UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE INFORMATICA

CARLOS HENRIQUE GOMES SOARES

ESTUDO COMPARATIVO DE METODOS PARA RECONHECIMENTO VISUAL DE
LOCAIS EM AMBIENTES EXTERNOS

RECIFE
2025



UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE INFORMATICA
ENGENHARIA DA COMPUTAGAO

CARLOS HENRIQUE GOMES SOARES

ESTUDO COMPARATIVO DE METODOS PARA RECONHECIMENTO VISUAL DE
LOCAIS EM AMBIENTES EXTERNOS

TCC apresentado ao Curso de engenharia da
computagdo da Universidade Federal de
Pernambuco, Centro de Informatica, como
requisito para a obtencdo do titulo de
graduado em engenharia da computacgao.

Orientador(a): Prof. Aluizio Fausto
Ribeiro Araujo
Coorientador(a):Prof. Adrien
Durand-Petiteville

RECIFE
2025



Ficha de identificacdo da obra elaborada pelo autor,
através do programa de geragéo automatica do SIB/UFPE

Soares, Carlos Henrique Gomes.

Estudo comparativo de métodos para reconhecimento visual delocais em
ambientes externos/ Carlos Henrique Gomes Soares. - Recife, 2025.

61:il., tab.

Orientador(a): Aluizio Fausto Ribeiro Araljo
Cooorientador(a): Adrien Durand-Petiteville
Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo) - Universidade Federal de
Pernambuco, Centro de Informética, Engenharia da Computacéo - Bacharelado,
2025.
8,5.
Inclui referéncias.

1. Reconhecimento visual delocais. 2. SeqSLAM. 3. Multi-Process Fusion.
4. Robéticamovel. 5. Processamento de imagens. 6. Inteligéncia artificial. I.
Araljo, Aluizio Fausto Ribeiro . (Orientagdo). I1. Durand-Petiteville, Adrien.
(Coorientacdo). 1V. Titulo.

000 CDD (22.ed.)




CARLOS HENRIQUE GOMES SOARES

ESTUDO COMPARATIVO DE METODOS PARA RECONHECIMENTO VISUAL DE
LOCAIS EM AMBIENTES EXTERNOS

TCC apresentado ao Curso de engenharia da
computagdo da Universidade Federal de
Pernambuco, Centro de Informatica, como
requisito para a obtencdo do titulo de
graduado em engenharia da computacéo.

Aprovado em: 03/04/2025.

BANCA EXAMINADORA

Prof°. Dr. Aluizio Fausto Ribeiro Araujo
Universidade Federal de Pernambuco

Prof°. Dr. Jodo Paulo Cerquinho Cajueiro
Universidade Federal de Pernambuco



AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar minha mais profunda gratiddo a minha familia, por todo apoio
e encorajamento durante cada etapa desta jornada. Vocés foram a base que
sustentou meus esforgos, proporcionando forca nos momentos dificeis e
compartilhando alegria nas conquistas.

Agradeco ao professor Adrien e ao professor Aluizio, pela orientagdo, dedicagéo e
incentivo ao longo do meu percurso. E por me colocar de volta no caminho das
vezes que me perdi.

Agradeco a minha namorada Luana, por estar ao meu lado em cada passo desta
jornada.

Agradeco a Adriel e Lucas, por estarem sempre prontos para me ajudar com
atencao e paciéncia nas diversas duvidas e obstaculos que enfrentei.



"A persisténcia é o caminho do éxito."
— Charles Chaplin



RESUMO

Este estudo examina técnicas de reconhecimento visual de locais empregando os
métodos SeqSLAM e Multi-Process Fusion (MPF). A analise considera o
desempenho dessas abordagens em condi¢gbes adversas, tais como variagdes na
iluminagdo e mudangas sazonais. O SeqSLAM emprega um método baseado em
sequéncias de imagens e diferengas absolutas, enquanto MPF combina descritores
(SAD, HOG e CNN) para maior robustez. Ambos os métodos foram avaliados com
base em critérios de precisdo e revocacao, e os resultados obtidos destacam as

principais vantagens e limitagées de cada abordagem.

Palavras-chave: Reconhecimento visual de locais; SeqSLAM; Multi-Process Fusion;

Robdtica movel; Processamento de imagens; Inteligéncia artificial



ABSTRACT

This study examines visual location recognition techniques using SeqSLAM and
Multi-Process Fusion (MPF) methods. The analysis considers the performance of
these approaches under adverse conditions, such as variations in illumination and
seasonal changes. SeqSLAM employs a method based on image sequences and
absolute differences, while MPF combines descriptors (SAD, HOG and CNN) for
greater robustness. Both methods were evaluated based on precision and recall

criteria, and the results

Keywords: Visual place recognition; SeqSLAM; Multi-Process Fusion; Mobile

robotics; Image processing; Artificial intelligence
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1 INTRODUGAO

A navegacdo é um problema fundamental na nas areas da robotica movel, pois
possibilita que o robd evite perigos e alcance objetivos. O desenvolvimento destas
competéncias possibilitam inumeras aplicagbes como navegacdo de veiculos
autébnomos, robdtica social e em operagdes que envolvem algum risco para o ser
humano. Para navegar € essencial que o robd saiba localizar-se no ambiente
através de modelos que realizam o reconhecimento de lugares. O avango das
técnicas de identificacdo de lugares permite que robés naveguem por ambientes
mais complexos e desafiadores. Um dos principais tratamentos para reconhecimento
de lugares envolve a classe de problemas localizagdo e mapeamento simultaneos
(SLAM -Simultaneous Localization and Mapping - ). Tipicamente, o SLAM é um
método no qual um robd vai navegando por um ambiente desconhecido ao mesmo
tempo em que vai criando um mapa métrico do ambiente, ou seja, uma
representacdo geométrica acurada de um ambiente na qual o rob6é determina sua
localizagao.

Entretanto, as solugées para um SLAM baseados em mapas métricos costumam
apresentar limitagcbes quando precisam lidar com mudangas e variagbes em
ambientes dinamicos, como variagdes de iluminagao e variagdes climaticas, que séo
agravados devido a hardwares com baixa capacidade de processamento. Uma
forma de contornar esse entrave é abrir mao do uso de mapas métricos, que sao
mais detalhados e precisam de sensores georreferenciados e passar a empregar
mapas topoldgicos. Estes podem ser entendidos como um mapa que trata
essencialmente de localizagbes relativas de objetos presentes no mapa, portanto,
tais mapas n&o lidam com localizagbes exatas. Os mapas topoldgicos podem ser
representados por grafos, de modo que os locais se conectam no espago através de
suas arestas. Ainda vale a pena mencionar que o0s mapas topologicos sao
geralmente mais simples e exigem menos esfor¢co computacional que os mapas
métricos.

Neste trabalho, o foco central compreende os mapas topoldgicos visuais
empregados para representar um dado ambiente, mapas que utilizam grafos para
representar ligagbes entre pontos ou regides, baseadas em informagdes visuais
adquiridas por sensores de varredura tais como cameras. Os mapas topolégicos
visuais também podem viabilizar a localizagdo e navegacdo em condi¢cbes de
incertezas decorrentes de mudancga de iluminagdo ou perspectiva da aquisicao de
imagens. Para haver o reconhecimento de um lugar a partir de um mapa topoldgico,
pode-se langcar mao (encontra um substituto pois n&do € um termo tecnico )de um
modelo para lidar com o problema de Reconhecimento Visual de Lugar, VPR (Visual
Place Recognition). Esta classe de problemas tem por objetivo reconhecer lugares



anteriormente ja visitados, atras de caracteristicas visuais. O reconhecimento deve
ocorrer mesmo que o ambiente tenha mudado parcialmente, que as imagens sejam
coletadas de diferentes perspectivas ou distancias das imagens de referéncia.

Na literatura o VPR tem algumas familias que sao geralmente categorizadas como
supervisionadas, nao supervisionadas, semi-supervisionadas, paralelas e
hierarquicas. A familia escolhida como foco das solugdes tratadas neste trabalho é a
familia de frameworks paralelos, justificada por sua habilidade de combinar multiplos
fluxos de informagdes (como descritores e dados visuais) para melhorar a precisao e
robustez em ambientes desafiadores e dindmicos. Esses métodos sao
particularmente eficientes em lidar com mudancas de aparéncia e alta complexidade
dos ambientes, como mostrado pelos trabalhos com SeqSLAM e MPF, que sao
centrais no desenvolvimento deste trabalho.

O SeqSLAM utiliza sequéncias de imagens para reconhecer locais, mesmo em
condigbes de grandes mudangas, como variagdes sazonais ou horarios distintos.
Pode-se fazer uma analogia do SeqSLAM como uma memoria de viagem, que
lembra o caminho baseado em uma sequéncia de fotos. J& o MPF (Multi-Process
Fusion) combina diferentes métodos de analise de imagens, integrando multiplos
descritores para alcangar maior precisdo e robustez em cenarios complexos, como
se o algoritmo fosse juntar varias opinides para tomar uma decisdo mais acertada.
Esses dois modelos foram escolhidos porque, dentro da familia de frameworks
paralelos, eles se destacam por resolver desafios praticos de ambientes reais, além
de serem exemplos de abordagens amplamente utilizadas.

Além disso, trabalhos como o RAT-SLAM, que utiliza um modelo inspirado no
hipocampo para localizagdo e mapeamento simultaneos, e o FAB-MAP, que aplica
meétodos probabilisticos para reconhecimento de lugares com base na aparéncia,
destacam avancgos significativos no campo de reconhecimento visual de lugares.
Outro exemplo é o ORB-SLAM, que combina recursos visuais e geométricos para
alcangar uma localizagdo robusta e precisa. Esses estudos, junto com abordagens
mais recentes como o NetVLAD, que utiliza aprendizado profundo para criar
descritores compactos e eficazes, e o SegMap, que aplica aprendizado baseado em
segmentos para mapeamento e localizagdo, destacam avangos significativos no
campo de reconhecimento visual de lugares.

