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Resumo

A crescente inclusdo de robds moéveis na vida cotidiana das pessoas, compartilhando
espaco como agentes em diferentes atividades, tem dado impulso a criagdo de uma série de novas
tecnologias compostas. Neste contexto, aparece 0 Mapeamento Semantico, que visa criar uma
abstracdo ou representacdo do espago em que um robd navega, a fim de proporcionar um meio
para comum entendimento e comunicacgdo entre estes robds e seres humanos. Essa abstragcdo
¢ criada sob a forma de um mapa que agrega informagdes semanticas (isto €, informagdes
que facam sentido para um ser humano em termos de comunicagdo) sobre o ambiente no qual
o robd se encontra. Desta forma, esta dissertacdo introduz uma abordagem de Mapeamento
Semantico incremental, com aprendizagem online e nao-supervisionada, baseada em Mapas
Auto-organizaveis (SOMs) de topologia variante no tempo. A abordagem se divide no mddulo de
mapeamento, o qual cria mapas topoldgicos de ambientes incrementalmente, enriquecidos com
objetos reconhecidos como informagao semantica determinante, € no médulo de categorizacao
de lugares, dotado de um método de aprendizagem incremental, ndo-supervisionado, com treina-
mento online, baseado em SOM. Com o intuito de avaliar a viabilidade da abordagem, a mesma
foi testada a partir de experimentos realizados com uma base dados reais, os quais demonstraram
de forma promissora sua capacidade na aquisicdo incremental de mapas topoldgicos enriquecidos

com informag¢des semanticas e na categorizacao de lugares mapeados a partir destas informagoes.

Palavras-chave: Mapeamento Semantico. Mapas Auto-organizdveis. Aprendizagem de

Maiquina Nao-supervisionada. Aprendizagem Incremental. Robética Movel.



Abstract

The increasing inclusion of mobile robots in people’s daily lives, sharing space as agents
in a range of different activities, has given rise to the creation of a series of new composite tech-
nologies. In this context, it appears the Semantic Mapping, which aims to create an abstraction
or representation of space in which a robot navigates in order to provide a means for common
understanding and communication between these robots and humans. This abstraction is created
in the form of a map that aggregates semantic information (i.e., information that makes sense
to a human in terms of communication) about the environment in which the robot is. In this
way, this dissertation introduces an incremental semantic mapping approach, with online and
unsupervised learning, based on self-organizing maps (SOMs) with time-varying topology. The
approach is divided into the mapping module, which incrementally creates topological maps
of environments, enriched with recognized objects as determinant semantic information, and
in the module of places categorization, endowed with an incremental, unsupervised learning
method with online training, based on SOM. In order to evaluate the viability of the approach, it
was tested in experiments with real world data, which demonstrated a promising capability for
the incremental acquisition of topological maps enriched with semantic information and for the

categorization of places based on this information.

Keywords: Semantic Mapping. Self-Organizing Maps. Unsupervised Machine Learning.
Incremental Learning. Mobile Robotics.
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Introducao

Até recentemente, robds que operavam fora de laboratdrios eram limitados a ambientes
controlados, preparados explicitamente para prevenir interacio com humanos. Contudo, existe
uma demanda crescente por robds que atuem nao como maquinas em situagdes isoladas, mas
como co-habitantes que auxiliam humanos em uma variedade de atividades do cotidiano. Isto
evidencia a necessidade de que para robds atuarem efetivamente com humanos como colegas
de equipe, eles precisam eficientemente e flexivelmente interpretar e lidar com pedidos em
linguagem natural. Reconhecendo essa necessidade, o foco em pesquisas tem aumentado em
permitir a rob0s interpretar os ambientes em que estdo de forma que lhes permita se comunicar e
atender comandos em linguagem natural (Dzifcak et al., 2009; Tellex et al., 2011; Walter et al.,
2014).

Essa capacidade poderia, por exemplo, permitir a um agente dos bombeiros direcionar
um micro veiculo aéreo falando “Voe pelas escadas, percorra o corredor e verifique a segunda
sala a direita depois da cozinha”. Com isso, um desafio fundamental é associar corretamente
elementos linguisticos de um comando ao entendimento do mundo externo de um robd. Logo,
esse problema pode ser mitigado permitindo a robos formular representacdes de conhecimento
que modelam as propriedades semanticas de alto nivel de seus ambientes (Walter et al., 2014).

Neste cendrio, mapas semanticos vem para sanar essa necessidade, provendo robds com
modelos de seus ambientes centrados em humanos (Pronobis e Jensfelt, 2012). Essas abordagens
geralmente tomam como entrada sensores de baixo nivel (por exemplo, laser range scanners e
cameras) e estendem modelos tradicionais de mapeamento (métricos e topoldgicos) de ambientes
para incluir propriedades semanticas de alto nivel, ou seja, informacgdes que facam sentido para
um ser humano em termos de comunicacao por linguagem natural. Modelos existentes populam
0 mapa semantico com propriedades semanticas da cena (como tamanho, categoria, forma e
objetos presentes em um lugar) que podem ser inferidas, por exemplo, de classificadores baseados
em imagens, dados de laser scanners ou em outros atributos semanticos (principalmente na
inferéncia da categoria de um lugar) (Walter et al., 2014).

Virios trabalhos na literatura fazem uso de mapas semanticos sob diferentes perspectivas

e os integram em frameworks envolvendo humanos e rob6s. Utilizados em aplicacdes como
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y . The kitchen is
#Go past the kitchen : _

down the hall and
then take a right.” o

e ———
e | )

(@) (b)

Figura 1.1: (a) Um possivel comando em linguagem natural para uma cadeira de rodas
auténoma (Duvallet, 2015). (b) Usudrio descreve o ambiente para uma cadeira de rodas
robdtica projetada para ajudar residentes em uma instalacdo de cuidados de longa
duracdo (Walter et al., 2014).

robos domésticos, robds companheiros, empilhadeiras autdnomas, carros autdnomos, dentre
outras. Em Duvallet (2015), mapas semanticos sdo incorporados a uma solucdo aplicada a
cadeira de rodas que proporciona comandos por linguagem natural (a Figura 1.1(a) ilustra um
exemplo). Ainda aplicando ao uso em cadeira de rodas, Walter et al. (2014) incorpora descrigdes
em linguagem natural providas por um agente externo (i.e. uma pessoa) sobre lugares como
informacao incorporada aos mapas semanticos criados (exemplificado na Figura 1.1(b)). Um
outro trabalho proposto por Walter ef al. (2015), faz o uso de mapas semanticos em conjunto com
interacao por linguagem natural em uma empilhadeira utilizada para a manipula¢do de material
(Figura 1.2).

’Put the pallet
of pipes on
the truck

Figura 1.2: Plataforma de manipulacdo desenvolvida para coexistir com pessoas em
ambientes enquanto realiza manipula¢do de material sob o comando de humanos por
linguagem natural (Walter et al., 2015).

Desta maneira, para que robds possam ter uma longa vida de utiliza¢io € necessario que
aos mesmos seja incorporado aprendizado em longo termo, organizado e incremental (conheci-
mento construido gradualmente) (Karaoguz e Bozma, 2016). Portanto, a utilizacdo de abordagens
com aprendizagem supervisionada poderiam prover boa performance, porém iriam requerer

frequente intervencdo humana para atualizacio de sua arquitetura ou retreinamento, dificultando
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o uso em longo termo. Alternativamente, abordagens com aprendizagem nao-supervisionada
permitiriam reduzir a necessidade de tais intervencoes, principalmente se associadas a uma
estratégia de aprendizagem incremental poderiam, além disso, continuar aprendendo conforme
mais informacdo seja fornecida.

