirio Mbdvel
Agua 0.939 0.054 0.007
Estacionario 0.126 0.863 0.011
Moével 0.052 0 0.948
Dezembro 2017, Fig. 4(b)
GT\Saida Agua Estacionirio Moével
Agua 0.898 0.1 0.002
Estacionario 0.043 0.951 0.006
Moével 0.105 0.003 0.892
Resultado Final
GT\Saida Agua Estacionirio Modvel
Agua 0.917 0.079 0.004
Estacionario 0.078 0.915 0.007
Mbével 0.065 0.014 0.921

Tabela 4: Matriz de Confusao Aumentada
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A precisao, revocacao e pontuacao F1 sao derivados de VP, FP e FN pelas seguintes equacoes:

VP

Precisao = m, (41)
VP

= 4.2

Revocacao VP L EN (4.2)

Fl_9s Precisao * Revocacao (4.3)

Precisao + Revocacao’

March 2014, Fig. 4(n)

VP VN FP FN Revocagao Precisao F1
Agua 0.49131 0.41753 0.05448 0.03669 0.93052 0.90018  0.9151
Estacionario 0.40086 0.5064 0.03569 0.05704 0.87543 0.91824  0.89632
Moével 0.01297 0.98121 0.00468 0.00113 0.91969 0.73473  0.81687

November 2015, Fig. 4(k)
vpP VN FP FN Revocacao Precisao F1

Agua 0.4765 0.43664 0.03843 0.04844 0.90773 0.92537  0.91646
Estacionario 0.42289 0.49149 0.04467 0.04095 0.91171 0.90447  0.90807
Moével 0.01067 0.98193 0.00685 0.00055 0.95079 0.60909  0.74252
August 2016, Fig. 4(h)
VP VN FP FN Revocagao Precisao F1
Agua 0.4775 0.46075 0.01224  0.0495 0.90607 0.975 0.93927
Estacionario 0.44794 0.49021 0.04857 0.01328 0.9712 0.90218  0.93542
Mbével 0.01059 0.98507 0.00316 0.00118 0.89945 0.7704  0.82994
November 2016, Fig. 4(e)
VP VN FP FN Revocacao Precisao F1
Agua 0.49955 0.41034 0.05794 0.03217 0.93949 0.89607  0.91727
Estacionario 0.39422 0.51481 0.02865 0.06232 0.86349 0.93226  0.89656
Moével 0.01113 0.97975 0.00852 0.00061 0.94833 0.56655  0.70933
December 2017, Fig. 4(b)
VP VN FP FN Revocagao Precisao F1
Agua 0.46197 0.46403 0.0218  0.05219 0.89849 0.95493  0.92585
Estacionario 0.4496 0.47592 0.05132 0.02316 0.95101 0.89755  0.92351
Moével 0.01166 0.98328 0.00364 0.00141 0.89188 0.76186  0.82176

Overall Results
VP VN FP FN Revocagao Precisao F1

Agua 0.4814 04379 0.0370  0.0438 0.9166 0.9287 0.9226
Estacionario 0.4231 0.4958  0.0418  0.0393 0.9149 0.9101 0.9125
Moével 0.0114 0.9822  0.0054 0.0010 0.9210 0.6799 0.7823

Tabela 5: Resultados Estatisticos do Método de Segmentacao Semantico

Os resultados sao mostrados na Tabela 5. Observa-se uma alta taxa de revocacgao, indicando
que a rede de segmentagao encontra cerca de 91% da ocorréncia de cada classe em todo o

conjunto de dados avaliado. Além disso, a segmentacao de dgua e de estruturas estacionarias
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¢ confidvel devido a alta taxa de precisao (maior que 90%). Portanto, pelo menos 90% da

segmentacao dessas estruturas estavam corretas.

Embora a maioria das estruturas méveis do conjunto de dados tenham sido segmentadas pela
rede, o que justifica a taxa de revocacao de 92%, ocorreram muitas segmentacoes erradas,

reduzindo a precisao da segmentacao de estruturas méveis para 68%.

Com estes resultados, conclui-se que a rede é confiavel para segmentacao de estruturas esta-
cionarias e a agua. Porém, a segmentagao de estruturas moéveis ainda precisa de melhorias.
Acredita-se que a complexidade para segmentacao de estruturas méveis é maior devido a simi-
laridade com estruturas estacionarias no solo, e as diferencas de escala. Barcos, sao menores
que terra ou agua, e a rede de segmentacao nao possui informagoes de textura suficientes para

segmenta-las corretamente.