Também foram utilizados alguns dos conjuntos de dados publicamente disponiveis,
como o Database Nordland, para a avaliagdo de mudangas sazonais, e o Oxford
RobotCar Dataset, que contém imagens de ambientes urbanos e suburbanos sob
diversas condigdes.



1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € implementar técnicas de reconhecimento visual de
lugares com base em imagens SeqSLAM e MPF em diferentes linguagens, como
Python e C++. Além disso, analisar seus desempenhos em diferentes situagdes
climaticas e de iluminacéo.

1.1.1 Objetivos especificos:

e Compreender, implementar e executar os métodos de reconhecimento visual
de lugares presentes na literatura;

e Implementagdo de métodos de validagéo entre o0 modelo desenvolvido e com
base na literatura;

e Comparar os modelos com base em métricas de desempenho tais como
precisao, revogacgao, tempo de execugao e erro médio quadrado(MSE)

1.2 ESTRUTURA DO TEXTO
O resto do trabalho é organizado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 serdo abordados conceitos a respeito de mapas métricos e
topoldgicos, os algoritmos SeqSLAM e MPF e o que sao os descritores;

e O Capitulo 3 detalha o passo a passo do funcionamento dos algoritmos
escolhidos para analise;

e O Capitulo 4 apresenta os experimentos para validagdo dos métodos
implementados com referéncia aos meétodos encontrados na literatura e
posteriormente comparacgao entre eles utilizando métricas de desempenho;

e O Capitulo 5 traz a conclusdo do trabalho e uma reflexdo sobre trabalhos
futuros que podem ser realizados.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sera apresentado uma contextualizagdo sobre o problema de
reconhecimento visual de lugares, conceitos de mapeamento e descritores, bem
como algumas técnicas que sao consideradas importantes para tentar resolver o
problema de reconhecimento visual de lugares.

2.1 O QUE E UM LOCAL

Segundo LOWRY et al., (2016), um local € um segmento do mundo fisico que possui
relevancia. Um lugar pode ser localizado através de coordenadas. Para um robd, um
lugar pode ser uma area onde ele deve executar tarefas especificas, um ponto de
referéncia para se localizar no ambiente ou até mesmo uma regido a ser evitada.

2.2 COMO RECONHECER LOCAL

Para Yin et al, (2022), o primeiro médulo essencial para a localizagdo de robds no
mundo real € o sensor adequado para as tarefas de reconhecimento de local. Isso
da, por conta que sensores diferentes, percebem o mundo de forma diferente. As
consideragdes criticas para a selecdo do sensor incluem 1) campo de visao, 2)
riqueza geométrica e 3) robustez ao ruido ambiental. Sensores populares em
reconhecimento de local incluem, LIDAR, RADAR e Cémeras dos mais diferentes
tipos, ex: RGB, Estéreo, Térmico, etc. Para cada tipo de sensor pode ser aplicado
um conjunto de técnicas que formam uma configuragdo base para atender a
determinadas propriedades para a tarefa de reconhecimento de locais. Algumas
configuragbes-base populares sdo descritas na Tabela 1.



Tabela 1: Comparacédo entre configuragbes de baseadas em diferentes sensores
ara o reconhecimento de locais

Sensor Propriedades para o reconhecimento de local

LiDAR Oferece uma medicdo do ambiente em 3D
altamente precisa. No entanto, geralmente
possui resolugao mais baixa e nao funciona bem
em ambientes confinados ou areas com textura
limitada

RADAR Nao sao afetados pela aparéncia ou por
condi¢des climaticas extremas. No entanto, eles
tém baixa resolugdo e podem registrar clusters
de ruido

Cameras Sao amplamente utilizadas em diversos métodos
de reconhecimento de locais, mas sdo sensiveis
a variagcbes de perspectiva, mudancas na
aparéncia e a presenga de objetos dinamicos.
Sua abrangéncia pode variar até 360 graus.

(Fonte: feita pelo autor, baseado em Yin et al, (2022))

Novamente segundo Yin et al, (2022), o reconhecimento de locais com base visual é
a técnica mais investigada na area de reconhecimento de locais.

2.3 RECONHECIMENTO VISUAL DE LOCAIS

De acordo com Barros et al. (2021), o processo de reconhecer um local pode ser
dividido em trés partes. Conforme ilustrado na Figura 1 representacdo de lugares,
mapeamento de lugares e geracdo de crengas.

Figura 1:Pipeline genérico de reconhecimento de locais com os seguintes moédulos:
representacéo de lugares, mapeamento de lugares e geragao de crengas.
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Fonte:Barros et al. (2021)



Cada um dos mddulos, com algumas técnicas possiveis de implementacao, serao
descritos a seguir:

2.3.1 Representacao de locais

Este médulo tem a fungcdo de mapear os dados de um espago de sensor para um
espacgo descritor. Os dados sensoriais das cameras sao utilizados para modelar o
ambiente circundante, obtendo informacdes relevantes por meio da extracido de
caracteristicas.

2.3.1.1 Sem extratores

Estas técnicas sdo usadas para representar locais sem fazer uso de descritores ou
de redes neurais, fazer uso de operagdes matematicas ou filtros e atuam em
diferentes contextos:

Sum of Absolute Differences (SAD): E uma métrica usada em processamento de
imagens e visdo computacional. Ele quantifica a diferenga entre duas imagens ou
regides de imagens.

2.3.1.2 Abordagem Classica

A abordagem classica, utiliza extratores de caracteristicas (ou descritores) que sao
técnicas que transformam as imagens captadas por um sensor em um conjunto de
dados que podem ser interpretadas através de algoritmos, ele faz isso através de
reconhecer pontos de interesses e padrboes especificos nas imagens que queremos
tratar. Estas caracteristicas podem ser, por exemplo,cantos, bordas e texturas. Um
ponto importante sobre os descritores € que eles sdo imunes a variagao de varias
caracteristicas, o que os torna capazes de se adequar a diferentes cenarios. Utilizar
técnicas de rotacao e translagao para determinar, qual imagem vinda da entrada do
sistema tem o conjunto de descritores correspondentes aos da imagem no banco de
dados.

Tipos de descritores:

1. Descritores Globais: Esses métodos representam a imagem usando um
descritor geral calculado a partir de toda a informacao visual disponivel. Sdo
uteis para classificacdo de imagens e recuperagao de informagdes

2. Descritores Locais: Aqui, identificamos pontos de interesse na imagem e
descrevemos uma area ao redor desses pontos para identifica-los em outras



imagens. Esses descritores sdo uteis para correspondéncia de imagens e
reconhecimento de objetos. Alguns descritores locais mais comuns s&o:

SIFT: Ele extrai os descritores de areas ao redor dos pontos de interesse,
considerando a orientagdo, nao considera nem escola nem rotacio.

SUREF: Visa ser mais rapido e eficiente do que o SIFT, utiliza um descritor
baseado em caixas retangulares e utiliza aproximagdes para calcular os
gradientes. Ele também detecta pontos de interesse em varias escalas.

ORG: Utiliza descritores em forma binaria, o que o torna mais leve e eficiente,
€ otimizado para utilizar menos recursos de memodria e apresentar bom
desempenho, mas pode ndo apresentar bom resultados em certas situacoes.

Bag of Words (BoW): Nesse método, as caracteristicas locais da imagem sao
quantizadas com base em um conjunto de modelos de caracteristicas
chamado “dicionario visual”. As imagens sao representadas como
histogramas das ocorréncias de cada palavra no dicionario. O BoW ¢é
comumente usado em tarefas de recuperacao de imagens e classificagao.

3. Descritores Combinados globais e locais. Esses métodos utilizam varias
técnicas descritas acima em conjunto para criar uma nova solugdo. Por
exemplo, combinar descritores globais e locais pode melhorar a robustez e a
precisdo da representagao da imagem.

2.3.1.3 Tecnicas baseadas em Deep learning e CNN

De acordo com Barros et al. (2021), as redes neurais convolucionais (CNNs) sao
amplamente utilizadas para extrair caracteristicas em tarefas de reconhecimento de
lugares. As camadas convolucionais das CNNs s&o essenciais para capturar
padrées locais nos dados, permitindo que a rede identifique caracteristicas
importantes, como bordas e texturas. Além disso, as CNNs podem ser usadas como
extratores de caracteristicas pré-treinadas, evitando a necessidade de treinar a rede
do zero. O artigo também destaca a importancia do NetVLAD para o aprendizado
supervisionado end-to-end. O NetVLAD ¢é uma arquitetura de rede neural
frequentemente usada para extrair caracteristicas em tarefas de reconhecimento de
lugares.

Além disso, também pudessem destacar as vantagens das abordagens nao
supervisionadas no reconhecimento de lugares, especialmente para aplicagdes de
dominio cruzado. Essas abordagens de aprendizado profundo podem aprender a
extrair caracteristicas uteis de imagens sem depender de rétulos de treinamento, o
que é particularmente util quando se trabalha com grandes conjuntos de dados nao
rotulados ou ao reconhecer lugares em diferentes dominios ou condigdes.



2.3.2 Mapeamento de locais

Segundo Pacheco et al. (2018) o mapeamento integra as observagdes parciais do
entorno em um unico modelo consistente. Pode-se dividir os mapas em dois
principais tipos, mapas métricos e mapas topoldgicos.

Figura 2: Principais paradigmas de representacdo do ambiente. Em cima: mapa
métrico. Note-se que o0s objetos identificados sdo apenas ilustrativos, pois,
tipicamente, os mapas representam estruturas de mais baixo nivel, como arestas e
cantos. Em baixo: mapa topoldgico. Aqui, a posi¢do dos nds sobre a planta é
também ilustrativa, pois estes mapas podem nao incluir informagao métrica.