Na perspectiva espacial da criagdo de mapas semanticos, a maioria dos trabalhos pre-
sentes na literatura realiza a operagdo de forma incremental, criando mapas progressivamente
enquanto operam e incorporando a eles informac¢des semanticas reconhecidas no ambiente.
Entretanto, quando se considera as categorias de lugar dos ambientes mapeados, grande parte dos
modelos atualmente propostos inferem automaticamente sobre essa propriedade utilizando de
algum método com aprendizagem nao incremental e supervisionada (Pronobis e Jensfelt, 2012;
Kostavelis e Gasteratos, 2013, 2017), alguns modificam métodos de aprendizagem supervisio-
nada para aprender categorias adicionais incrementalmente (Sunderhauf et al., 2016) e outros
ndo realizam categorizacdo automadtica (Bastianelli et al., 2013; Gemignani et al., 2016). Isso
limita suas abordagens para atuacdo em atividades de longa duragdo.

Perante o apresentado, o problema de pesquisa investigado neste trabalho pode ser

definido como:

Problema de Pesquisa: E possivel e vidvel a criacdo de uma abordagem que permita a robds
Sformular automaticamente representagcoes de conhecimento que modelam as propriedades
semdanticas de alto nivel de seus ambientes, incorporando aprendizagem em longo termo,

ndo-supervisionada e incremental?

Diante do exposto, na secdo seguinte sdo delineados os objetivos a serem atingidos
neste trabalho, os quais foram especificados com o intuito de responder o problema de pesquisa

descrito.

1.1  Objetivos

De forma geral, o objetivo deste trabalho € propor uma abordagem de mapeamento
semantico incremental e ndo-supervisionada baseada em Mapas Auto-Organizaveis (SOM), com

caracteristicas online e de topologia variante no tempo. Contendo como objetivos especificos:

= Desenvolvimento de abordagem incremental baseada em SOM para criagdo de mapas

topoldgicos enriquecidos com informagdo semantica;

» Utilizacdo de algoritmo baseado em Mapas Auto-organizaveis de topologia variante
no tempo com aprendizagem online e nao-supervisionada para categorizacao de

lugares baseando-se em informacdo semantica.
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1.2  Estrutura do Trabalho

Em continuidade ao apresentado, os demais capitulos da presente dissertagdo estdo
organizados da seguinte maneira: o Capitulo 2 dispde os principais conceitos e fundamentos
tedricos que contribuiram para a construcao da abordagem; o Capitulo 3 descreve a abordagem
desenvolvida neste trabalho, com fluxo de funcionamento, moédulos identificados e técnicas
utilizadas; o Capitulo 4 apresenta o planejamento e execu¢do dos experimentos realizados, assim
como andlise dos resultados obtidos; por fim, no Capitulo 5 sdo feitas as consideracdes finais do

trabalho, indicando as presentes limitagdes e possiveis trabalhos futuros.
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Fundamentacao Teorica

Este capitulo introduz os conceitos e fundamentos que serviram de base para a constru¢io
da abordagem proposta neste trabalho. Primeiramente, conforme mencionado no capitulo
anterior, esta dissertacdo tem por objetivo propor uma abordagem que realize aquisicdao de
conhecimento semantico em forma de mapa sobre ambientes visitados por um agente. Esta é
uma proposi¢ao popularizada recentemente, que agrega muitas outras dreas de conhecimento,
denominada na literatura de Mapeamento Semantico (Pronobis e Jensfelt, 2012; Bastianelli et al.,
2013; Kostavelis e Gasteratos, 2015; Kollar et al., 2013). A Secdo 2.1 descreve algumas das
principais caracteristicas deste problema, introduzindo alguns trabalhos presentes na drea.

Os ambientes mapeados, em geral sdo divididos em regides (ou seja, lugares) e estas
recebem categorias (ou classes) inferidos por métodos inteligentes através de informagdes se-
manticas identificadas nessas regides no momento do mapeamento, a categoria em si agrega
mais uma informacdo semantica a regidao. Logo, como método inteligente, destinado a essa
atividade de categorizacao, esta dissertacao buscou implementar um método de aprendizagem
nao-supervisionada baseado no LARFDSSOM (Local Adaptive Receptive Field Dimension Se-
lective Self-Organizing Map) (Bassani e Araujo, 2015), um Mapa Auto-organizdvel de topologia
variante no tempo. Os Mapas Auto-organizaveis, assim como o LARFDSSOM, tém sua origem

e caracteristicas detalhadas na Secdo 2.2.

2.1 Mapeamento Semantico

A preocupacdo do mapeamento semantico € permitir a robds criar modelos dos seus
ambientes que sejam centrados em humanos, para que assim, quando interagirem com pessoas
eles possam raciocinar sobre propriedades de alto nivel (Duvallet, 2015). Ter representacdes em
mapa tao ricas permite a robos realizar acdes que requerem raciocinio sobre componentes com
significado semantico no mapa. Bastianelli ef al. (2013) define Mapeamento Seméntico como
o termo usado para denotar o processo que permite ao robd enriquecer o mapa utilizado para
navegacao com informagao semantica sobre o ambiente. A Figura 2.1 apresenta uma ilustragao

de um mapa ampliado com informagdo semantica.
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Figura 2.1: Um exemplo de um mapa ampliado com informagdo semantica. (Pronobis,
2011)

A maior parte das abordagens utilizadas na constru¢cdo de mapas semanticos encontradas
no estado da arte realizam interpretacao autonoma de informacdes, ou seja, ndo requerem entradas
de um usudrio humano em sua geracdo (Bastianelli et al., 2013). Outro tipo de abordagens
encontradas s@o aquelas apoiadas por interagcdo com um operador humano, possibilitando aos
rob0s construir representacdes do ambiente mais centradas no humano e recolher informacdes
dificeis de serem deduzidas automaticamente. Nesse tipo de abordagem € bastante comum a
utilizacdo de interfaces multimodais (incluindo linguagem natural) para construir um mapa do
ambiente (Bastianelli ef al., 2013; Kollar er al., 2013; Walter et al., 2014; Deeken et al., 2015),
possibilitando ao usudrio descrever em linguagem natural o lugar em que o rob6 estd ou apontar
para um objeto e o descrever (Duvallet, 2015).

Uma possibilidade que utiliza uma abordagem apoiada na interagdo humano-mdaquina
sdo os Grafos Semanticos, um framework apresentado em Hemachandra et al. (2014) como
um mapa que acopla informacdes métricas, topoldgicas e semanticas do ambiente, contendo
locais categorizados semanticamente, descritos em linguagem natural por um operador. Essa
abordagem estende um mapa métrico de SLAM (do inglés, Simultaneous Localization and
Mapping) padrao com uma representacao topoldgica do ambiente e propriedades semanticas de
cada regido. As regides sdo categorizadas utilizando um método probabilistico supervisionado
através de propriedades semanticas inferidas utilizando classificacio de cena baseada em imagem
e laser, assim como por descri¢ao em linguagem natural (Hemachandra et al., 2014; Duvallet,
2015).

O que pode ser encarado como uma forma de evolucdo da abordagem de Grafos Se-
manticos proposta por Hemachandra et al. (2014), mencionada anteriormente, Duvallet (2015)
adiciona a habilidade de criar hipdteses sobre novos lugares no ambiente utilizando informagao
contida em comandos por linguagem natural, buscando tratar a linguagem em si como mais um

sensor a ser utilizado na construcdo do mapa, abordagem a qual, apresentou bons resultados



2.1. MAPEAMENTO SEMANTICO 22

em ambientes internos (indoor). A Figura 2.2 ilustra a evolu¢do do mapa semantico do robd ao
seguir o comando “go to the kitchen that is down the hallway”. Regides amostrais sdo desenhadas
em circulos pequenos e regides visitadas sdo desenhadas com a drea preenchida. Hallway é
representado pela cor laranja, kitchen pela cor azul e onde o robd inicialmente se encontrada pela
cor verde. O robd primeiramente estima as possiveis localizacdes da cozinha e se move em sua
dire¢do (Figura 2.2(a)), em seguida observa o corredor (hallway) e entdo refina sua estimativa
usando a relagdo "down'"provida pelo usudrio (Figura 2.2(b)). Logo depois, o robd chega a

cozinha (kitchen) e declara que finalizou a direcao dada pelo comando (Figura 2.2(c)).