No entanto, os resultados sao aceitaveis com o objetivo de auxiliar na localizacao maritima. Os
elementos mais importantes, dgua e estruturas estacionarias, para criar um mapa sao confiaveis.
As estruturas méveis sao removidas do mapa, ou seja, transformados em agua. Pequenos erros
de segmentacao podem ser resolvidos pelo Modelo de Observacao descrito na Secao 3.3.1 ou pelo
algoritmo de Filtro de Particulas conforme serd demonstrado na proxima secao. Os resultados

de segmentagao semantica obtidos foram publicados em (SANTOS et al., 2019c).

4.3 Localizacao Subaquatica com Dados Acusticos Simulados e Ima-

gens Aéreas Reais

Um estudo do comportamento do algoritmo de localizacao adaptativo de Monte Carlo (AMCL)
foi realizado no contexto da aplicacao deste trabalho. Um dos objetivos foi identificar o com-
portamento e a convergéncia do AMCL em situagoes ambiguas encontradas em marinas, como
a presenca de barcos que sao detectados nas imagens acusticas mas nao sao detectadas nas

imagens aéreas.

Para avaliar a performance do AMCL, criou-se um cenario adaptado para o simulador Stage
(VAUGHAN;, 2008) no middleware ROS (QUIGLEY et al., 2009). Para garantir uma topologia
coerente com a realidade da marina, o cenério foi construido manualmente com base em uma

imagem de satélite do Yacht Clube de Rio Grande, conforme apresentado na Figura 4.6.

Nas regices do pier, foram incluidos os postes de sustentacao, detectados apenas no meio
subaquético pelo sonar. A linha que representa a costa foi criada a frente da percebida pela
imagem de satélite. Por fim, foram adicionados alguns barcos no ambiente de simulagao. Desta
forma, os barcos sao detectados pelo sonar, mas nao estao presentes no mapa gerado pela RNC
de segmentacao semantica da Figura 4.7. Assim, é possivel avaliar o desempenho do AMCL
em situagoes onde o mapa nao reflete exatamente o cenario percebido pelo veiculo. Isto ocorre

devido ao movimento dos barcos e as diferencas entre percepcoes aéreas e subaquaticas.
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Figura 4.6: Cenario criado para simulacao baseado em imagens de satélite do Yacht Clube de
Rio Grande. Em (a) o mapa originado de uma imagem de satélite da marina utilizado como
base para a criagdo do cendrio. O desenho em vermelho apresentado nas figuras (b) e (c)
foi criado manualmente e representa a posi¢ao dos obstaculos simulados pelo Stage. O cenario
resultante é apresentado em (d). O veiculo é representado pelo quadrado azul, o campo de visao
do sonar FLS é representado pela cor verde. Alguns barcos foram adicionados no ambiente ao
redor dos pieres.

O Stage simula a movimentagao do veiculo, e as leituras actsticas. O sonar foi configurado com
uma abertura de 130 graus, 768 feixes e um alcance de 50 metros, as mesmas caracteristicas
do sonar real Teledyne BlueView P900-130 utilizado no dataset ARACATI 2017. A odometria
¢ simulada com ruido gaussiano branco utilizando os desvios padroes o, = 0.05, 0, = 0.08 e
g = 0.03.

Com relagao a proposta original descrita no Capitulo 3, apenas a etapa B de conversao das
imagens acusticas I} em distancias, representada pela observacao o;, nao é executada. O
Stage nao é capaz de simular imagens acusticas e portanto as leituras actusticas sao retornadas
diretamente no formato de vetores de distancias pelo simulador. Por esse motivo, a abordagem
baseada em Aprendizagem Profunda, que depende das imagens actsticas, descrita na Secao
3.3.2 nao foi avaliada, sendo portanto utilizado apenas o Modelo de Observacao baseado em

Campos de Probabilidades descrito na Secao 3.3.1 em conjunto com o Filtro de Particulas.

Resultados

Os resultados sao obtidos utilizando uma imagem de satélite real do Yacht Clube de Rio Grande
- Brasil, adquirida através da Digital Globe e Google Earth. A imagem coletada em 18 de
Agosto de 2016 é convertida em um mapa através da segmentacao semantica gerada pela RNC

apresentada na Secao 3.1. Apenas as estruturas estacionarias sao transformadas em obstaculos.
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O resultado é mostrado na Figura 4.7.