Fonte: CAMPOS, F. M. M. O (2015)
2.3.2.1 Mapas Metricos

O ambiente é mapeado por meio de um sistema de coordenadas que detalha a
posicdo de objetos e barreiras, utilizando informagdes primarias de odometria e
propriedades geométricas. Essa técnica de mapeamento e localizagdo pode
alcangar uma precisao extremamente alta, fornecendo uma representagao detalhada
do espago. No entanto, essa precisdo vem com o custo de exigir um grande poder
de processamento computacional e depende de forma crucial da identificacdo
correta dos objetos que sao re-observados

2.3.2.2 Mapas Topologicos

Sao representagdes simplificadas do ambiente, focando apenas nas informacdes
essenciais e eliminando detalhes desnecessarios. Diferentemente dos mapas
métricos, os mapas topoldgicos ndo possuem escala fixa, o que significa que a



distdncia e a direcdo podem variar, mas a relagdo topoldgica entre pontos é
preservada. Estes mapas destacam as conexdes e relagdes entre elementos
geograficos sem se preocupar com a precisdo absoluta das medidas.

2.3.3 Geragao de crencga

A Geragdao de Crengas € responsavel por criar uma distribuicdo de crencgas,
representando o quéo provavel ou confiante o sistema esta de que os dados de
entrada correspondem a um local no mapa. Em termos mais simples, a "geragao de
crenca" refere-se a capacidade do sistema de inferir ou estimar a probabilidade de
uma determinada localizacdo ser o local atual com base em varias fontes de
informacdo sensorial e conhecimento prévio, como dados de GPS, cadmeras e
sensores de proximidade.

Existem diferentes maneiras de calcular as pontuacdes de crenga. Alguns métodos
incluem abordagens baseadas em comparagcdo de quadro a quadro de imagens,
sequéncias de quadros, métodos hierarquicos, grafos ou abordagens probabilisticas:

2.3.3.1 Método quadro a quando de imagens

Os métodos quadro a quadro calculam as pontuagdes de crenga comparando cada
quadro individualmente, utilizando medidas de similaridade entre os quadros. Esse
processo envolve a comparagao direta de cada quadro com os outros disponiveis,
utilizando métricas como distancia euclidiana, distancia de Hamming ou similaridade
de cosseno. Para encontrar correspondéncias entre os quadros, técnicas de busca
de vizinho mais préximo, como arvores KD ou arvores Chow Liu, séo
frequentemente empregadas. Este método é eficaz para reconhecimento de locais e
sistemas de rastreamento de objetos em tempo real devido a sua simplicidade e
capacidade de lidar com dados de entrada em tempo real. No entanto, ele pode ser
sensivel a ruidos e variagbes na cena, e seu desempenho pode diminuir em
ambientes complexos ou com grandes variagdes de iluminagéo.

2.3.3.2 Método baseado em Sequéncia de quadros de imagens

Neste método, as pontuacdes de crenga sao calculadas com base em sequéncias
de observagdes consecutivas, considerando a ordem temporal das observagoes. As
sequéncias de observagdes sdao comparadas utilizando técnicas como minimizacao
de fluxo de custo em uma matriz de similaridade, levando em conta a ordem
temporal. Modelos probabilisticos, como Modelos Markovianos Ocultos (HMMs) ou
Campos Aleatorios Condicionalmente (CRFs), sdao comumente utilizados para
modelar a transi¢cao entre diferentes estados ou observagdes na sequéncia. Isso
permite capturar padroes temporais complexos e lidar com variagbes temporais e
ruidos nos dados de entrada. No entanto, este método pode exigir uma grande
quantidade de dados para treinamento eficaz e pode ser computacionalmente
intensivo, especialmente para modelos probabilisticos mais complexos.



2.3.3.3 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos combinam multiplas abordagens de correspondéncia em
um unico framework, permitindo uma busca mais eficiente por correspondéncias.
Eles empregam uma abordagem em duas etapas: uma camada grosseira seleciona
os principais candidatos, enquanto uma camada fina escolhe a melhor
correspondéncia entre esses candidatos. Nao ha algoritmos ou modelos especificos
associados aos métodos hierarquicos, ja que podem integrar diferentes técnicas de
correspondéncia em cada camada. Essa estratégia melhora a eficiéncia
computacional ao reduzir o numero de comparagdes necessarias, potencialmente
fornecendo resultados mais robustos em ambientes desafiadores. No entanto, sua
eficacia depende da selecdo apropriada das abordagens de correspondéncia em
cada camada, o que pode representar um desafio na busca pelo equilibrio ideal
entre eficiéncia e precisao.

2.4 DESAFIOS NO RECONHECIMENTO VISUAL DE LOCAIS

Para LOWRY et al., (2016) o problema do Reconhecimento Visual de Locais pode
ser definido como um desafio que combina uma série de fatores:
e A aparéncia de um local pode mudar drasticamente.
e Multiplos locais em um ambiente podem parecer muito semelhantes, um
problema conhecido como “aliasing perceptual”.
e Os locais podem nem sempre ser revisitados do mesmo ponto de vista e
posicao que antes.

2.4.1 Mudancga de aparéncia de um Local

Em operagdes de longo prazo, o ambiente pode sofrer alteracbes drasticas na
aparéncia devido a fatores como mudanca de iluminagao, clima e horario do dia.
Diferencas entre duas observagdes do mesmo lugar podem ser tao significativas que
sedificulta identificar semelhancas. Um exemplo de alteracdo € a mudanca de
iluminagdo do dia para a noite: pontos de luz antes apagados podem se tornar
pontos brilhantes, ou a textura de uma arvore pode se transformar em um borrdo
escuro uniforme (MILFORD; WYETH, 2012; SUNDERHAUF; NEUBERT: PROTZEL,
2013).



(Fonte: Milford e Wyeth (2012).)
2.4.2 Aliasing perceptual

Mas especificamente no problema de VPR, o aliansing perceptual acontece quando
duas imagens de lugares distintos parecem semelhantes. Isso pode levar a erros de
localizacdo do robd. Um exemplo disso € um robé com uma camera que esta
explorando um parque e vé dois bancos de madeira cercados por arvores similares.
Apesar de estarem em locais diferentes do parque, as imagens dos dois bancos
parecem tao parecidas que o robdé pode confundi-las e achar que esta vendo o
mesmo lugar.

Figura 4:0bservagdes semelhantes extraidas em diferentes locais

(Fonte: Milford e Wyeth (2012).)

2.4.3 Mudancas de ponto de vista

Também ¢é um desafio enfrentado o de reconhecer um mesmo local quando
observado de diferentes pontos de vista, como ilustrado na Figura 1.xxx. Com a
mudanga no ponto de vista, além de objetos em comum serem observados a partir
de angulos distintos, também pode surgir nova informacéo ndo compartilhada entre
as diferentes observacgdes.

Figura 5: Mesmo local visto de diferentes p
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(Fonte: Glover (2014).)
2.5 TECNICAS PARA SOLUCIONAR O PROBLEMA DE RECONHECIMENTO
VISUAL DE LOCAIS
2.5.1 Segslam
O SeqSLAM, introduzido por Milford e Wyeth em 2012, € um método que prové uma
solucao eficaz para o problema de VPR. Ele determina a melhor localizagdo em uma
sequéncia de imagens conhecidas, utilizando mapas topologicos e o SAD para
representar os locais. Este método é especialmente util em ambientes dindmicos,
como diferentes condi¢cdes de tempo, horarios do dia e estagcdes do ano. Ele alinha
uma sequéncia de teste com uma de referéncia para encontrar as melhores
correspondéncias entre elas, capturando com precisdo as semelhangas geométricas
continuas, mesmo diante das mudancas condicionais mencionadas.

Figura 6: Modelo do problema de SLAM ilustrado por meio de um grafo
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(Fonte: Milford e Wyeth (2012).)

Ele busca encontrar modelos nas vizinhangas locais que melhor correspondem a
imagem atual. A localizagdo mais precisa € encontrada verificando a sequéncia mais
coerente entre estes correspondentes locais. Este processo gera muitos
correspondentes locais candidatos para cada intervalo de tempo analisado, por sua
vez, estes sdo analisados em busca do que apresenta uma trajetoria de pontuagao
minima, ou seja, daquele que melhor corresponde.



Figura 7: O problema da mudancga perceptual. O lugar A e B sao lugares diferentes,
mas parecem muito mais semelhantes do que o lugar A a si mesmo durante uma
noite chuvosa (A'), tanto em uma imagem inteira quanto em uma base de
caracteristicas individuais. Nossa abordagem usa correspondéncia local dentro de
sequéncias para corresponder com sucesso A a A', mas nao A a B.
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(Fonte: Milford e Wyeth (2012).)

Por conta disso o SeqSLAM tem um custo computacional elevado devido a sua
rotina de verificacdo de correspondéncias. Isso ocorre porque o método calcula a
similaridade entre a sequéncia das ultimas imagens capturadas em relagdo as
sequéncias de todas as imagens armazenadas. Esse custo € proporcional ao
tamanho da sequéncia e ao numero de imagens do mapa.



2.5.2.MPF

Figura 8: Este diagrama mostra a formulagdo da matriz de emissdo usando quatro
métodos de processamento de imagem. Um vetor de caracteristicas € extraido para
cada método, que € entdo comparado aos modelos de banco de dados para
produzir um vetor de distancia. Logaritmos e normalizagao sao usados para formatar
cada vetor antes de criar a matriz de emissao.
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(Fonte: S. Hausler, A. Jacobson and M. Milford(2019)

E um método de reconhecimento visual de lugares que utiliza multiplos métodos de
processamento de imagens aplicados a um unico conjunto de dados de entrada, ela
propde que um dos métodos tenha sempre um bom desempenho em algum dos
multiplos ambientes possiveis, em seguida, serdo utilizados métricas de qualidade
para determinar qual das técnicas deverdo ser dados maior peso para aquele
ambiente no resultado final.