Figura 2.2: Visualizacdo da evolugdo do mapa semantico com lugares
hipotetizados. (Duvallet, 2015)

Neste mesmo trabalho, Duvallet (2015) apresenta uma extensdo da sua abordagem para
a operagdo em ambientes externos (outdoor), oriunda de um trabalho publicado anteriormente
por Oh et al. (2015). Nessa extensao, o trabalho introduz a previsao do formato de constru¢des
inicialmente ndo completamente perceptiveis. Ele combina seus dados anteriormente obtidos
com padrdes geométricos em sua memoria declarativa. Por exemplo, na Figura 2.3, utilizando
uma visdo da frente da construgdo o robd extrai grupos de nuvens de pontos das paredes e prediz
o restante da construcdo baseando-se em exemplos da sua memoria e na localizacdo do seu

objetivo descrito em linguagem natural.

b

OF &°

Figura 2.3: Predi¢do de formato de construcdo utilizando informag@o parcial. (Duvallet,
2015)

Em Kostavelis e Gasteratos (2015) é feito um levantamento da literatura cientifica e sdo
destacadas caracteristicas principais frequentemente presentes em metodologias de mapeamen-

tos semantico. Caracteristicas consideradas essenciais para que um método de mapeamento
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semantico seja considerado completo. A percepcao baseada em pistas € uma dessas caracteristi-
cas. Onde em alguns casos, apenas pistas semanticas Unicas (single cues), como objetos, sao
utilizadas para inferir sobre a categoria de um lugar, enquanto outras metodologias exploram em
conjunto multiplas pistas (multiple cues) semanticamente 16gicas sobre uma drea, como objetos,
texturas e formas (Kostavelis e Gasteratos, 2015).

A existéncia de um mapa topoldgico € outro atributo importante que um método de
mapeamento semantico tipico possui, o qual € uma abstracdo do ambiente explorado geralmente
em termos de um grafo. A existéncia de um mapa métrico 3D ou 2D do ambiente explorado,
seja ele interior (indoor) ou exterior (outdoor) é considerado um componente complementar
que geralmente prové suporte aos atributos implementados pelos métodos de 16gica semantica,
entretanto algumas abordagens na literatura trabalham anotando diretamente os mapas métricos,
como em Case ef al. (2011) e Gemignani et al. (2016). A Figura 2.4 demonstra um exemplo de

constru¢cdo de mapa topoldgico a partir de informagdes fornecidas por um mapa métrico 2D.

Figura 2.4: (a) Um exemplo de mapa métrico 2D de um ambiente interno explorado, (b)

0 mapa topoldgico respectivo do mesmo ambiente e (c) a sobreposi¢do dos dois mapas,

onde cada nodo do mapa topolégico representa uma regido no mapa métrico. (Kostavelis
e Gasteratos, 2015)

Em geral, mapas semanticos sdo de larga escala, ou seja, criados incrementalmente e
relacionados a um sistema de coordenadas global, simultaneamente anotados com caracteristicas
de alto nivel como tipos de objetos, interpretacdes de formas, rétulos linguisticos e categorias
de lugares. Entretanto, na literatura existem trabalhos que nao fazem a aquisi¢do de mapas
semanticos dos ambientes mas inferem a localizacdo semantica (ou seja, o tipo de lugar em que
estd inserido) de um agente por meio do raciocinio de rétulos (i.e., categorias de lugares como
banheiro ou escritério) uma instancia de quadro por vez, conhecidos como métodos de cena
tnica. Os trabalhos descritos em Constante et al. (2013) e Rubio et al. (2016) se encaixam neste
contexto e sdo utilizados mais a frente no capitulo de experimentacao por utilizarem a mesma
base de dados usada nesta dissertacao.

Uma outra caracteristica importante destacada por Kostavelis e Gasteratos (2015) esta

exatamente na utilizacdo de informagdes adquiridas em vérios instantes de tempo durante a
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aquisi¢do do mapa, denominada de coeréncia temporal. Métodos baseados apenas em cena tinica
perdem essa possibilidade.

Desta forma, as subsec¢des posteriores detalham um pouco mais as caracteristicas apre-
sentadas e expdem alguns trabalhos académicos encontrados em mapeamento semantico incor-
porando as caracteristicas em questao (Subsegdes 2.1.1, 2.1.2 e 2.1.3). Além disso, a abordagem

de mapeamento semantico proposta nesta dissertacdo € contextualizada na Subsecdo 2.1.4.

2.1.1 Mapas Topoldgicos

Uma forma de revelar informacdes relacionais escondidas nos mapas métricos, que sao
organizados de forma geométrica para favorecer sua informagao espacial, € organizd-lo em termos
de um mapa topoldgico. Em geral, na forma de grafo, onde os vértices correspondem aos locais
e as arestas aos caminhos entre os locais. Desta forma, em um mapa topoldgico a estruturacdo
de um ambiente contém tanto informacdo geométrica para a disposi¢ao dos lugares visitados
quanto a informagdo conceitual sobre a categoria que eles pertencem. Portanto, esses grafos
constituem uma das caracteristicas fundamentais no mapeamento semantico, devido ao fato deles
possibilitarem uma abstracao dos mapas métricos, assim como das pistas conceituais (Kostavelis
e Gasteratos, 2015).

Os mapas topoldgicos podem conter apenas caracteristicas espaciais ou semasioldgicas,
onde sempre que o robd viaja uma certa distancia ou o mecanismo de inferéncia converge para
uma classe de lugar especifica, um n6 € adicionado. Ou podem conter vérias restri¢des de acordo
com seus atributos semanticos, como (dentre outras possibilidades) a incerteza sobre a classe do
lugar atualmente visitado ou a viabilidade de transi¢do entre as dreas mapeadas. Um exemplo € o
trabalho de Krishnan e Krishna (2010), nele um mapa semantico em forma de grafo € construido
em um nivel superior a um mapa métrico. Cada vértice do grafo corresponde a uma categoria de
lugar reconhecida, como uma sala ou corredor. Enquanto as arestas representam um ponto de
transi¢do, como uma porta (Kostavelis e Gasteratos, 2015).

Em alguns outros trabalhos, informacdes probabilisticas sdo incorporadas aos mapas
topoldgicos (Pronobis e Jensfelt, 2012; Pronobis et al., 2010; Aydemir et al., 2011), resultando
em mapas semanticos mais intuitivos, como pode ser visto na Figura 2.5 (Kostavelis e Gasteratos,
2015). Nela sdo apresentados dois mapas topoldgicos do ambiente associados a mapas métricos,
indicando os resultados das segmentacdes dos ambientes e categorizacdes. Os circulos indicam
a localizacdo de lugares no ambiente e a linha preta, a trajetoria do robd. Os gréificos em forma
de pizza indicam as distribuicdes de probabilidade sobre as possiveis categorias para cada lugar
(cada fracdo do grafico de pizza corresponde a uma categoria) (Pronobis e Jensfelt, 2012).