Imagem de Satélite Segmentacdo da RNC

Mapa utilizado no AMCL

Figura 4.7: Conversao de uma imagem de satélite em mapa. Na imagem segmentada, a cor
verde representa estruturas estacionarias, a cor vermelha representa estruturas maéveis e a cor
azul representa a agua. No mapa, as areas que podem ser navegadas estao na cor branca, os
obstéaculos estao na cor cinza.

A trajetéria verdadeira percorrida pelo veiculo, a trajetoria estimada pelo AMCL, e a trajetoria
estimada pela odometria — dead reckoning—, assim como os seus respectivos erros relativos a

trajetéria verdadeira fornecida pelo simulador sao mostrados na Figura 4.8.

Percurso do Veiculo Erro de Localizagao

10 |- .
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k3 L | o 6r i
% 40 - i g 4+ i
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200 AMCL 1A
0|l Ground Truth i 0l i
—120-100—80 —60 —40 —20 0 20 0 100 200 300 400 500 600
X em metros Tempo em Segundos

Figura 4.8: Os graficos exibem as trajetdrias estimadas e percorridas pelo veiculo, e o erro de
localizagao relativo a trajetoria verdadeira.

Conforme apresentado na Figura 4.8, o método proposto utilizando AMCL obtém uma me-
lhor estimativa de localizacao do que a odometria pura do veiculo durante a maior parte da
simulacao®®. O maior erro do AMCL ocorre entre 110 e 160 segundos devido o barco verme-
lho, que obriga o veiculo a fazer um desvio, afastando-se das estruturas do cenario, conforme
ilustrado nas figuras 4.9-(a) e 4.9-(b). Nesse intervalo nenhuma informagao visual é obtida,
fazendo com que as particulas se espalhem, aumentando a incerteza do método e o erro acu-

mulado de odometria, conforme apresentado na Figura 4.9-(b). No entanto, quando o veiculo

13Um video da simulacio estd disponivel em (https://youtu.be/CQrOskiSoc0)


https://youtu.be/CQrOskiSoc0
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retorna aos cais, o erro é significativamente reduzido, superando a odometria pura, conforme
representado na Figura 4.9-(c). Esses resultados revelam que o AMCL é capaz de localizar
um veiculo subaquatico mesmo com as diferencas de percepc¢oes do meio subaquatico e aéreo.
Apesar da existéncia das embarcacoes detectadas apenas nas leituras actsticas, o AMCL foi
capaz de re-localizar o veiculo apds a aproximacgao do pier da marina. Os resultados obtidos

nesse experimento foram publicados em (SANTOS et al., 2019b).

Visao Actistica

‘/a : am-n‘mu Vei‘:?lt\%
4 : 5

(a) 104 segundos - detecgao da embarcagéo

B nnuuumunll}:
~ Visdo Acustica

(c) 215 segundos - re-aproximagao do pier

Figura 4.9: Destaques do experimento simulado. Em (a) aos 104 segundos, o veiculo identifica
uma embarcacao que nao estd presente no mapa. Em (b), aos 156 segundos, o veiculo desvia a
embarcacao em direcao a uma area aberta. Nenhum objeto passa a ser identificado pelo sonar,
as particulas se espalham e a incerteza de localizagdo aumenta. Em (c), aos 215 segundos, o
veiculo passa a detectar o pier e uma embarcacao, as particulas comecam a convergir e o erro
de localizacao é reduzido gracas as estruturas identificadas nos dois dominios.



82

4.4 Localizagao Subaquatica com Imagens Aéreas e Acusticas Reais

Durante o desenvolvimento desta pesquisa foram propostas duas abordagens para a estimar
a similaridade entre as imagens multi-perspectiva e multi-dominio, resultando em diferentes
Modelos de Observacao para o algoritmo de localizacao de Monte Carlo, também conhecido
como Filtro de Particulas (THRUN; BURGARD; FOX, 2006).

A abordagem baseada em aprendizagem profunda descrita na Secao 3.3.2 foi explorada em
(SANTOS et al., 2021; SANTOS et al., 2022). Os resultados obtidos sdo comparados com o
método que utiliza o Modelo de Observacao baseado em Campos de Probabilidades descrito

na Se¢ao 3.3.1. Os algoritmos sao avaliados utilizando os dados de imagens actsticas reais do
conjunto de dados ARACATTI 2017 descrito na Secao 4.1.1.