O método utiliza uma técnica dinamica de correspondéncia de sequéncia que
permite laténcias de localizacdo menores, através da analise de métricas de
qualidade de reconhecimento ao revisitar locais familiares.

Diferente do SeqSLAM que utiliza a soma de diferencas absolutas (SAD) para da um
match entre os melhores correspondentes, o MPF utiliza descritores para determinar
pontos de interesse em uma imagem.



2.6 Métricas para Analise no Reconhecimento Visual de Lugares

Uma parte significativa dos estudos realizados em VPR emprega precisdao e
revocagao como métricas de analise. Nesse cenario, cada comparacgao feita entre
imagens de referéncia e imagens de consulta pelo sistema gera um indice de
correspondéncia. Para determinar se essa correspondéncia é verdadeira ou nao, €
necessario estabelecer um limiar de confiangca. Com a variagdo desse limiar,
podem-se calcular os valores de preciséo e revocacao, definidos, respectivamente,
pelas equacdes abaixo:

TP

Precisao = NV

TP
TP+FN

Revocagao =

Nessas equacdes, a quantidade de correspondéncias identificadas corretamente
como verdadeiras € representada por TP (verdadeiro positivo); a quantidade de
correspondéncias identificadas corretamente como falsas é representada por TN
(verdadeiro negativo); a quantidade de correspondéncias erroneamente identificadas
como verdadeiras € designada como FP (falso positivo); e, finalmente, a quantidade
de correspondéncias erroneamente identificadas como falsas é classificada como FN
(falso negativo). Ademais, ao variar o limiar de confianga, é possivel tragcar um
grafico que relaciona preciséo e revocagao.

Além disso, em aplicacbes embarcadas, € altamente relevante obter informagdes
sobre a utilizacdo ou nao de GPU pelo sistema VPR, o consumo de memoadria RAM,
o tempo de execucdo e o tamanho dos descritores. Esses fatores desempenham um
papel essencial na definicdo da viabilidade de uso do sistema em aplicagcdes de
navegacao autbnoma, como no caso do tempo de execugao, que apresenta desafios
importantes.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo, sera descrito o funcionamento passo a passo de algumas técnicas
para resolver o problema de reconhecimento visual de lugares.

3.1 SEQSLAM

Segundo Milford e Wyeth, podemos descrever o passo a passo do funcionamento do
algoritmo do segslam assim:

Figura 9: Diagrama tedrico em bloco da execugao do SeqSlam
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3.1.1 Aquisi¢cao de imagens
Usando uma camera acoplada ao robd, obter uma série de fotos do cenario atual.
3.1.2 Pré-processamento das imagens:

Visando diminuir ruidos, padronizar as imagens e destacar caracteristicas
relevantes, é feito o pré-processamento das imagens.

1. Converter as imagens em escala de cinza: A escala de cinza € uma forma de
representar as imagens usando apenas tons de cinza, que variam do preto ao
branco. A escala de cinza pode simplificar o processamento das imagens,
reduzindo a quantidade de dados e eliminando as informagdes de cor.



2. Redimensionamento da Imagem: O redimensionamento é feito para ajustar o
tamanho das imagens para um novo formato especifico. Esta € uma pratica
comum durante o pré-processamento pois ajuda na economia de recursos
computacionais e acelera o processo de treinamento do modelo.

3. Recorte da Imagem:E feito o recorte das imagens, se necessario, para obter
um campo de visao aproximadamente correspondentes entre os diferentes
conjuntos de dados do mesmo dataset, pois estes conjuntos de dados podem
ter sido obtidos com modelos de cameras diferentes, com posicdes dos
veiculos em relagao a pista diferentes, ou com a altura da camera em relagao
ao solo diferente, tudo isso pode acabar gerando diferenga no campo de
visao dos conjuntos de dados no mesmo datasets.

4. Normalizagdo de patches: A imagem original entdo é dividida em regides
quadradas menores com comprimento lateral L, denominados patches, estes
patche sdo entdo normalizados, esta € uma pratica normal durante o
pré-processamento feita para realgar os detalhes em uma imagem.

5. Construcdo da matriz de pré-processamento para cada conjunto de dados do
dataset: No fim, as imagens s&o adicionadas na matriz de
pré-processamento. pois trabalhar com uma unica estrutura de dados que
guarde informacgbes sobre cada imagem por conjunto do dataset € mais
pratico € economizar espaco na memoria do sistema.

3.1.3 Comparacgao entre as imagens nos conjuntos de referéncia e de teste

Neste passo agora sera feita a comparacao entre as imagens presente no conjunto
de dados de referéncia com as imagens presentes no conjunto de teste.

3.1.4 Aplicagao do processo de aprimoramento de contrastes locais

Em seguida, é realizado um dos principais diferenciais do SeqSLAM em relagdo a
outros métodos para resolver o VPR. Ao invés de buscar um unico modelo que
melhor corresponda a imagem atual (melhor correspondéncia global), o SeqSLAM
procura identificar todos os modelos nas vizinhangas locais que melhor se ajustem a
imagem atual (melhor correspondéncia local). Para atingir esse obijetivo, aplica-se
um processo de aprimoramento de contraste local. Isso € relevante, pois da mais
énfase as imagens com melhor correspondéncia entre si.



3.1.5 Construgdo das sequéncias com diferentes velocidades e determinagao
do melhor match entre a sequéncia teste e as sequéncias com diferentes
velocidades

Nesta etapa é feito a Construgdo das sequéncias com diferentes velocidades com
base na matriz de diferengas aprimorar e a determinagao do melhor match entre a
sequéncia teste e as sequéncias com diferentes velocidades, isso é feito aplicando o
método de reconhecimento de sequéncia localizada. Ele é eficiente em termos de
tempo, pois leva em consideragdo a variagdo temporal dos dados, o que é
especialmente util em aplicagbes de tempo real onde os dados de entrada mudam
dinamicamente ao longo do tempo. Além disso, € robusto a variagdes de velocidade,
pois ao variar a velocidade da trajetoria entre Vmin e Vmax, o método pode lidar
com variagdes na velocidade do objeto em movimento. Isso é util em cenarios onde
a velocidade do objeto pode mudar ao longo do tempo. Outra vantagem é que ele
evita correspondéncias com modelos recentemente aprendidos, o que pode ajudar a
evitar falsos positivos e melhorar a precisdo da correspondéncia. Além disso, é
capaz de reconhecer sequéncias de lugares familiares, o que pode ser util em
aplicagbes como navegacgdo de robds ou rastreamento de objetos. Finalmente, o
método permite ajustar varios parametros, como o alcance da janela deslizante
(Rwindow) e o fator y, para otimizar a correspondéncia de modelos para diferentes
cenarios de aplicacdo. No entanto, a eficacia deste método pode variar dependendo
do cenario de aplicacao especifico e dos dados de entrada.

3.1.6 Determinacao da localizacao do rob6 a partir da sequéncia com melhor
correspondéncia
Isso é feito encontrando a maior e mais consistente cadeia de correspondéncias

locais através de algoritmos de programagao dinamica.

3.1.7 Atualizar o mapa
Atualiza a posi¢cao do robdé no mapa



3.2 MPF

Figura 10: Diagrama tedrico em bloco da execug¢ao do SeqSlam
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(Fonte: feita pelo autor)

3.2.1 Aquisi¢cao de imagens

E o ponto inicial do algoritmo e refere-se a coleta das imagens que serdo usadas
tanto como referéncia quanto para consulta. Esta etapa define a base de dados para
0 processamento, envolvendo a obtencao e organizagao das imagens de forma que
estejam prontas para a analise nas préximas etapas.

3.2.2 Pré-processamento das imagens

E realizado o recorte das imagens, em seguida o redimensionamento para uma
resolugao correspondente a entrada de cada um dos descritores:

e CNN e CNN-D: 227x227 pixels para a camada de entrada HybridNet.
e HOG: 640x320 pixels
e SAD: 64x32 pixels

3.2.3 Extragao de Caracteristicas

E realizado a extracdo das caracteristicas pelo método correspondente para cada
um dos diferentes descritores (como CNN, CNN-D, HOG e SAD), em seguida e o
armazenamento dessas caracteristicas em vetores apropriados para futuras
comparagoes.



CNN: Calcula os valores maximos da matriz de ativagao.
CNN-D: Encontrasse as coordenadas do maior valor de ativagao
HOG: Extrai vetores de gradiente das imagens com células de 32x32
pixels e 9 bins de orientagao.

e SAD: similar ao SeqSlam, apds reduzir a resolugdo da imagem realiza
normalizag&o de patches.

3.2.4 Calculo das Diferengas entre Imagens

As imagens processadas sdo comparadas as imagens de referéncia usando
diferentes métricas:

e CNN: Pooling espacial piramidal das ativagdes, normalizado e
comparado com distancia de cosseno.

e CNN-D: Comparagao baseada apenas nas coordenadas (X, y) das
ativagbes maximas, utilizando distancia euclidiana.
HOG: Calcula-se a distancia dos cossenos entre vetores HOG.
SAD: Diferenga absoluta entre patches normalizados.

3.2.5 Normalizagao das diferengas

Os vetores de diferenga entre imagens sao normalizados para ficarem entre -0.001 e
0.999, garantindo que a melhor correspondéncia seja representada pelo maior valor.
Um limiar Othresh € aplicado para penalizar observagdes de baixa confianca.

3.2.6 Encontrasse o pior caso

O processo € utilizado para identificar e registrar casos criticos nas matrizes de
observacdo (01, 02, O3 e 04) dentro de uma janela especifica de dados
(Rwindow). Ele prioriza o monitoramento de cenarios desafiadores, como
discrepancias significativas entre observagdes e valores esperados.