Além do j4 citado, Kostavelis e Gasteratos (2013) introduz um mapa topoldgico semanti-
camente anotado que contém restricdes geométricas e semanticas usadas para diferenciar entre
locais distintos de uma mesma categoria. Como um exemplo, na Figura 2.6 pode-se identificar a

existéncia de dois lugares de categoria “office” em diferentes regides (ou seja, office 1 e office 2).
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Um modelo de SVM (Support Vector Machine) € utilizado para inferir as categorias de lugar
nesse trabalho.
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Figura 2.5: Mapas topoldgicos do ambiente, com informagdes probabilisticas,
associados a um mapa métrico. (Pronobis e Jensfelt, 2012)
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Figura 2.6: Um exemplo de grafo topoldgico semanticamente anotado. Combina
informagdes geométricas com semanticas para diferenciar distintos lugares do mesmo
tipo. (Kostavelis e Gasteratos, 2013)

2.1.2  Percep¢do Baseada em Pistas

No contexto de percepcdo baseada em pistas tnicas (single cues), Bastianelli et al.
(2013) e Gemignani et al. (2016) descrevem modelos que incrementalmente enriquecem mapas

semanticos de multiplas camadas com objetos reconhecidos apontados por usudrios utilizando
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apontadores laser. O método proposto por Case et al. (2011) realiza a aquisicdo de mapas
semanticos enriquecidos com dados de texto reconhecidos automaticamente por imagem, como
numero de salas e nomes de pessoas. Os textos reconhecidos sao colocados na orientagdo em

que foram reconhecidos dentro do mapa métrico criado (Figura 2.7).
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Figura 2.7: Um mapa métrico anotado com pistas (rétulos semanticos) interpretados de
textos colocados nas paredes. (Case et al., 2011)

Em percepcio com multiplas pistas (multiple cues), no método apresentado por Pronobis
e Jensfelt (2012) foram utilizados multiplos sensores para reconhecer diferentes caracteristicas
semanticas do ambiente. O reconhecimento de objetos e aparéncia de lugares sdo feitos através
de técnicas de visdo computacional, enquanto os tamanhos e formas dos quartos sdo extraidos
utilizando laser range scanners. As informacdes adquiridas sdo unificadas em modelos de SVM
e um modelo probabilistico de Chain Graph (Lauritzen e Richardson, 2002) infere sobre as
categorias dos lugares. A Figura 2.8 exibe a estrutura do sistema proposto por Pronobis e Jensfelt

(2012) assim como o fluxo de dados entre seus componentes.
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Figura 2.8: Estrutura do sistema e o fluxo de dados entre seus componentes. (Pronobis e
Jensfelt, 2012)
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2.1.3 Coeréncia Temporal

Um outro atributo comum entre os modelos de mapeamento semantico € a coeréncia
temporal, que pode ser levada em conta tanto na constru¢do dos mapas topoldgicos quanto na
formulagao conceitual dos modelos utilizados para categorizacao de lugares. Nesse contexto,
mais uma vez o trabalho de Pronobis e Jensfelt (2012) pode ser citado, ele defende que sistemas
de mapeamento semantico desenvolvidos devem possuir integragdo entre espago e tempo devido
ao fato de que informagao adquirida em um tnico ponto raramente prové evidéncia suficiente

para uma classificacdo confidvel de lugares e objetos (Kostavelis e Gasteratos, 2015).

2.1.4 Contextualizacdo do Modelo Proposto

Apesar dos muitos avancos, a limitacao que muitos dos modelos atualmente propostos
na literatura tem em realizar a categorizacdo automaética dos lugares mapeados semanticamente
utilizando de métodos com aprendizagem supervisionada e nio incremental (Kostavelis e Gaste-
ratos, 2013; Pronobis e Jensfelt, 2012; Hemachandra et al., 2014; Kostavelis e Gasteratos, 2017),
dificulta o uso dos mesmos em aplica¢des de longa duracdo, fazendo-se necessario intervengao
humana para atualizagcdo da arquitetura dos métodos ou para retreinamento. Sunderhauf ez al.
(2016) propds um modelo que aprende novas classes incrementalmente, mas que ainda assim
requer supervisao no seu processo de aprendizagem. Uma forma de mitigar esse problema seria o
desenvolvimento de uma abordagem de mapeamento seméntico que pudesse aprender categorias
de lugares sem supervisao e incrementalmente com o passar do tempo. Até o presente mo-
mento, o autor desta dissertacdo nao encontrou nenhum trabalho na literatura com caracteristicas
similares.

Neste contexto se apresenta o0 modelo desenvolvido nesta dissertacdo. O mesmo contém
todas as caracteristicas destacadas no comego desta se¢ao, construindo mapas topolégicos pro-
gressivamente a partir de informagdes fornecidas por um método de SLAM métrico, enriquecidos
com informacdes semanticas, explorando apenas objetos reconhecidos como pista tinica. Além
disso, agrega um método para categorizacdo de lugares com aprendizagem ndo-supervisionada,
incremental e treinamento online, baseado em um mapa auto-organizavel de topologia variante no
tempo, 0 LARFDSSOM (Bassani e Araujo, 2015). Isso possibilita a aprendizagem de categorias
com o passar do tempo e o uso da abordagem em aplicacdes de longa duracio. A préxima se¢ao

descreve o funcionamento dos mapas auto-organizaveis e do LARFDSSOM.

2.2 Mapas Auto-organizaveis

O Mapa Auto-organizavel (SOM, do inglés Self-Organizing Map) é uma rede neural
proposta por Kohonen (1982), originalmente criada como uma ferramenta para visualizagdo
de dados de alta-dimensionalidade. Ela mapeia uma distribuicdo de alta dimensdo em uma

grade regular de menor dimensdo, sendo capaz de compactar informagdes preservando os
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relacionamentos topoldgicos e métricas dos dados originais, mostrando grande capacidade em
criar abstracao e exibicdo simplificada de informacgdes (Bassani, 2014). Estas caracteristicas
fizeram com que os SOMs fossem frequentemente utilizados para estabelecer agrupamentos de
forma nao-supervisionada (Haykin, 1998).

A estrutura basica de um SOM tipico é formada por uma camada de entrada e uma de
saida. A camada de entrada propaga os valores recebidos a todos os nodos da camada de saida,
na qual € criada uma distribui¢do topoldgica que representa de forma sumarizada a informacao
recebida nas entradas ao longo do tempo. O processo de aprendizagem no SOM além de ndo-
supervisionado é competitivo e cooperativo. Competitivo porque os nodos na camada de saida
competem entre si e aquele mais semelhante a entrada atual é considerado o vencedor, com isso,
sendo atualizado de forma a melhor representar esta entrada. Cooperativo porque além do nodo
vencedor ser atualizado, seus vizinhos topolégicos também sao.

As competi¢des em SOMs tradicionais sao realizadas através do calculo da distancia
euclidiana simples, dos nodos presentes na camada de saida para os padrdes de entrada recebidos,
considerando-se todas as dimensdes dos dados nesses padroes de forma igualitaria. No entanto,
em alguns tipos de aplicagdes, principalmente em dados de alta dimensionalidade, muitas dessas
dimensdes sdo possivelmente irrelevantes para certo grupos e relevantes para outros. Podendo
ocorrer diversos problemas no processo de agrupamento pela consideracdo igual de todas as
dimensdes, como a possivel ocultacdo de agrupamentos pela consideracao de dados relevantes
como ruido. Uma forma de lidar com este problema est na utilizacdo de uma distancia euclidiana
ponderada nas competi¢des, possibilitando ao método aplicar relevancias (pesos) diferentes para
cada uma das dimensodes de entrada. O DSSOM (Dimension Selective Self-Organizing Map),
proposto por Bassani e Araujo (2012), € um mapa auto-organizavel seletivo a dimensdes de
entrada que utiliza desse tipo de procedimento, descrito em detalhes na Subsecdo 2.2.2.

A camada de saida no SOM cléssico de Kohonen (1982) (detalhado na Subsec¢do 2.2.1)
possui topologia fixa, ou seja, o nimero de nodos e conexdes entre eles sao estabelecidos com
antecedéncia. Fazendo-se necessdrio conhecimento prévio sobre o conjunto de dados a ser
analisado para se obter bons resultados, mesmo assim o mapa produzido em muitos casos pode
ndo se adequar bem aos dados, prejudicando a qualidade dos agrupamentos formados. Por
isso e pela necessidade em diferentes aplicagdes de que o SOM se adapte incrementalmente
conforme dados sdo disponibilizados, muitos modelos foram desenvolvidos (Fritzke, 1994;
Kunze e Steffens, 1995; Marsland er al., 2002) com o objetivo de criar mapas auto-organizaveis
com topologia que pudesse variar dinamicamente com o tempo, modificando o ndmero de
nodos e as relagdes de vizinhanca entre eles. Na Subsecdo 2.2.3 é descrito um desses modelos,
o LARFDSSOM, proposto por Bassani € Araujo (2015) como uma evolugdo com topologia

variante no tempo ao DSSOM, mencionado anteriormente.
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2.2.1 Mapa de Kohonen

O Mapa Auto-organizavel (SOM), também conhecido como mapas de Kohonen, foi
proposto por Kohonen (1982) como um dos primeiros trabalhos sobre redes neurais artificiais
de aprendizagem nao-supervisionada nas décadas de 1970 e 1980, servindo de base para um
nimero expressivo de derivacdes até os dias de hoje. O funcionamento basico do SOM define
um mapeamento partindo de um conjunto de dados multidimensional de entrada para uma grade
regular, usualmente bidimensional de nodos. O método é capaz de transformar relacionamentos
complexos e ndo lineares entre dados de alta dimensionalidade em uma visualizacdo simples de
baixa dimensionalidade.