A Tabela 6 mostra os parametros adotados no experimento'®. Os parametros da etapa de pre-
paracao de dados subaquaticos, relacionados ao sonar, como o nimero de Beams K, a posicao
inicial do bin i;,;, € o campo de visao 6,,,, e alcance p,., do sonar, foram definidos de acordo
com as especificagoes do sonar Teledyne Blue View P900-130. Os demais parametros foram
ajustados de acordo com o comportamento do veiculo e as recomendagoes para o algoritmo do

Filtro de Particulas, de forma a obter os melhores resultados.

Enquanto os métodos que utilizam Modelo de Observagao baseado em aprendizagem profunda
(SANTOS et al., 2021; SANTOS et al., 2022) espalha no méaximo de 120 particulas, devido
a limitagoes do hardware utilizado na avaliacao, o método que utiliza Modelo de Observacao
baseado em campos de probabilidade descrito na Secao 3.3.1 utilizou 5.000 particulas, usando
o mesmo hardware. Esta limitacao ocorre principalmente devido a quantidade de memoria
da Unidade de Processamento Grafica (GPU) utilizada pelos métodos baseados em redes neu-
rais. A Figura 4.10 mostra a trajetéria, em metros, obtida por cada método. A linha laranja
representa a trajetoria de referéncia —ground truth—, registrada por um DGPS, em todas as sub-
figuras. As figuras 4.10-(a,b e ¢) mostram respectivamente, a trajetdria estimada pela odometria
a partir dos sinais de controle p; do veiculo, a trajetéria estimada pelo método proposto, utili-
zando o Modelo de Observagao baseado em Aprendizagem Profunda descrito na Segao 3.3.2; e
a trajetoria estimada utilizando o Modelo de Observagao baseado em Campos de Probabilidade

descrita na Segao 3.3.1.

A Figura 4.11 mostra o erro de localizacao, em metros, da odometria e os trés métodos avaliados
em relagao a localizacao do DGPS. A sombra representa a incerteza do método estimado de

acordo com a convergencia das particulas.

Os resultados mostraram que em geral o Filtro de Particulas melhorou a localizagao do veiculo
ao combinar imagens Opticas aéreas e acusticas submarinas. Conforme observado na Figura
4.11, na maioria do tempo do experimento o erro de localizagao ¢ menor do que o da odometria

pura do veiculo. Note que a odometria pura plotada no grafico é a mesma que alimenta o

4Um video do experimento 8x mais répido estd disponivel em (https://youtu.be/-nC0ODkgszmE)


https://youtu.be/-nC0DkgszmE
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Parametro Valor Descricao
Preparacao de Dados Aéreos
Armax 20 metros Distancia Maxima ao Obstaculo
Preparagao de Dados Subaquédticos (Sonar Teledyne BlueView P900-130)
K 256 Num. de beams avaliados (quantidade)
Lini 180 Posigao inicial do bin (pixels)
W, 2 Tamanho da janela de suavizacao (pixels)
Tomin 180 Threshold de intensidade para detectar objetos (valor do pixel)
O 130 Campo de visao horizontal (graus)
DPmaa 50 Alcance méximo (metros)
Filto de Particulas (AMCL) - Inicializagao
N 5000 Nimero de particulas (quantidade)
o 0,5 Covariancia de posi¢ao no eixo x, inicializagao das particulas (metros)
Oyy 0,5 Covariancia de posi¢ao no eixo y, inicializagao das particulas (metros)
Oop 0,1 Covariancia de orientagao, inicializagao das particulas (metros)
Re-amostragem - Modelo de Transi¢ao
aq 1,5 Erro de rotacao esperado durante movimento de rotacao do veiculo
Q9 0,2 Erro de rotacao esperado durante movimento de translacao do veiculo
Qs 2,6 Erro de translacao esperado durante movimento de translacao do veiculo
Uy 0,2 Erro de translacao esperado durante movimento de rotacao do veiculo
Qs 1,3 Erro de translagao esperado durante movimento transversal do veiculo
Correspondéncia - Modelo de Observagao
Zhit 0,5 Peso do erro de medi¢ao do sonar (valor normativo)
Zrand 0,5 Peso da medicao aleatéria do sonar (valor normativo)
Ohit 0,2 Padrao Gaussiano. (metros)

Tabela 6: Valor dos parametros adotados no experimento

Modelo de Transicao dos demais métodos apresentados.

Quando o veiculo se move para uma area aberta, o algoritmo baseia-se apenas em odometria.
Isso acontece porque as estruturas ficam fora do alcance do sonar e, portanto, nao sao detectadas
pelo método. Assim, nenhuma correspondéncia de imagens aéreas e subaquéticas é encontrada,
e o peso de todas as particulas é atualizado nas mesmas proporc¢oes. Neste momento, o Modelo
de Transicao passa a ter maior influéncia na estimativa da pose do veiculo através da atualizacao
do estado das particulas. As particulas comecam a se espalhar ao longo do mapa M devido as

incertezas modeladas pelo modelo de transicao apresentado na Tabela 3.