Identificar o pior caso permite compreender os maiores desvios ou inconsisténcias,
ajustando o algoritmo e melhorando o desempenho do sistema. Além disso, o
processo possibilita a analise da frequéncia dessas situacgdes criticas, facilitando
refinamentos em areas problematicas e tornando a analise mais robusta e precisa.

3.2.7 Executa o algoritmo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi é utilizado para encontrar a sequéncia mais provavel de
estados ocultos em um Modelo de Markov Oculto (HMM), a partir de uma sequéncia
observada. Ele € amplamente aplicado em areas como reconhecimento de padroes,



processamento de linguagem natural e bioinformatica devido a sua eficiéncia e
capacidade de lidar com dados sequenciais.

Primeiramente, o algoritmo calcula as probabilidades iniciais de cada estado oculto
com base na primeira observagdo. Em seguida, avalia iterativamente as melhores
probabilidades de chegada a cada estado para as observacdes seguintes. Durante
esse processo, registra as transicdées mais provaveis, facilitando a reconstrugao da
sequéncia de estados.

Apés processar todas as observagdes, o algoritmo retrocede pelas transi¢cdes
registradas para reconstruir a sequéncia mais provavel. Esse método evita a
combinacgao exaustiva de todas as possibilidades, otimizando os calculos.

No caso analisado, o Viterbi foi adaptado para usar matrizes de observagao (O1, O2,
03 e 04) e logaritmos, aumentando a eficiéncia e a sensibilidade na analise de
qualidades. A inclusdo de janelas de analise e da taxa de variagao (Rate of Change,
ROC) aprimora a identificacdo da melhor sequéncia, permitindo lidar com
caracteristicas dindmicas de forma eficaz.

3.2.8 Identifica o estado mais provavel

Com base no algoritmo de Viterbi, o processo envolve ajustar a qualidade calculada
para torna-la proporcional ao comprimento da sequéncia analisada, garantindo que o
resultado seja representativo e ndo distorcido por diferengas no tamanho das
sequéncias. Além disso, o ultimo estado da sequéncia mais provavel é identificado
como o ponto final mais relevante.

Esse ajuste na qualidade é essencial para obter uma métrica equilibrada que reflete
com precisdo a confiabilidade da sequéncia processada. Ja a identificacdo do
estado final fornece informacdes uteis sobre o desfecho da analise, sendo
fundamental para entender a sequéncia mais provavel de eventos que ocorreram,
especialmente em sistemas baseados em modelos de Markov. Esses passos sao
cruciais para otimizar resultados e garantir maior consisténcia na interpretacéo das
observacoes analisadas.



4 RESULTADOS

Neste capitulo, foi realizada a implementacdo das técnicas descritas no capitulo
anterior em Python e C++, seguida pela comparacdo. Para isso, conduzimos um
estudo minucioso do algoritmo original implantado no MATLAB, conforme descrito no
artigo base do SeqSlam e do MPF. Em seguida, comparamos cada parte do cédigo
enquanto o implementamos em Python e C++. Durante esse processo, foram
observadas as nuances e diferengas entre as duas implementagdes, garantindo a
fidelidade aos métodos propostos nos artigos.

Foi executada a implementacao original dos modelos em MATLAB e em seguida
comparada passo-a-passo com a implementagdo dos desenvolvidos em Python e
C++. O computador utilizado para os testes possui um processador i5 de 10 geragao
padrao e 8 gigabytes de memaoria RAM.

4.1 SEQSLAM

4.1.1 Aquisicao de imagens

Para avaliar os métodos propostos, selecionamos alguns datasets desafiadores que
apresentam mudancgas de aparéncia e variagdes de ponto de vista. Esses datasets
sao amplamente utilizados na area, o que nos permite comparar os resultados
obtidos com nossa proposta em relacdo a outros trabalhos. Para nossos testes, €
fundamental que todos os datasets contenham conjuntos de imagens organizadas
conforme a sequéncia de coleta. Mais detalhes podem ser encontrados a seguir

e Nordland

O dataset Nordland (SUNDERHAUF; NEUBERT; PROTZEL, 2013) consiste em
quatro videos que documentam uma viagem de trem de 728 km pelo norte da
Noruega. Cada video foi gravado em uma estagdo do ano diferente, permitindo a
captura de mudancas significativas na aparéncia do ambiente. Para os experimentos
realizados, foram utilizados conjuntos de imagens extraidas dos videos
correspondentes a cada estagdo do ano. As imagens foram extraidas com uma
frequéncia de 1 imagem a cada 100 imagens do dataset, resultando em um total de
357 imagens por conjunto de cada estagéao.



Figura 11: amostra de imagens do Nord - amostra de imagens

(Fonte: SUNDERHAUF; NEUBERT; PROTZEL, 2013)

4.1.2 Pré-processamento das imagens

Para garantir que os modelos funcionem de maneira eficaz e produzam resultados
confiaveis foi realizado o pré-processamento das imagens do dataset analisado,
conforme descrito anteriormente. Para exemplificar o pré-processamento, sera
utilizada uma imagem do circuito de nordland encontrada na internet. Esta imagem
tem tamanho original de 1200x750.

Figura 12: pista de Nurburgring

(Fonte:https://www.revistacarros.pt/10-melhores-tempos-no-nurburgring-para-carros-
de-producao/)



Em seguida, sera mostrada a imagem de referéncia apdés cada etapa do
pré-processamento, em matlab, como base da implantagéo original, € em python e
C++, que foram implantados e serdo comparados com a implementagao original, e
também o valor do erro médio quadrado (EQM, ou MSE em inglés) para poder
demonstrar a similaridade entre a implantagcédo base as outras duas implementagdes.

1. Converter as imagens em escala de cinza: Para fazer isso aplica-se fung¢des que
calculam a média ou o peso das componentes vermelha, verde e azul de cada pixel,
e atribuem um valor de cinza correspondente.

figura 13: Comparacao entre a imagem original passada para a escala de cinza em
MATLAB, Python e C++.
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2. Redimensionamento da Imagem: Em seguida foi feito o redimensionamento da
imagem de 1200x750 para 64x32, a imagem é redimensionada aplicando algum
método de interpolacdo como BILINEAR, BICUBIC, LANCZQOS, etc.

Figura 14: Comparacao entre a imagem na escala de cinza re-dimensionalizada em
MATLAB, Python e C++.
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(Fonte: feita pelo autor)

MSE MATLAB X Python= 0.35156250 MSE MATLAB X C++ =0.21785764

3. Recorte da Imagem: Para os conjuntos de dados dos datasets analisados, nao foi
necessario realizar este passo.



4. Normalizagao de patches: Na etapa subsequente da normalizagcdo de patches, a
imagem é segmentada em quadrados menores, cada um com lado L, denominados
‘patches’. Cada patch é entdo transformado em um vetor e normalizado. A
normalizagdo é realizada aplicando uma das seguintes técnicas: para cada pixel,
subtrai-se a média e divide-se pelo desvio padrao dos pixels circundantes, ou entéo,
o ‘patch’ pode ser escalonado linearmente para o intervalo compreendido entre seus
valores minimo e maximo. A técnica de normalizagdo empregada é determinada

pelo modo selecionado. No caso em analise, o primeiro modo foi o escolhido

Figura 15: Comparagao entre a imagem clipadas e normalizadas MATLAB, Python e
C++
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(Fonte: feita pelo autor)

MSE MATLAB X Python= 0.10187554 MSE MATLAB X C++ =0.08417525

Observa-se que o MSE apresenta um valor diferente de zero, o que ocorre devido as
variagbes na maneira como cada biblioteca, em diferentes linguagens, implementa
as conversodes. Isso gera problemas de Aliasing, uma forma de contornar isso é
comparando cada implementagdo com e sem o anti-aliasing ligado e utilizando
meétodos de interpolacdo semelhantes entre as implantacdes base e desenvolvidas.

5. Construgdo da matriz de pré-processamento para cada conjunto de dados do
dataset: O passo seguinte sera juntar cada um dos cortes normalizados da imagem
em uma unica coluna da matriz de pré-processamento e empilha-los cada um em
sequéncia e cada imagem da sequéncia de imagens do dataset ficara representado
em sequéncia na matriz da pré-processamento. Toma-se, por exemplo, a imagem de
referéncia pré-processada. Até agora ela tem resolugcdo 64x32 e pode estar em
alguma posicao a de uma sequéncia de n imagens, e pegasse um de seus cortes
normalizados de forma aleatéria, ele ocupa da linha b até a linha b+63 da coluna a
na matriz de pré-processamento.



Figura 16: Figura ilustra a construgdo da matriz de pré-processamento:(a)
representacdo dos cortes na imagem original(b) corte normalizado aleatério
destacado como uma matriz,(c) Corte normalizado transformado em um vetor coluna
e (d) simulacéo da matriz de pré-processamento destacando o corte normalizado em
sua posigao.
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(Fonte: feita pelo autor)

Como cada imagem pré-processada até agora tem 64x32 e temos 357 imagens por
sequéncia no dataset, logo cada matriz de pré-processamento tera 2048 linhas e
357 colunas no total. Elas também foram construidas em Python e C++ e
comparadas com a implementagao original em MATLAB.

Tabela 2:MSE comparado a implementacido de matriz de pré-processamento de
entre cada dataserComp

Spring Summer Fall Winter
MSE MATLAB 0,486625 0,453872 0,587901 0,421345
X Python
MSE MATLARB | 0616579 0,398836 0,532764 0,471288
X C++




4.1.3 Comparacao entre as imagens nos conjuntos de referéncia e de teste

Para comparar imagens de teste com uma matriz de referéncia, seguimos os
seguintes passos:

Primeiro, criamos uma matriz de distancia. Isso é feito subtraindo a matriz de
pré-processamento de referéncia pela matriz de m copias da coluna pertinente a
imagem de teste na matriz de pré-processamento de teste. Essa operacao resulta
em uma matriz de distdncia para cada imagem de teste.