Conforme mencionado anteriormente, 0 SOM € composto de duas camadas. A camada
de entrada é um vetor de nodos x de tamanho m, onde m € o nimero de dimensdes do espaco
de entrada. A camada de saida é uma grade de nodos organizados segundo uma distribui¢io de
vizinhanca geralmente retangular (Figura 2.9), onde cada nodo na camada de saida € conectado
aos seus vizinhos imediatos. Cada nodo j na camada de saida estd associado a um vetor de pesos

sindpticos w; de tamanho m, ou seja, um peso € utilizado para cada nodo na cama de entrada.

Camada de saida

Camada de
entrada

X=[x X, X, X, .. x [

Figura 2.9: Estrutura basica do SOM em grade retangular. Cada nodo na camada de
saida é conectado aos seus quatro vizinhos imediatos. (Bassani, 2014)

O processo de aprendizagem é composto pelas etapas de competicdo, adaptacio e
cooperagdo. Primeiramente, sempre que um estimulo x € apresentado a camada de entrada do
mapa, ele é propagado para todos os nodos da camada de saida e os mesmos competem para
determinar aquele que mais se aproxima do estimulo. O nodo vencedor é aquele cujo vetor de
pesos sindpticos, w;, apresenta a menor distancia para o estimulo x, geralmente determinada

pela distancia euclidiana:

v(x) = arg;nin[D(x,wj)]

onde D(x,w;) é distancia euclidiana simples descrita abaixo, assumindo m como o niimero de
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dimensdes presente na camada de entrada:

D(X,Wj) =

A etapa de adaptagdo envolve o nodo vencedor, movendo seu vetor de pesos, w;, em

direcdo ao estimulo x. Realizada conforme a equagdo que segue:

wj(n+1) =w;(n) +n(n)hjy ) (n)(x—w;(n))

onde /,(,) ¢ a fungdo de decaimento da vizinhanga e 71 (n) indica a taxa de aprendizagem,

calculada através de uma fungdo que decai com o decorrer das n iteragdes, conforme a Eq 2.4.

n(n>=noexp(—$>,n:0,1,2,...
1

onde 7 € a constante de tempo que ajusta a velocidade de decaimento.

A cooperacdo € feita através da adaptacdo dos nodos vizinhos do nodo vencedor j,
movendo-os também em direcao ao estimulo de entrada com um menor nivel de adaptagdo
reduzido pela fung@o £;,(,) da Eq. 2.5. Esta fung@o atinge seu maximo para o nodo vencedor,

onde j =i e decai através de uma gaussiana com a distancia lateral entre os vizinhos.

v(x) = €exp M n=0,1,2,...
Jv(x) 2(72(11) ) y Ly 4

onde o (n) corresponde ao raio da fungdo de vizinhanga, r, € R, e r; € R, sdo as posicoes
vetoriais do vencedor v e do seu vizinho j na grade. O valor de o(n) decresce com o decorrer

das iteracdes conforme a equacao que segue:

G(n):Goexp(—%>,n20,l,2,...

onde 7, € a constante de tempo que ajusta a velocidade de decaimento.

2.2.2  Dimension Selective Self-Organizing Map - DSSOM

O DSSOM € um Mapa Auto-organizdvel proposto por Bassani e Araujo (2012) de
topologia fixa e seletivo a dimensdes de entrada, capaz de ajustar a relevincia de cada uma
das dimensdes no cdlculo da unidade vencedora para cada nodo na grade presente na unidade
de saida. Permitindo que a relevancia de algumas dimensdes seja praticamente anulada para
um dado nodo, fazendo com que estas dimensdes ndo interfiram no agrupamento estabelecido
por este. O ajuste destas relevéncias € feito em forma de pesos de maneira adaptativa durante

o processo de treinamento. O DSSOM possibilita que mais de um nodo venga para um dado
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estimulo de entrada, permitindo que nodos que reconhecam caracteristicas distintas (ou seja,
aplicam diferentes relevancias para as dimensdes de entrada) das consideradas pelo primeiro
vencedor também possam agrupar esse estimulo.

Portanto, a cada nodo j presente na grade (camada de saida) € associado um vetor de
ponderagdo @; = {wj;,i = 1...m}, onde m é o nimero de dimensdes de entrada. Esse vetor
indica a relevancia de cada atributo de entrada para cada nodo e tem valores que variam entre
[0,1]. O processo de treinamento, também chamado de auto-organizagio, do mapa para um

conjunto de padrdes de entrada € detalhado no Alg. 1.

Algoritmo 1: Auto-organizacdo no DSSOM

1 Inicializa os pardmetros 1o, Oo, T1, T2, B €ps tmax> Mmax> kmax
2 Inicializa os vetores de pesos w; aleatoriamente
3 Inicializa os vetores de médias 6 <0
4 parat < 0 até t,,,, faca

5 para n < 0 até n,,,, faca
6

7

8

9

Inicializa o vetor global de relevancias p < 1
Apresenta a0 mapa um padrdo x escolhido aleatoriamente
k=1
while p,qx > €, e k < kygx do
10 se k = 1 entao
11 ‘ Encontra o primeiro vencedor sy (Eq. 2.7)
12 senao
13 \ Encontra outro vencedor s; (Eq. 2.14)
14 fim
15 Atualiza o vetor de médias & j do vencedor e dos seus vizinhos (Eq. 2.11)
16 Atualiza o vetor de relevancias @; do vencedor e dos seus vizinhos
(Eq. 2.12)
17 Atualiza o vetor de pesos w; do vencedor e dos seus vizinhos (Eq. 2.3)
18 Atualiza o vetor global de relevancias p (Eq. 2.13)
19 k=k+1
20 end
21 fim
22 Aplica os decaimentos da taxa de aprendizagem e vizinhanga (Eq. 2.4 e Eq. 2.6)

23 fim

2.2.2.1 Escolha do Nodo Vencedor

O primeiro vencedor de uma competi¢do € o nodo que apresenta a maior ativagao para o

padrdo de entrada. Calculado conforme segue:

s1(x) = argi_naX[aC(Dw(XvWj),Sum(wj))]

Definindo D, (x,w ;) como a distancia entre o centro do protdtipo e o padrdo de entrada,
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ponderada pelo vetor de relevancias, determinada por:

o(X,Wj) = Z —wji)’®

A ativacdo de um nodo € calculada por uma funcio da distancia ponderada para o padrio

de entrada, D (X, W), e da soma dos componentes do seu vetor de relevancias, Sum(®;).

ac(De (X, Wj),Sum(®;)) = Dw(x,wf)ufgﬁ(wj) T

onde € é um valor pequeno para evitar divisdo por zero e Sum (@) é dado por:

Sum(®;) = Zw,, 2.10

2.2.2.2 Atualizag¢do do Vetor de Pesos

A atualizagdo do nodo vencedor € feita de forma semelhante ao mapa de Kohonen
(Secdo 2.2.1), atualizando-se os pesos sindpticos do vencedor e seus vizinhos. Entretanto, com
a adi¢do da atualizagdo também do vetor de ponderagido @;. Para isto, cada nodo também
conta com um vetor, 8 j, que estima a variagdo média entre os estimulos para os quais este
nodo foi vencedor. Esta variagdo média € calculada através de uma média mével controlada
pelo parametro 3, o qual indica a velocidade com que a média mével se modifica. Este vetor é

inicializado com zeros e atualizado conforme a equacdo que segue:

8j(n+1):(1_B)hjv(x)aj(n)+thv(x)|x_wj(n)|
onde | . | denota o valor absoluto resultante aplicado as componentes do vetor, f €]0,1] e a

fung@o de vizinhanga £, (,) € utilizada para que a atualiza¢do das distancias dos vizinhos do
nodo vencedor ocorra de forma proporcional a distancia para o vencedor.
Ap6s a atualizagdo do vetor de variagdes médias, cada componente i do vetor de ponde-

racdo ¢ atualizada conforme a Eq. 2.12.