No entanto, quando o veiculo retorna a regiao estruturada, gracas as correlacoes encontra-
das entre as imagens, o Modelo de Observacao aumenta o peso das particulas préximas das
estruturas e reduz o peso das particulas mais distantes. Na etapa de re-amostragem, apresen-
tado na Figura 3.13, as particulas com menor peso tendem a ser re-amostradas proximo das
particulas com maior peso, resultando na sua convergéncia e numa estimativa mais confiavel da
localizagao do veiculo quando navegando préximo as estruturas parcialmente submersas. Este
efeito é observado logo apds os 500 segundos na Figura 4.11, principalmente pelo resultado da

linha verde, que representa o método utilizando o Modelo de Observagao probabilistico. Neste
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Figura 4.10: Trajeto do veiculo, em metros, estimado por: (a) Odometria pura —Dead Recko-
ning —, (b) Filtro de Particulas utilizando o Modelo de Observagao baseado em Aprendizado
Profundo publicado em (SANTOS et al., 2022), (c) Filtro de Particulas utilizando o Modelo
de Observagao baseado em Campos de Probabilidade, descrito na Secao 3.3.2. A imagem de
fundo mostra a imagem aérea do ambiente capturada por um drone, o norte aponta para cima
e o leste aponta para a direita.
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Figura 4.11: Erro de localizacao em metros, a sombra representa a incerteza de localizacao
relacionado a convergéncia das particulas.

momento o veiculo esta chegando no pier oeste apos ter saido do pier leste na Figura 4.10.

Os pieres sao semelhantes e representam um desafio a nossa abordagem. Quando o veiculo
navega de um pier para o outro, grupos de particulas podem se espalhar entre o pier atual e o
anterior. Devido ao problema de ambiguidade dos pieres, o Modelo de Observagao pode acabar
fortalecendo as particulas de ambos os grupos, gerando saltos na estimativa de localizacao entre

os pieres e oscilagoes no grafico de erro de localizacao.

Porém, assim que o veiculo se movimenta e adquire novas imagens acusticas do pier, as
particulas que estao no pier atual passam a ter um fator de importancia maior, fazendo com
que as particulas do pier anterior sejam re-amostradas para o pier correto. Os vales no grafico
de erro da Figura 4.11 mostram que o método proposto consegue melhorar a localizacao do
veiculo ao retornar a regiao estruturada, apds periodos navegando em area aberta, sem detectar

estruturas.

A Figura 4.11 também mostra que o método que adota o Modelo de Observacao baseado em
Campos de Probabilidade —Likelihood Field Model—, teve um desempenho melhor que o método
que utilizam a abordagem com Aprendizagem Profundo no Modelo de Observacao do Filtro de

Particulas.

Performance Computacional

Os experimentos foram executados em um computador com Processador Ryzen 7 2700x e
Unidade de Processamento Grafico (GPU) NVIDIA RTX 3070. Os métodos baseados em rede
neural (SANTOS et al., 2021; SANTOS et al., 2022) executam o Modelo de Observagao em
GPU. Utilizando a NVIDIA RTX 3070, sem otimizacoes, foi possivel realizar até 120 inferéncias

por segundo, tempo de inferéncia de 8,3ms, utilizando 6GB dos 8 GB de memoria da placa
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grafica, também conhecido como VRAM. Desta forma é possivel atualizar os pesos de até 120
particulas por segundo. O uso da memoria se deve pelo fato de que é necessario carregar o

modelo e as imagens na meméria da GPU.

O Modelo de Observacao que utiliza Campos de Probabilidades descrito na Secao 3.3.1, é
executado na Unidade de Processamento (CPU) em 0,003ms. O processo de transformacao
da imagem actstica em distancias, descritos na Secao 3.2, sem otimizagoes, é executado em
2,85 ms. Assim, a abordagem probabilistica proposta neste estudo é mais rapida do que a
abordagem baseada em Aprendizado Profundo. Este fato permite elevar o niimero de particulas
utilizadas pelo método, que consequentemente acaba avaliando uma amostragem maior do
cenario, aumentando as chances de obter melhores resultados. Note que a transformacao de
imagem acustica em distancias é executada apenas uma vez para cada imagem actstica, a
inferéncia da rede neural para atualizar o peso das particulas precisa ser realizada uma vez

para cada particula, a cada nova imagem acustica capturada.