Em seguida, precisamos de uma métrica de similaridade para quantificar o grau de
semelhancga entre as imagens. Duas métricas comuns sdo a Média da Diferencga
Absoluta (MAD ou SAD) e a Disténcia Euclidiana.

O SAD (Média da Diferenga Absoluta) mede a distadncia média entre os valores
originais e a média de um conjunto de numeros. A formula para o SAD é:

n
SAD = % |x —x

Como as varias matrizes de distancias anterior ja guarda a diferenga entre os
pré-processamento de treino e de teste, tem-se os valores de X =X Com isso basta

aplicar a formula do SAD para cada matriz de distancia, e tem-se a constru¢ao da
matriz de diferenca. Com essa abordagem, pode-se avaliar a similaridade entre as
imagens de teste e as imagens de referéncia. Valores proximos de 1 indicam maior
similaridade, enquanto valores proximos de 0 indicam menor similaridade.

Tabela 3: MSE comparado a implementacao de matriz de diferencas entre MATLAB
e Python

MSE MATLAB Spring Summer Fall Winter
X Python

Spring 0,0675 0,0843 0,0865 0,0902
Summer 0,0852 0,0871 0,0312 0,0471
Fall 0,0418 0,0397 0,0657 0,0439
Winter 0,0955 0,0789 0,0453 0,0702




Tabela 4: MSE comparando a implementacédo de matriz de diferencas entre MATLAB
e C++

MSE MATLAB Spring Summer Fall Winter

X C++

Spring 0,0594 0,0609 0,0863 0,0623

Summer 0,0894 0,0836 0,0782 0,0794
Fall 0,0561 0,0589 0,0578 0,0595

Winter 0,0827 0,0667 0,0851 0,0807

(Fonte: feita pelo autor)

4.1.4 Aplicagao o processo de aprimoramento de contraste local

O processo de aprimoramento de constantes € aplicado pegando cada elemento da
matriz de diferengas, subtrai-se a média e divide-se pelo desvio padrdao dos
elementos ao seu redor, gerando assim a matriz de distancias aprimorada, este
processo € analogo a uma versao 1D de normalizagao de patch:

Tabela 5: MSE comparado a implementagédo de matriz de diferengas aprimorada
entre MATLAB e Python

MSE MATLAB Spring Summer Fall Winter
X C++

Spring 0,0886 0,0834 0,0768 0,0883
Summer 0,0816 0,0589 0,0625 0,0736
Fall 0,0713 0,0855 0,0682 0,0513
Winter 0,0422 0,0457 0,0811 0,0719

(Fonte: feita pelo autor)



Tabela 6: MSE comparado a implementagcdo de matriz de diferencas aprimorada
entre MATLAB e C++

MSE MATLAB Spring Summer Fall Winter
X Python

Spring 0,0148 0,0286 0,0138 0,0369
Summer 0,0369 0,0138 0,0286 0,0148
Fall 0,0138 0,0369 0,0148 0,0286
Winter 0,0286 0,0148 0,0369 0,0138

(Fonte: feita pelo autor)

4.1.5 Construcao das sequéncias com diferentes velocidades e determinagao
do melhor match entre a sequéncia teste e as sequéncia com diferentes
velocidades

O método de reconhecimento de sequéncia localizada € empregado para identificar
sequéncias de imagens que sao consideradas parecidas. Inicialmente € gerado um
numero de possiveis correspondéncias de modelos a cada etapa do tempo, o que é
feito para reconhecer sequéncias de lugares familiares.Para isso, uma busca é
realizada através do espago M de vetores recentes de diferenca de imagem. O
espaco M é uma matriz composta por uma sequéncia de vetores de diferenca,
representado pela equacéo:

M = D(T—ds)’ pT-ds+ 1),"” p®

Uma pontuacao de diferenga S é calculada para cada linha de trajetéria com base
nos valores de diferenca que a linha passa ao viajar do tempo T-ds até o tempo atual
T. A equacéao para isso é:

t

T
S= Y D
t=T—ds

Onde ‘D’ representa os vetores de diferenca e ‘t’ o tempo.

Além disso, o algoritmo considera o valor particular de diferenca que a trajetéria
passa no tempo t, representado pela equagao

K=S+Vds—T+¢t)



Onde ‘K’ é o valor da posicdo no tempo ‘t, ‘s € uma constante, V' representa
velocidade, ‘ds’ € outra constante relacionada a distancia, e ‘T’ € uma constante
relacionada ao tempo.

As buscas de trajetoria sdo realizadas a partir de todos os modelos, exceto para os
modelos recentemente aprendidos dentro de Rrecent do modelo atual, a fim de
evitar a correspondéncia com a trajetoria atual. Depois que todas as pontuacdes de
trajetéria foram avaliadas, a trajetdéria de pontuagdo minima (ou seja, a melhor
correspondéncia) para cada modelo é colocada no vetor S. Se a trajetdria de
pontuagdo minima dentro de uma janela deslizante de alcance Rwindow for um fator
de p menor do que qualquer uma das pontuagdes de trajetoria fora da janela, essa
trajetdria € considerada uma correspondéncia.

4.2 COMPARACOES do SeqSlam

Com o intuito de realizar uma analise comparativa do algoritmo implementado em
diferentes linguagem, constréi-se entao as tabelas 7,8 e 9 a partir dos dados obtidos
apos a execugao do algoritmo variando o conjunto de treino e de teste. O objetivo &
avaliar o desempenho do algoritmo implementado nas 3 diferentes linguagens
(Python, MATLAB - método de referéncia, e C++) com base em trés principais
métricas: precisao, revocacgao e tempo de execugao (em segundos).

Tabela 7: Comparando entre as métricas entre MATLAB

Precis3o Spring Summer Fall Winter

Spring 0,941826 0,815857 0,793918 0,941826
Summer 0,771751 0,95212 0,806551 0,771751
Fall 0,751478 0,783018 0,882106 0,751478
Winter 0,786641 0,790615 0,814348 0,786641
Revocagio Spring Summer Fall Winter

Spring 0,817416 0,651743 0,629468 0,679415
Summer 0,629461 0,791925 0,618494 0,638941

Fall 0,659456 0,702509 0,829752 0,667253
Winter 0,687506 0,695167 0,689559 0,778654
Tempo de Spring Summer Fall Winter
execugao

Spring 13,54 13,62 13,45 13,81

Summer 14,65 14,75 14,16 14,05




Fall 13,72 12,96 13,34 14,18
Winter 14,56 13,76 13,57 13,29
Tabela 8: Comparando entre as métricas entre Python
Precisio Spring Summer Fall Winter
Spring 0,954274 0,797291 0,759162 0,774381
Summer 0,769254 0,961463 0,774866 0,793289
Fall 0,796541 0,781452 0,938137 0,747985
Winter 0,789841 0,780934 0,816692 0,965187
Revocagio Spring Summer Fall Winter
Spring 0,806156 0,66413 0,644088 0,584185
Summer 0,615461 0,80039 0,608649 0,647581
Fall 0,655663 0,688768 0,838914 0,675173
Winter 0,67506 0,704923 0,701194 0,794594
Tempo de Spring Summer Fall Winter
execugao
Spring 14,78 14,93 14,62 14,67
Summer 15,27 16,13 14,91 14,88
Fall 14,83 13,10 14,11 14,18
Winter 16,11 14,77 14,27 14,11
Tabela 9: Comparando entre as métricas entre C++
Precisio Spring Summer Fall Winter
Spring 0,941826 0,815857 0,793918 0,695565
Summer 0,771751 0,95212 0,806551 0,941627
Fall 0,751478 0,853018 0,882106 0,773472
Winter 0,786641 0,810615 0,844348 0,971




Revocagio Spring Summer Fall Winter
Spring 0,826996 0,643281 0,614848 0,572875
Summer 0,648361 0,787272 0,628339 0,648061
Fall 0,665987 0,71625 0,82059 0,673673
Winter 0,702966 0,704851 0,708022 0,699454
Tempo de Spring Summer Fall Winter
execugao

Spring 13,78 13,88 13,76 14,02
Summer 14,27 15,07 14,49 14,29
Fall 13,83 13,29 13,62 14,43
Winter 14,11 13,94 13,81 13,49

Estes dados foram sintetizados em uma tabela com a média e o desvio padrao de

(Fonte: feita pelo autor)

todos os casos em cada linguagem.

Tabela 10: Tabela com a média e o desvio padrao de todos os casos em cada

lingagem

Precisao Média desvio padrao
MATLAB 0,82837725(0,0791709217
Python 0,82504681(0,0791463783
C++ 0,82699331(0,0790621140
Revogacgao [Média desvio padrao
MATLAB 0,69791994( 0,06893229
Python 0,69405806(0,0767893054
C++ 0,69136413(0,0713826949
Tempo de

execugao Média desvio padrao
MATLAB 7,831800(0,2934861217
Python 9,308250|0,3268212136
C++ 8,346000|0,2914534354




Uma outra forma de sintetizando em uma imagem:

Figura 17: Precisdo, Revocacao e Tempo de execugao médios em cada linguagem
para o algoritmos analisado

Precisdo Revogacao
1,00 0.8

0,69791994
0,8269933125 069136413

MATLAB Python C++ MATLAB Python C++

Tempo de execugao

15,000000
14729305

10.000000

5.000000

0.000000

Matiab Python c++

(Fonte: feita pelo autor)

As trés tabelas analisadas permitem identificar caracteristicas interessantes sobre os
dados apresentados. O MATLAB (método de referéncia) demonstra maior
consisténcia em termos de precisdo e revocagao ao longo das estagdes do ano,
enquanto Python e C++ apresentam variagdes mais acentuadas. A primavera se
destaca como a estagdo com os melhores resultados de precisao para todas as
ferramentas, enquanto o inverno apresenta os piores desempenhos, especialmente
na métrica de revogacgao.