O
1-— ( /! ) se 6jimax >0
wji = (Sjimax 2.12

1 Se 6ji;nax - 0

onde 0 jimax € 0 componente de maior valor do vetor o j-

2.2.2.3 Auto-Organizacio

O DSSOM permite que mais de um vetor seja vencedor de uma competi¢cao para um

dado estimulo de entrada. Para isso foi introduzido um vetor de relevancias global p = {p;,i =
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1...m}. Este vetor penaliza as dimensdes ja consideradas por vencedores anteriores. Todos os
componentes desse vetor sdo inicializados com um e essa inicializagdo € feita sempre que um
novo padrdo de entrada € apresentado. Quando um vencedor € encontrado, o vetor de relevancias

global € atualizado em func¢do do vetor de relevancias do vencedor anterior, conforme segue:
pi=pi(l — ;) parai=0,1,2..m 2.13

onde k € o indice do nodo vencedor e @y; € o i-ésimo componente do vetor de relevancias do
nodo vencedor anterior.

Fazendo com que as dimensdes consideradas pelo nodo vencedor sejam menos relevantes
nas préoximas competi¢cdes. Posteriormente, enquanto o niimero miximo de vencedores, k4.,
ndo for atingido ou o valor do maior componente do vetor de relevancias global, p;,,y, for maior
do que um limiar €,, outro vencedor s; € determinado. O novo vencedor € calculado de acordo

com a Eq. 2.14, utilizando o vetor de relevancias global ao invés do associado a cada nodo.

sp(x) = arg;nax[ac(Dp (x,w;),Sum(p;))] 2.14

onde D, (x,w;) é calculado conforme segue:

m
Dy (x,w;) = Zp?(xi—wﬁ)z 2.15
i=1

onde p; € o i-€simo componente do vetor de relevancias global, atualizado de acordo com a

Eq. 2.13, apds cada novo nodo vencedor ser determinado.

2.2.2.4 Agrupamento

ApOs a auto-organizacdo, o mapa pode ser utilizado para agrupar padrdes de entrada.
Cada nodo no mapa € associado a um indice que representa um grupo e os padrdes de entrada
sdo associados a um ou mais indices de agrupamento. O nlimero maximo de grupos aos quais um
padrao pode pertencer € delimitado pelo parametro k4. Se a ativacdo produzida pelo padrio de
entrada para o primeiro vencedor for menor do que um limiar #4, o padrao € considerado ruido.

O Alg. 2 detalha o processo de agrupamento.

2.2.3 Local Adaptive Receptive Field Dimension Selective Self-Organizing
Map - LARFDSSOM

O LARFDSSOM ¢ um Mapa Auto-organizavel de topologia variante no tempo proposto
por Bassani e Araujo (2015), que assim como o DSSOM, aplica relevancias distintas as dimensdes
de entrada e possibilita que mais de um nodo venca para um dado estimulo de entrada. No

LARFDSSOM, a vizinhanga de nodos na grade € formada por nodos que levam em consideracio
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Algoritmo 2: Agrupamento no DSSOM

1 para cada padrdo de entrada (x) faca

2 Inicializa o vetor global de relevancias p < 1

3 Apresenta x para o DSSOM

4 k=1

5 while p,,4, > €, e k < kjyqx do

6 se k = 1 entao

7 Encontra o primeiro vencedor s (Eq.2.7)
8 se ac(s1) < th entdo

9 Associa x ao grupo de ruido

10 pare
11 fim

12 senao

13 ‘ Encontra outro vencedor s; (Eq.2.14)

14 fim
15 Associa x ao grupo do nodo vencedor

16 Atualiza o vetor global de relevancias p (Eq.2.13)
17 k=k+1

18 end
19 fim

um conjunto similar de atributos. Os passos de competi¢do e cooperacio sdo repetidos por um
numero determinado de épocas. Durante esse processo, os nodos que nao vencerem para uma
propor¢ao minima de padrdes sdo removidos do mapa e sempre que nenhum nodo presente atingir
um valor minimo de ativagdo para um dado estimulo de entrada, um novo nodo é adicionado
para satisfazer aquele estimulo.

Da mesma forma que no DSSOM, cada nodo j presente no mapa (na camada de saida)
esta associado a um vetor de relevancias @; = {®;;,i = 1...m}, um vetor de variagdes médias
das distancias observadas 8 = {Jj;,i = 1...m} e um vetor de pesos sindpticos, renomeados
para centros, ¢; = {cji,i = 1...m}, onde m é o nimero de dimensdes de entrada. Quando um
novo nodo € adicionado ao mapa, seu centro ¢; € inicializado na posi¢@o do ultimo padrio de
entrada, os vetores @; € o j tem todos seus componentes inicializados com valores um e zero,
respectivamente. Esses valores sdo atualizados ap6ds o passo de competi¢ao.

O processo de treinamento do mapa para um determinado conjunto de padrdes é realizado
em duas fases denominadas de auto-organizacdo (Alg. 3) e convergéncia (Alg. 4). Por fim, com

0 mapa ja treinado os padrdes sdo agrupados na terceira e ultima fase, detalhada no Alg. 5.
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Algoritmo 3: Auto-Organiza¢ao do LARFDSSOM
1 Inicializa os parametros a;, 1, ep, €,, B, maxcomp, s, tmax, Nmax;
2 Inicializa o mapa com um nodo com ¢; igual ao primeiro padrio de entrada, 8 ; < 0,
@< lewins; < 0,
3 Inicializa a variavel nwins < 1;
4 parat < 0 até t,,,, faca
5 Apresenta randomicamente os padrdes de entrada x ao mapa
6 Computa a ativacao de todos os nodos (Eq. 2.17)
7 Encontra o nodo vencedor s com maior valor de ativacio (a) (Eq. 2.16)
8 se a; < a; e N < Ny, entao
9 Cria um novo nodo j e atribui: ¢; <—x, 8« 0, @< le
winsj < Ip X nwins
10 Conecta j aos outros nodos através da Eq. 2.22
1 senao
12 Atualiza o vetor de distincias &, do nodo vencedor e de seus vizinhos
(Eq. 2.20)
13 Atualiza o vetor de relevancias @, do nodo vencedor e de seus vizinhos
(Eq. 2.21)
14 Atualiza o vetor de centro ¢; do nodo vencedor e de seus vizinhos (Eq. 2.19)
15 Atribui winsg < wins, + 1
16 fim
17 se nwins = maxcomp entao
18 Remove os nodos com wins; < [p X maxcomp
19 Atualiza as conexdes restantes através da Eq. 2.22
20 Reseta o nimero de vitdrias dos nodos restantes: wins; <— 0
21 nwins < 0
2 fim
23 nwins <— nwins + 1
24 fim
25 Executa a fase de convergéncia (Alg. 4)

2.2.3.1 Insercdo de Nodos e Competi¢ao

O vencedor de uma competigdo s(x), € 0 nodo que apresenta maior ativagao, ac(Dy (X, ¢;),®;),

para um padrao de entrada.

s(x) = argmax|ac(Dgy(X,¢;),®;)] 2.16
J
A ativacdo ac(Dy(X,¢;),® ;) de cada nodo é calculada por uma fungéo de base radial da
distancia ponderada, D (X, ¢;), com o campo receptivo ajustado em fungdo da norma do vetor
de relevancias. Com isso, a ativacdo cresce com a norma do vetor de relevancias, fazendo com

que nodos que levam em consideracdo mais fortemente um maior nimero de dimensdes tenham
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vantagem na competi¢ao.