A quantidade de imagens actsticas capturadas por um FLS pode variar dependendo da distancia
de cobertura da imagem. No caso do sonar Blue View P900, a taxa de aquisi¢cao de imagens pode
variar entre 4 e 15 imagens por segundo. No dataset ARACATI 2017 sao adquiridas 4 imagens
acusticas por segundo, porém devido a baixa velocidade de deslocamento do veiculo, (méximo
de 0.6 m/s), e o raio de cobertura de 50 metros das imagens actstica, pode-se considerar a

avaliacao de uma imagem acustica por segundo como sendo suficiente para navegacao.

Consideracgoes Finais

O método proposto utilizando o Modelo de Observagao baseado em Campos de Probabilidade
obteve melhores resultados de localizacao e desempenho computacional do que os que sao ba-
seados em Aprendizagem Profunda. Algumas consideragoes com relacao aos resultados obtidos

pelos métodos baseado em Aprendizagem Profunda sao:

e modelos baseado em Aprendizagem Profunda necessitam de uma grande quantidade de
dados, geralmente rotulados, para o treinamento. No contexto deste trabalho, a aquisicao
de dados acusticos é desafiadora (SINGH; VALDENEGRO-TORO, 2021). Os experimen-
tos exigem esforcgos logisticos consideraveis, e nem sempre é possivel obter o rétulo para
as imagens —ground truth—. Os locais para realizacdo de experimentos controlados sao
limitados, e os simuladores capazes de simular imagens acusticas de um FLS também sao
limitados (RIBEIRO et al., 2018). Portanto a quantidade de dados utilizado no treina-
mento das abordagens baseadas em Aprendizagem Profundo pode ter sido o maior fator

limitante para obtengao de melhores resultados,

e a performance computacional limitou significativamente os modelos baseado em Apren-
dizagem Profunda quando comparado ao ntimero de particulas utilizado na abordagem

probabilistica,
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e 0 campo de avaliagao do cenario utilizando o Mapas de Minimas Distancias, descrito na
Secao 3.3.1, é maior do que o das abordagens com aprendizagem profunda que utilizam
diretamente recortes da imagem aérea de satélite. A Figura 4.12 mostra uma situacao
em que esta estratégia obtém vantagem quando comparado com a abordagem baseada
em Aprendizagem Profunda. Por utilizar o mapa de minimas distancias, o espaco de

avaliacao do cendrio ¢ expandido além do campo de visao da imagem acustica.

(a) Visao da Imagem Optica Aérea

(b) Viséo da Imagem Aérea Segmentada (c) Visado do Mapa de Minimas Dlstancias

(d) Image Aérea original com o campo de visdo do sonar em rosa

Figura 4.12: Comparagao entre Mapa de Minimas Distancias e Imagem Aérea Segmentada
recortadas no campo de visao de um sonar multi-feixe FLS. Diferente da imagem segmentada
da Figura (b), a representacao utilizando o Mapa de Minimas Distéancias da Figura (c) conse-
gue representar as estruturas que nao aparecem no campo de visao do sonar, podendo trazer
beneficios para o Modelo de Observagao baseado em Aprendizagem Profunda.

Com relacao ao Modelo de Observacao baseado em Campos de Probabilidade, pode-se destacar

as seguintes vantagens:

e possibilidade de avaliacao de um espaco amostral maior, mais particulas no ambiente,
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e menor exigéncia de hardware embarcado, o que pode significar uma reducao nos custos

do projeto de um veiculo autonomo,
e obteve os melhores resultados nas avaliagoes deste trabalho.

Entretanto, existem algumas vantagens ao utilizar as abordagens baseada em aprendizagem

profundo que justificam a continuacao de sua pesquisa, sao elas:

e flexibilidade de uso com diferentes sensores e imagens aéreas. A rede pode aprender recur-
sos de diferentes sensores e imagens aéreas, com por exemplo: pode aprender a localizar
utilizando cartas nduticas, mapas, imagens multi espectrais, imagens com mais classes
semanticas, por exemplo, como a delimitagao de regides que geralmente sao avistados
barcos, ou até mesmo o treinamento de redes utilizando o Mapa de Minimas Distancia

descrito na Segao 3.3.1 e abordado na Figura 4.12;

e as limitacoes devido a performance computacional podem ser compensada com as novas
tecnologias de processamento embarcado, como a da NVIDIA Jetson Xavier, que possui
32 GB de VRAM, os modelos também podem ser otimizados, reduzindo o seu tamanho