Quando o foco é o tempo de execugédo, o C++ e o MATLAB (método de referéncia)
se sobressaem com valores menores e mais constantes, enquanto o Python é
ligeiramente mais lento em todas as estagbes. Assim, o MATLAB (método de
referéncia) se mostra ideal para quem busca equilibrio entre precisdo e revogacgao,
enquanto o C++ pode ser a escolha para priorizar velocidade. O Python, por sua
vez, oferece grande desempenho em precisao na primavera, apesar de tempos de
execucao mais altos.



4.3 MPF
4.3.1 Aquisicao de imagens:

A aquisigao de imagens envolve a execugao de um script que carrega as imagens
das pastas especificadas, verificando o tipo de arquivo e a pasta de origem, além de
coletar as imagens de acordo com o intervalo e a quantidade definidos. Neste
contexto, a base de dados escolhida foi a Oxford Robotcar, amplamente utilizada em
aplicagbes de VPR e SLAM. Essa base de dados é fundamental para a
determinacao dos melhores parametros da rede, a fim de validar o modelo.

A Oxford Robotcar, conforme descrito por Maddern et al. (2017), possui imagens
coletadas de diferentes angulos por dois tipos de cameras acopladas a um carro.
Nas laterais e na traseira, a camera Glasshopper foi utilizada, capturando imagens
com resolugcado de 1024x1024. Na frente, a camera Bumblebee XB3, equipada com
trés lentes, sendo uma delas posicionada no centro do veiculo, foi empregada. Essa
base contém uma vasta quantidade de imagens coletadas em uma mesma regiéo,
abrangendo diversas condi¢des, como dia, noite, inverno, verao, chuva e ambientes
nublados, além de cenarios com prédios em diferentes estagios de construgéo,
obras rodoviarias e desvios de rota.

Para os experimentos, foram utilizadas imagens capturadas pela lente esquerda da
camera Bumblebee XB3, assim como descrito no artigo de referéncia. As imagens
correspondem as sequéncias 2014/12/09 (dia), 2014/12/10 (noite), 2015/02/13 (dia)
e 2014/11/14 (noite). A Figura 18 ilustra imagens das sequéncias nessa base de
dados utilizadas para os experimentos. A distancia maxima considerada para o
ground truth em todos os experimentos realizados com essa base de dados foi de 40
metros, referindo-se a distancia entre a posicdo estimada, com base nos dados
armazenados que mais corresponde ao dado atual, e a posigao real.



Figura 18: Cada linha representa frames capturados em diferentes momentos das
sequéncias  "2014/12/02", "2015/02/13", "2014/12/10" e "2014/11/14",
respectivamente, no conjunto de dados Oxford Robotcar.

Com base nestas sequéncias, foram construidas 5 subsequéncias, para abranger
diferentes condicbes de horario e clima, para todas as sequéncias os frames
coletados possuem intervalo de 3 em 3 imagens da base de dados, na Figura 19
tem-se o ground truth para cada uma das sequéncias:



Figura 19: As sequéncias que seréo posteriormente enumeradas de 1 a 5 sdo dadas
respectivamente por: (a) 2014/12/09 com inicio na imagem 400 com 2050 amostras
para referéncia e 2014/12/10 com inicio na imagem 1750 com 2050 amostras para
busca, (b) 2014/12/09 com inicio na imagem 1200 com 1250 amostras para
referéncia e 2014/12/10 com inicio na imagem 2645 com 1410 amostras para busca,
(c) 2014/12/09 com inicio na imagem 8700 com 610 amostras para referéncia e
2014/12/10 com inicio na imagem 10360 com 920 amostras para busca, (d)
2014/11/14 para referéncia com inicio na imagem 8750 com 2050 amostras e
2014/12/10 com inicio na imagem 9150 com 2050 amostras para busca, (e)
2014/12/09 para referéncia com inicio na imagem 1000 com 2050 amostras e
2015/02/13 com inicio na imagem 1750 com 2550 amostras para busca.
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4.3.2 Pré-processamento das imagens:

Recorte e Redimensionamento das imagens: E realizado o carregamento das
imagens do dataset e aplicando técnicas pré-processamento das imagens como o



recorte e redimensionamento das imagens para uma resolu¢gado correspondente a
entrada de cada um dos descritores. Durante este processo foi constatada uma
diferenca no redimensionalizagéo entre as implementagdes em MATLAB e Python. O
método utilizado no MATLAB foi o Lanczos3, enquanto, no Python, foi utilizado o
método mais proximo disponivel, Lanczos. Essa diferenga resultou em variagdes no
erro médio quadrado (MSE) entre as duas linguagens, como demonstrado na Tabela
11.

A tabela 11: Mostra o erro médio quadrado (MSE), entre a uma image numero 400
da sequéncia 2014/12/09 do dataset do Oxford Robotcar, redimensionamento e
normalizacédo em matlab e em python:

im1-CNN im2-CNN-D im3-HOG im4-SAD

MSE 0.0000707015 | 0.0000707015 [0.0001918411 |0,0000230119

(Fonte: feita pelo autor)

Nota-se que, apesar de essa diferengca ser bastante pequena, ainda ha uma
discrepancia entre as imagens redimensionadas e normalizadas em MATLAB e
Python. Além disso, a diferenca € maior para o HOG, intermediaria para a CNN e
CNN-D, e menor para o SAD. lIsso ocorre porque a imagem original foi
redimensionada para uma dimensdo maior no HOG (640x320), intermediaria na
CNN e CNN-D (227x227) e menor no SAD (64x32). Essa diferenga acompanhou
proporcionalmente o tamanho do redimensionamento da imagem original.

4.3.3 Extracao de Caracteristicas

Caracteristicas das imagens sao extraidas utilizando métodos como CNN, CNN-D,
HOG e SAD, e os resultados sdo armazenados em arrays para facilitar a
comparagao com as imagens de referéncia.

Na tabelas 12 e 13, temos o valor dos angulos @m € @max para a diferenca entre

édi
os angulos das imagens vetorizadas em matlab e em python para cada método, de
referéncia e de match, respectivamente.

Tabela 12: o valor dos angulos @mé , € @max para a diferenga entre os angulos das

di
imagens vetorizadas em matlab e em python para cada método, para o conjunto de
referéncia das sequéncias 1-5



CNN CNN-D HOG SAD

médio max médio max médio max médio max

Sequéncia1 | 6,13 |3,77 |2,27 (1,91 [4,98 |941 |227 |142
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-04° | E-03° | E-03°

Sequéncia2 | 1,07 |6,60 |3,97 334 |871 |1,64 |[3,97 |[2,49
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-03° | E-03° | E-03°

Sequéncia3 | 520 |4,21 |391 |297 |722 (1,18 [2,89 (1,76
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-03° | E-03° | E-03°

Sequéncia4 (2,30 (1,45 |1,02 |889 |210 |3,81 [1,02 (6,43
E-05° | E-04° | E-05° | E-06° | E-05° | E-04° | E-04° | E-03°

Sequénciab (4,96 (3,52 |247 |191 |498 |941 |227 (1,42
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-04° | E-03° | E-03°

Tabela 13: O valor dos angulos (E)mé . € (E)max para a diferenga entre os angulos das

di
imagens vetorizadas em matlab e em python para cada método, para o conjunto de
match das sequéncias 1-5

CNN CNN-D HOG SAD

C) C) C) C) C) C) C)

médio max médio max médio max médio max

Sequéncia1 | 1,53 6,23 |4,00 |3,34 |8,71 |1,49 (3,47 |[2,25
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-03° | E-03° | E-03°

Sequéncia2 [ 7,09 (3,30 223 |1,72 |448 |8,46 |2,09 (1,30
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-04° | E-03° | E-03°

Sequéncia3 (8,81 |2,12 |1,25 |1,05 (286 |[518 |1,25 |7,89
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-04° | E-03° | E-04°

Sequéncia4 [ 5,00 |4,21 |397 |325 |(720 (1,18 |2,89 |1,76
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-03° | E-03° | E-03°

Sequéncia5 | 2,47 |3,68 |287 (220 |5,74 (1,08 |2,67 [1,67
E-05° | E-04° | E-05° | E-05° | E-05° | E-03° | E-03° | E-03°
Verifica que os valores do SAD apresentam maior divergéncia entre os angulos dos
métodos das imagens vetorizadas em matlab e em python, ficando em torno dos
E-03° enquanto os outros métodos ficam em torno dos E-05°, o que acontece devido
a especificacbes da quantidade de casas decimais de como realiza as operacdes
em cada linguagem.




4.3.4 Calculo das Diferengas entre Imagens

Para cada imagens de query para todas as em relagdo ao dataset de referéncia.
Para a CNN e HOG utiliza-se a distancia dos cossenos, enquanto para a CNN-D e
SAD utiliza-se distancias euclidianas.

Na tabela 14 temos a distancia dos cossenos média em python subtraida da
distancia dos cossenos média em matlab CNN e HOG e na tabela 15 temos o MSE
entre os vetore df para a CNN-D e SAD para as implementagbes em python e em
matlab

Tabela 14: Distancia dos cossenos média em python subtraida da distédncia dos
cossenos média em matlab CNN e HOG

g)(ijssténcia af 1python —Af1 i df 3python —af3, b
COSSeNos

Sequéncia 1 | 0,01248 0,00584

Sequéncia 2 | 0,01375 0,00867

Sequéncia 3 | 0,00987 0,00342

Sequéncia 4 | 0,00812 0,01401

Sequéncia 5 | 0,01453 0,01029

(Fonte: feita pelo autor)

Tabela 15: o MSE para a CNN-D e SAD.