1
ac(Dy(X,¢;),®;) = Dy(x.C)) 2.17
1+ —
(Il @;[|* +¢)

onde || ®; || é¢ a norma do vetor de relevancias, € ¢ um valor bem pequeno para evitar divisdo
por zero, D (X, ¢;) € a distancia entre o centro do protétipo e o padrio de entrada, ponderada

pelo vetor de relevancias, dada por:

m
Do(x,¢j) = (| Y oij(xi—cji)?
i=1

O nodo que for vencedor de uma competicao terd seus pesos atualizados, assim como
seus vizinhos, pelo procedimento descrito na proxima se¢ao. Entretanto, sempre que todos os
nodos no mapa apresentarem ativacao inferior a um limiar de ativacao, a;, um novo nodo &
adicionado na posi¢do do padrao de entrada e nenhum nodo € atualizado. Também é possivel
determinar um limite maximo, Ny, para o nimero de nodos no mapa. Se este limite for
alcancado, novos nodos nao serdo mais inseridos, mas os nodos existentes continuam sendo

atualizados.

2.2.3.2 Atualizacdao do Nodo Vencedor e Seus Vizinhos

A atualizacdo do nodo vencedor e de seus vizinhos, € feita levando em consideracio duas
taxas de aprendizagem: ¢, € |0, 1| é a taxa utilizada na atualizagdo do vencedor e ¢, € |0,¢p[ é a
taxa utilizada na atualizagc@o dos vizinhos. Desta maneira, os centros sao atualizados conforme a
equagdo que segue:
cj(n+1)=c;(n)+e(x—cj(n)) 2.19

onde e € a taxa de aprendizagem dada por: e = ¢, se j € o nodo vencedor, ou e = ¢, se j € um
vizinho do nodo vencedor.

O vetor de relevancias também precisa ser atualizado, entretanto primeiro € estimada a
distancia média do nodo para os padrdes de entrada por ele agrupados. Logo, a cada vitdria o
vetor de distancias € atualizado através da média movel das distancias observadas, conforme a
seguinte funcdo:

8i(nt1) = (1—eB)8;(n) +ep(x—e;(n)) 2.20

onde 8 € ]0, 1] controla a velocidade de mudanga da média mével, o operador | . | denota o valor
absoluto da diferenca entre os vetores e e € a taxa de aprendizagem dada por: e = ¢, se j € o
nodo vencedor, ou e = ¢, se j é um vizinho do nodo vencedor.

Com o vetor de distancias atualizado, cada componente i do vetor de relevincias @ €
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calculada por uma fungdo logistica inversa das distancias d;;, definida por:

1

5ji - 5jimean

SC 6jimin # 5jimax
Wj; = 1+exp(s( )

1 caso contrario

5jimax - jimin)

onde 0 jimins o jimax € o) jimean SA0 r€spectivamente o valor minimo, o valor maximo e a média dos i
componentes do vetor de distincias & j. As relevancias estdo dentro do intervalo [0,1] e tendem a
zero para dimensdes com variabilidade proximas de &jimqx. A varidvel s > 0 controla a suavidade

da funcao logistica.

2.2.3.3 Remocao de Nodos

Ap6s um nimero determinado, maxcomp, de competi¢des, um reset ocorre no mapa.
Nele sdao removidos os nodos que apresentarem um ndmero de vitérias abaixo do limiar Ip x
maxcomp, onde [p é um parametro que determina a porcentagem minima de vitdrias necessdria
para um nodo permanecer no mapa. Esse nimero de vitdrias € contabilizado por uma variavel,
wins j, que € associada a cada nodo j presente no mapa, ela conta o nimero de vitérias do nodo
desde o ultimo reset. Apés cada reset, o nimero de vitérias dos nodos que nao foram removidos
€ reiniciado para zero. Adicionalmente, para evitar a remog¢ao prematura de nodos, quando
um novo nodo € adicionado seu nimero de vitdrias € iniciado com [p X nwins, onde nwins € o

nimero de competi¢des que ocorreram desde o dltimo reset.

2.2.3.4 Atualizacdo da Vizinhanca

A existéncia de uma conexao entre nodos significa que eles agrupam padrdes em subes-
pacos semelhantes. Logo, a similaridade entre os vetores de relevancias entre cada par de nodos

no mapa determina a existéncia dessas conexdes, sendo expressa pela seguinte equacao:

. _ | conectados se ||@; —@;|| <cym
nodos i e j sdo
desconectados caso contrario

onde ¢ é um valor que define um limiar de conexdo e m € o nimero de dimensdes de entrada.
Como a relevancia varia ente zero e um, y/m é o valor mdximo para a norma das disténcias entre
dois vetores de relevancia. Com ¢ = 1/2 tem-se um limiar de conexao entre dois nodos onde
apenas pares de nodos com diferengas de relevancias que estejam abaixo da metade do maximo
possivel serdo conectados.

A cada reset as conexdes entre todos os nodos s@o atualizadas, assim como, quando um

novo nodo € adicionado ao mapa, as conexdes entre 0 mesmo e todos os outros sdo atualizadas.
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2.2.3.5 Convergéncia

Ao fim da fase de auto-organizagdo, o mapa entra em fase de convergéncia. Nesta fase o
mapa continua sua auto-organiza¢ao, mas sem a adi¢do de novos nodos. Os nodos existentes no
mapa continuam sendo treinados com o conjunto de padrdes de entrada e os que ndo atingirem
uma porcentagem minima de vitorias, [p X maxcomp, sao removidos. Esse processo continua
até que nao sejam removidos mais nodos. O Alg. 4 detalha o funcionamento desta fase, nele

Npax € ajustado a cada iteragcdo com o numero atual de nodos no mapa.

Algoritmo 4: Fase de Convergéncia do LARFDSSOM

1 enquanto Verdadeiro faca

2 Nyax < N

3 Remove os nodos com wins; < [p X maxcomp
4 se (N = N,ux ou N = 1) entao

5 | retorna
6
7
8
9

Atualiza as conexdes de todos os nodos através da Eq. 2.22
Reseta o nimero de vitdrias de todos os nodos: wins; < 0
parat < 0 até t,,,, faca

Apresenta um padrao x randomicamente escolhido ao mapa
10 Computa a ativagdo de todos os nodos (Eq. 2.17)
1 Encontra o nodo vencedor s com a maior ativagao (Eq. 2.16)
12 Atualiza o vetor de médias & ; do vencedor e dos seus vizinhos (Eq. 2.20)
13 Atualiza o vetor de relevincias @ ; do vencedor e dos seus vizinhos

(Eq. 2.21)

14 Atualiza o vetor de centros ¢; do vencedor e dos seus vizinhos (Eq. 2.19)
15 winsg <— winsy + 1
16 fim
17 fim

2.2.3.6 Agrupamento

Ap6s o processo de treinamento dado pelas fases de auto-organizacio e convergéncia, o
mapa estd pronto para ser utilizado para agrupar o conjunto de padrdes de entrada. Neste modelo,
um padrdo de entrada pode pertencer a varios grupos, atendendo ao requisito de agrupamento em
subespacos. Desta forma, a cada nodo presente no mapa € associado um indice representando
um grupo, e um padrao de entrada pode ser associado a um ou mais desses grupos, desde que
eles apresentem ativacdo acima do limiar, a;, para este padrdao. Entretanto, também pode ser
realizado o agrupamento tradicional, denominado de agrupamento projetivo, no qual cada padrao
de entrada € associado a apenas o agrupamento do nodo de maior ativagao.