e tempo de inferéncia;

e a capacidade da rede neural identificar a correlagoes entre imagens multi-dominio pode ser
generalizada para dados multi-dominio, expandido a sua utilizacao em outras aplicagoes,

como por exemplo, identificar se duas sentencas escrita em linguas diferente possuem o
mesmo significado, (GIACOMO et al., 2022).
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo de sistemas para o tratamento do problema de localizacao
de veiculos subaquaticos que navegam em regioes semi estruturadas, com estruturas parcial-

mente submersas, baseado nas imagens acusticas subaquaticas e opticas aéreas do ambiente.

Foi apresentada uma revisao do estado da arte associada aos métodos de localizagao a partir de
imagens multi-dominios e multi-perspectivas. O estudo conclui que as abordagens atuais nao
tratam do problema proposto neste trabalho, mas utilizam técnicas que podem ser adaptadas
para as imagens nos dominios deste problema. Em busca desta adaptacao, uma revisao dos
métodos associados a segmentacao semantica de imagens aéreas e de técnicas de melhoramento

de imagens acusticas foi apresentada.

O estudo conclui que a maioria das abordagens atuais realizam localizagao terrestre através da
correlacao entre as imagens aéreas e terrestres. Observou-se um foco maior em regioes urbanas,
principalmente por ser um ambiente estruturado, que exige métodos de localizacao que tratam
o problema do bloqueio do sinal de GPS provocado pelas construgoes da cidade. As técnicas
para estimar a correlacao entre as imagens variam desde a utilizagao de descritores de imagens,
técnicas de aprendizagem de maquinas tradicionais como Vetores de Suporte de Maquina SVM,
até técnicas mais sofisticadas e recentes como aprendizagem profunda, geralmente empregando
variagoes da rede neural Siamese (CHOPRA; HADSELL; LECUN, 2005). Ja com relagao aos
métodos de segmentagao semantica, o estudo conclui que a maioria classifica areas urbanas ou
agricolas com poucos métodos aplicados as regioes costeiras e portudrias, foco deste trabalho.
As técnicas mais recentes utilizam aprendizagem profunda, geralmente empregando variagoes
da rede U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), como em (LI et al., 2018; SAN-
TOS et al., 2019¢). Com relacgao as técnicas de melhoramento de imagens actsticas, o estudo
revelou métodos para correcao de distorcoes e de iluminacao de imagens acusticas, assim como
técnicas para reducao do ruido baseado em sequéncia de imagens, essas técnicas geralmente sao

empregadas em métodos de construcao de mosaico a partir das imagens actsticas.

A partir do levantamento bibliografico realizado foi possivel propor um pipeline inédito para
o tratamento do problema de localizagao subaquatico através de imagens Opticas aéreas e

acusticas subaquéticas de um FLS. O pipeline envolveu quatro etapas principais.

A primeira etapa é responsavel pelo entendimento das imagens Opticas aéreas através da seg-
mentacao semantica das imagens nas trés classes: estruturas estacionarias, objetos méveis, e
agua. As estruturas estacionarias sao utilizadas como referéncia para a correspondéncia com as
imagens acusticas e posterior estimativa da localizacao do veiculo subaquatico. A segmentacao
semantica é realizada por uma rede U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) com-
binado com uma técnica de recortes das imagens aéreas que permite a avaliacao de imagens de

qualquer tamanho.
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Em seguida, o pipeline apresenta o tratamento das imagens actsticas. Para isso foi proposto
um método que estima as distancias das estruturas a frente do veiculo a partir das imagens

acusticas através da andlise de intensidade dos seus beams.

A terceira etapa trata da estimativa da similaridade entre as imagens acusticas subaquaticas e

as imagens Opticas aéreas, e foi construida a partir de duas alternativas metodoldgicas:

1. a estimativa de similaridade por um modelo probabilistico baseado na menor distancia

entre as estruturas identificadas nos dois dominios de imagens.

2. a estimativa de similaridade por uma Rede Neural Convolucional (RNC) chamada Qua-
drupletNet, que utiliza uma rede Encoder independente, baseada na arquitetura U-Net,
para aprender as caracteristicas especificas de cada dominio de imagem. As redes En-
coders sao treinadas utilizado uma abordagem de aprendizagem cooperativa baseado em

Triplets.