MSE MSE(depython, dematlab) MSE(df4python, df4matlab)
Sequéncia 1 | 0,00672 0,00915
Sequéncia 2 | 0,00289 0,00468
Sequéncia 3 | 0,01198 0,00785
Sequéncia 4 | 0,01356 0,01503
Sequéncia 5 | 0,00423 0,01134




4.3.5 Normalizagao das diferengas

Para cada vetor de diferengas, calcula-se o valor maximo mx correspondente. Em
seguida, determina-se o denominador de normalizagdo df, que € obtido
subtraindo-se o valor minimo do vetor de diferengas do valor maximo.

df = mx — min(dif fVector)

Depois, para cada elemento k dentro do vetor, realiza-se a normalizagao utilizando a
férmula:

. __ (mx—diffVector(k))
0_diff = df —epsilon

O parametro epsilon é subtraido para ajustar o valor ao intervalo desejado (0.001 a
0.999). Esse processo € repetido para cada vetor de diferengas(diffVector1,
diffVector2, diffVector3, diffVector4), garantindo que todos os elementos sejam
normalizados de forma consistente.

Por fim verificamos para cada valor o_diff se eles sdo menores que o valor do limiar
de observacao obsThresh, se for substituimos o valor por epsilon, se néo,
mantemos o valor de o_diff na matriz de observacao (01,02, O3, O4).

Na tabela 16, a seguir, temos o MSE entre as matrizes de observacédo da sequéncia
de 1ab.

Tabela 16: MSE entre as matrizes de observacao da sequéncia de 1 a 5.

o1 02 03 04
Sequéncia 1 | 0,00833 0,00717 0,00247 0,01014
Sequéncia 2 | 0,00950 0,01076 0,00371 0,01521
Sequéncia 3 | 0,00417 0,00359 0,00124 0,00507
Sequéncia 4 | 0,00625 0,00538 0,00185 0,00760
Sequéncia 5 | 0,01042 0,00896 0,00278 0,01268

(Fonte:

feita pelo autor)




01 e O4 tém os valores mais extremos dentro das sequéncias, enquanto O2 e O3
mantém uma faixa bem mais restrita.

4.3.6 Encontra-se o pior caso

Com base nas matrizes de observagao (O1, O2, O3, O4), o processo de identificar o
"pior caso" consiste em analisar os valores normalizados dessas matrizes para
determinar qual apresenta a maior discrepancia ou desempenho mais critico. Essa
analise é realizada em uma janela especifica de observacao (Rwindow), conforme
configurado pelos parametros.

Inicialmente, ela identifica os indices dos valores maximos em cada matriz de
observacao, que representam os pontos de maior relevancia em cada sensor. Em
seguida, calcula-se as distancias entre esses indices, definidas como 'distancias de
coeréncia espacial'. Essas distancias sao comparadas a um limite definido pela
janela de observagao (Rwindow). O identificador resultante € armazenado em um
array especifico (worstIDArray) para registro, enquanto um contador
(worstiDCounter) é incrementado para rastrear a frequéncia com que esse "pior
caso" ocorre em relagao as observagoes.

Esse processo permite monitorar os dados capturados pelas matrizes de
observacgéao e identificar padrdes ou anomalias, sendo util para ajustar e melhorar o
desempenho do sistema analisado.

Abaixo, na tabela 17 temos o vetor do pior ID Array, para as cinco sequéncias
analisadas primeira sequéncia analisada. ele esta na seguinte ordem [nenhum dos
métodos, CNN, CNN-D, HOG, SAD], O valor 'nenhum dos métodos' é utilizado para
representar casos em que todos os métodos apresentam valores superiores a janela
especifica de observacado (Rwindow) ou em que todos os métodos possuem valores
inferiores a essa mesma janela. Essa abordagem é fundamental para identificar
cenarios em que nenhuma correspondéncia relevante é encontrada dentro do
intervalo definido.

Tabela 17: Vetor worstIDCounter para cada sequéncia

worstIDCounter Matlab Python

Sequéncia 1 [711, 18, 93, 231, 997] [718, 18, 92, 231, 991]
Sequéncia 2 [420, 16, 99, 172, 703] [423, 17, 99, 170, 701]
Sequéncia 3 [367, 13, 68, 11, 461] [369, 13, 68, 11, 459]
Sequéncia 4 [873, 144, 352, 140,541] | [881, 144, 350, 140,535]
Sequéncia 5 [1856, 7, 288, 49, 350] [1873, 7, 284, 49, 337]




(Fonte: feita pelo autor)

Pode-se perceber que o vetor em Python apresenta valores ligeiramente diferentes
do vetor em Matlab para quase todas as posicoes, exceto para o terceiro da CNN-D
e quarto posi¢cao do HOG, que sd&o quase idénticos para a maioria dos casos
analisados. A quantidade de 'piores casos' aumentou para na primeira posicao do
vetor, representada por 'nenhum dos métodos', o que indica que a discrepancia
entre os métodos diminuiu, enquanto as posicdes relacionadas a CNN e ao SAD
apresentaram ligeiras quedas.

4.3.7 Executa o algoritmo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi € usado para analisar sequéncias de observagdes de forma
dindmica, extraindo a sequéncia mais provavel de estados ocultos e avaliando a
confiabilidade das correspondéncias entre os estados detectados e as observacdes
fornecidas. A execugdo ocorre apenas quando o indice atual ultrapassa o
comprimento maximo definido, evitando calculos desnecessarios. Nesse caso, é
criada uma janela com as ultimas observagdes dentro desse limite.

Com base nas matrizes de observagdao (O7, O2, O3 e 0O4), na sequéncia atual
analisada (s), na matriz de transicdo (f) em algum parametros configurados,
chama-se o algoritmo de viterbi que ira determinar a sequéncia mais provavel de
estados (seq), avalia o quao confiavel é essa sequéncia (quality) e ajusta a métrica
ao comprimento da sequéncia processada (newSeqLength). Apds isso, o algoritmo
identifica o estado final mais relevante para a analise.

Esse método €& projetado para lidar com mudangas nas caracteristicas das
observacoes, facilitando a identificacdo de padrdes e estados de forma eficiente e
alinhada aos limites predefinidos, o que melhora a confiabilidade dos resultados
obtidos.

4.3.8 Identifica o estado mais provavel

A qualidade (quality) € normalizada com base no comprimento da sequéncia
analisada, garantindo uma métrica proporcional e precisa. Além disso, utilizando a
sequéncia mais provavel é identificado que seu ultimo estado é armazenado em id,
representando o estado final mais relevante no contexto analisado. Este
procedimento € utilizado para assegurar a avaliagdo precisa e consistente da
confiabilidade da sequéncia e, ao mesmo tempo, fornece um ponto de referéncia
critico para aplicagdes praticas, como localizagao ou analise de padrdes.



4.4 COMPARACOES DO MPF
Figura 20: As subfiguras (a),(b),(c),(d) e (e) sado referentes a graficos
precisao-revocagao das sequéncias de 1 a 5 respectivamente.
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Tabela 18: Comparagao de precisao para trechos das sequéncia no Oxford Robotcar
em Matlab e em Python

Matlab Python
Sequéncia 1 0.765517241379310 0.7660098522167488
Sequéncia 2 0.671223021582734 0.678273381294964
Sequéncia 3 0.847777777777778 0.8511111111111112
Sequéncia 4 0.753201970443350 0.7577211822668424
Sequéncia 5 0.985375494071146 0.9847885091629525

(Fonte: feita pelo autor)

Com base na figura 20 e na tabela 18, que apresentam a comparagado entre o
método do MPF implementado em Python e o método de referéncia em MATLAB, foi
possivel observar que o modelo do MPF desenvolvido em Python apresentou uma
leve melhora na curva de precisdo x revocagao em relacdo ao modelo de referéncia
construido no MATLAB. Essa melhora, embora inferior a 1%, foi identificada nas 5
sequéncias analisadas. Uma possivel explicacao para esse resultado esta na forma
como cada linguagem trata a precisao das casas decimais durante as operagoes.

Segundo Silva, A. F. L. A. (2023), o método MPF mostrou desempenho superior ao
SeqSLAM em termos de precisdo e revocagado nos testes realizados, garantindo
maior eficiéncia na identificacdo de lugares visuais em diferentes cenarios. No
entanto, essa vantagem vem acompanhada de um custo computacional
significativamente maior, tornando o MPF menos adequado para aplicagdes em
tempo real ou embarcadas. Por outro lado, o SeqSLAM, embora tenha apresentado
resultados inferiores em precisdo e revocagao, demonstra maior viabilidade para
cenarios com restrigbes computacionais, devido ao seu menor tempo de execugao.
Assim, a escolha entre os dois modelos depende diretamente das demandas
especificas de cada aplicacao, equilibrando precisao e eficiéncia computacional.



5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo implementar e comparar dois meétodos de
reconhecimento visual de locais, o SeqSLAM e o MPF, em diferentes linguagens de
programacgao: MATLAB, Python e C++. Para isso, foram realizadas analises
detalhadas do desempenho dos modelos em condicbes adversas, utilizando
datasets consagrados na area, como o Nordland e o Oxford Robotcar, que
apresentam condi¢des adversas, incluindo mudangas climaticas e de iluminagao

Entre os principais resultados, destaca-se a validagdo das implementagdes, que
permitiu replicar os algoritmos descritos na literatura e ajusta-los as especificidades
de cada linguagem de programacgao, assegurando fidelidade aos métodos de
referéncia. Também foi conduzida uma analise comparativa que revelou diferengas
importantes, como variagdes nas curvas de precisdo e revocag¢ao, associadas as
particularidades no tratamento de operagdes numéricas e ao desempenho de
execucao.

Os resultados obtidos fornecem uma base robusta para futuras pesquisas na area
de reconhecimento visual de locais, ampliando as possibilidades de aplicagao
desses algoritmos em sistemas robdticos e destacando sua relevancia em cenarios
adversos. Além disso, uma perspectiva futura inclui testar outros métodos e explorar
mais datasets, além de embarcar os modelos implementados em uma plataforma
robotica para testes praticos. A implementagcdo dos métodos estudados em
diferentes linguagens possibilita essa integragéo, permitindo expandir os horizontes
do trabalho realizado.
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