Finalmente a quarta etapa utiliza o algoritmo de Monte Carlo para estimar a localizacao su-
baquéatica do veiculo. O algoritmo espalha hipéteses da localizacao do veiculo —particulas—, no
mapa do ambiente construido a partir das imagens aéreas. Uma das metodologias da terceira
etapa ¢ adotada como Modelo de Observagao para a atualizacao do peso das particulas com

base na similaridade entre as imagens.

O pipeline foi testado e analisado em experimentos simulados e reais propostos nesta tese. Para
a validagao em simulagao foi desenvolvido um ambiente virtual baseado em uma marina real,
com a presenca de estruturas estacionarias parcialmente submersas como pieres, postes e a orla
da marina. Também foram incluidos objetos mdveis como barcos que ficaram ancorados nos

pieres durante a simulagao.

Por outro lado, a validagao em ambiente real foi realizada utilizando um ROV com um sonar
multifeixe BlueView Teledyne P900-130 e um mecanismo que acompanha o veiculo na superficie,
permitindo a leitura de dados de DGPS, utilizados como referéncia de localizacao. O veiculo
navega em uma marina, deslocando-se entre os pieres do local e passando por regioes com e

sem estruturas.

Os resultados apresentados com relagao a segmentacao semantica de imagens aéreas mostram
que foi possivel obter uma revocacao de 91% para segmentacao da dgua, estruturas esta-
ciondrias e mdveis, uma precisao de 91% para segmentacao de adgua e estruturas estacionarias
e uma precisao de apenas 68% para objetos méveis. Apesar das dificuldades com a segmentacao
de objetos moéveis, o método de segmentacao apresentado se demonstrou aceitavel principal-

mente pelo fato do filtro de particulas conseguir lidar com imperfeicoes no mapa.

Como trabalhos futuros para a segmentacao semantica pode-se explorar as seguintes alternati-

vas:

e Uso de técnicas recentes de —fine tuning—.
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e Aumentar os dados de treinamento através da segmentacao manual de mais imagens.

e Alterar o balanceamento do conjunto de treinamento, inserindo mais casos de estruturas

moveis e menos casos de agua e estruturas estacionarias.

e Remover do conjunto de dados de treinamento os barcos na terra, considerados estruturas
estaciondarias, e assim evitando conflito com os barcos na dgua, considerados estruturas

movelis.

e Avaliar o comportamento da rede ao alterar a escala das imagens, atualmente de 0.2
metros por pixel, garantido por uma operacao de resize com interpolagao linear, conforme

descrito na Secao 3.1.

e Realizar comparagoes com outras redes de segmentagdo como SegNet (BADRINARAYA-
NAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017) e DeepLab (CHEN et al., 2018b).

Com relagao a avalia¢ao do algoritmo de Monte Carlo (MCL), obteve-se resultados satisfatérios
com um erro de localizacao inferior ao da odometria pura —dead reckoning— na maior parte do
tempo tanto em simulacao quanto no experimento real. O resultado mostra que o MCL é capaz
de operar em situacoes onde o mapa nao reflete exatamente as percepgoes visuais do veiculo.
Uma vez que o mapa € gerado por imagens aéreas capturadas em épocas diferentes, as diferencas
entre o mapa gerado e as percepcoes visuais do veiculo serao corriqueiras. Principalmente
por causa das estruturas moveis que, apesar de eliminadas no mapa, continuam existindo
nas percepcgoes acusticas. Também foi possivel observar que o método consegue manter o
rastreamento e localizar o veiculo mesmo quando navegando por curtos intervalos em regioes

nao estruturadas, ou em locais com estruturas semelhantes como os pieres da marina.
Como perspectivas futuras relacionadas ao método de localizacao proposto, vislumbra-se:

e Embarcar o sistema desenvolvido em um veiculo subaquéatico autonomo AUV e verificar
o comportamento do sistema proposto junto com o sistema de navegacao e planejamento

de rotas do veiculo.

e Verificar o comportamento do sistema em diferentes cendrios utilizando diferentes modelos
de FLS,

e Explorar novas possibilidades de utilizacao do método, como por exemplo, a construgao
de mapas hibridos que une informagoes aéreas e subaquaticas e um unico mapa. Es-
sas informacoes podem ser espaciais, na forma da reconstrucao completa de estruturas
parcialmente submersas, ou na forma de informagoes semanticas, onde sao marcados no
mesmo mapa objetos que podem estar submersos ou fora da dgua. Uma abordagem utili-
zando mapa hibrido aplicado a regioes urbanas utilizando imagens aéreas e terrestres foi
explorada em (BALASKA et al., 2022).
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