Em ambos os tipos de agrupamento, caso nenhum dos nodos produza ativacao igual
ou superior ao limiar para um dado padrdo de entrada, este padrao € atribuido ao conjunto de

outliers. O Alg. 5 descreve o processo de agrupamento.
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Algoritmo 5: Agrupamento no LARFDSSOM
1 para cada padrdo de entrada (X) no conjunto de dados faca
2 Apresenta x para o LARFDSSOM
3 Calcula a ativagdo de todos os nodos (Eq. 2.17)
4 Encontra o nodo vencedor s com a maior ativagdo (ay) (Eq. 2.16)
5 se ay > a; entao
6 repita
7 Atribui X para o grupo com indice do nodo vencedor s
8 se agrupamento projetivo entao
9 | pare
10 Encontra o préximo nodo no mapa com a maior ativacao as
desconsiderando os vencedores anteriores
11 até a, < a;
12 senao
13 | Atribui x para o conjunto de outliers
14 fim
15 fim

2.3 Conclusao

Este capitulo introduziu algumas caracteristicas e trabalhos atuais na literatura sobre
Mapeamento Semantico na Secdo 2.1 e detalhou o funcionamento de alguns tipos de Mapas
Auto-organizdveis na Secao 2.2. Conceitos que serviram de base para a abordagem proposta
na presente dissertacdo (exposta em detalhes no préximo capitulo), uma abordagem que faz
a utilizacao de redes neurais nao-supervisionadas de aprendizagem competitiva baseadas em
Mapas Auto-organizadveis (SOM, do inglés Self Organizing Maps) (Kohonen, 1982) para a
atividade de mapeamento semantico, assim como a categorizacdo dos tipos de lugares mapeados
associada.

Desta forma, o Mapa Auto-organizdvel que serviu de base foi uma variante do modelo
SOM classico com topologia variante no tempo, 0 LARFDSSOM (Bassani e Araujo, 2015).
Embora o mesmo apresente caracteristicas de aprendizagem incremental, o treinamento realizado
€ offline, por isso, na presente dissertacdo € proposta uma modificacio do mesmo com treinamento
online para a atividade de categorizacio dos lugares mapeados, conforme € descrito no préximo

capitulo.
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Abordagem Desenvolvida

Este capitulo tem por objetivo apresentar a abordagem desenvolvida neste trabalho,
primeiramente expondo sua arquitetura e descricao na Se¢ao 3.1, em seguida detalhando o funci-
onamento dos médulos desenvolvidos, SEMMAP (Secao 3.2) e OLARFDSSOM (Secao 3.3).

Por fim, a conclusdo do capitulo € feita na Secdo 3.4.

3.1 Descricao da Abordagem

A abordagem proposta nesta dissertacao realiza a aquisi¢do de mapas semanticos sem
nenhum tipo de supervisdo e de forma incremental (ou seja, progressivamente enquanto opera),
ndo sendo necessario conhecimento prévio do ambiente no qual estiver inserida. O tipo de
ambiente em que a abordagem desenvolvida pode atuar, interno (indoor) ou externo (outdoor),
nao foi restrito em sua concepg¢do, tanto que um método de detec¢cdo de portas ndo foi incluso.
Entretanto, no atual estidgio da pesquisa, a abordagem foi experimentada apenas com uma base
de dados de ambientes indoor (conforme é exposto posteriormente no Capitulo 4). Em suma, a
abordagem coleta dados sensoriais enquanto navega em um determinado ambiente e constréi
progressivamente um mapa topolégico enriquecido com informagdes semanticas, assim como
um modelo com aprendizagem incremental que realiza a categorizagao dos diferentes tipos de
lugares mapeados.

Deste modo, a abordagem é composta de dois mddulos principais, os quais realizam a
aquisicao de informagdes semanticas em forma de mapa e categorizagcdo de lugares mapeados,

com aprendizagem incremental e ndo-supervisionada. Sdo eles:

» SEMMAP: Um método que constréi um mapa topoldgico do ambiente incremen-
talmente, enriquecido com informagdes semanticas, explorando na atual fase da

pesquisa apenas objetos reconhecidos no ambiente como pistas semanticas tnicas;

= OLARFDSSOM: Uma modificacio do LARFDSSOM (Bassani e Araujo, 2015)
como categorizador de aprendizagem nao-supervisionada, topologia variante no

tempo e treinamento online.
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Estes moédulos sdo auxiliados por outros dois médulos que ndo foram desenvolvidos
neste trabalho. O de SLAM Meétrico, o qual realiza simultaneamente o mapeamento métrico
e a localizacdo do agente no ambiente no qual ele estd inserido. O outro médulo realiza o
reconhecimento de um conjunto pré-definido de objetos no ambiente conforme o agente se
desloca. Objetos foram escolhidos como sendo as tnicas pistas semanticas determinantes a
serem utilizadas no atual estdgio da pesquisa, entretanto a abordagem contempla a utilizagao
simultanea de multiplas propriedades semanticas do ambiente como pistas e pretende-se expandi-
la desta forma em trabalhos futuros. A arquitetura exibida na Figura 3.1 ilustra a relagio entre
os modulos, expressa em conjunto com seu fluxo de funcionamento. Os sensores presentes na
arquitetura fornecem dados aos mddulos auxiliares em intervalos de tempo ¢, caracterizando o
fluxo sensorial. Estes sensores podem variar nos mais diversos tipos (como laser range scanner,
camera regular, cAimera omnidirecional e etc), a depender dos métodos utilizados pelos médulos

auxiliares.

( OLARFDSS0OM ]

N

[ SEMMAP J

M M
" ammme Y Reomeomee )
| i | !
l SLAM Métrico i l de Objelos i
————————— e — — — — — — — — —
Sensores

Fluxo Sensorial

Figura 3.1: Arquitetura da abordagem proposta. Os componentes com contorno
tracejado de cor preta nao foram implementados neste trabalho.

Abaixo, sdo detalhadas brevemente as atividades desempenhadas por cada um dos

modulos da arquitetura no fluxo de funcionamento.

SLAM Métrico: Algoritmo de SLAM métrico padrio que recebe como entrada dados sensori-
ais, realiza mapeamento e localiza¢do simultaneas do agente no ambiente e fornece como

saida seu posicionamento em coordenadas ao SEMMAP;
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Reconhecimento de Objetos: Recebe como entrada dados sensoriais (em geral, imagens) e
reconhece um conjunto de objetos pré-definidos em valores de certeza variando entre [0,1],
onde 1 representa certeza méxima no reconhecimento de um objeto em questdo. Posteri-
ormente, os valores em forma de vetor sdo fornecidos ao SEMMAP simultaneamente ao
moédulo de SLAM;

SEMMAP: Método de mapeamento semantico que recebe como entrada posicionamento e
objetos reconhecidos pelo agente (em tempo real no fluxo de funcionamento) e constréi
um mapa topolégico do ambiente incrementalmente, enriquecido com informacdes seman-
ticas que sdo constantemente enviadas a0 OLARFDSSOM para treinamento, conforme o
agente transita entre nodos do mapa topoldgico (ou seja, se desloca pelo ambiente). As
informagdes enviadas sdo as presentes no ultimo nodo visitado pelo agente no momento

de transi¢do;

OLARFDSSOM: Mapa auto-organizdvel de aprendizagem ndo-supervisionada que recebe
como entrada padrdes para treinamento (informacdes semanticas, neste trabalho caracteri-
zadas por um vetor de objetos) incrementalmente fornecidos pelo SEMMAP e os organiza
em sua estrutura de aprendizagem. Além disso, o mesmo pode fornecer como saida a
atual categoria (ou grupo) de lugar para qualquer nodo do mapa semantico (SEMMAP) a
partir de suas propriedades semanticas incorporadas, sempre que necessario, a depender

da aplicacdo. A Figura 3.2 ilustra as possibilidades.

."/ OLARFDSSOM \"
. Treinamento | Categorizacao
| L f
Maodao Transicao Mados
[ SEMMAP J
Paosicionamento Chbjetos

Figura 3.2: Interagdo entre SEMMAP e OLARFDSSOM em dois momentos, em
marrom o0 momento de treinamento realizado sempre que o agente transita entre nodos do
SEMMAP e em verde o momento de categorizacdo realizado a qualquer instante que se
necessite saber a categoria atual para um determinado conjunto de nodos no SEMMAP.

A seguir sdo detalhados o funcionamento dos médulos SEMMAP e OLARFDSSOM.
Como os médulos de SLAM Métrico e Reconhecimento de Objetos ndo foram desenvolvidos

neste trabalho, os mesmos nao sdo detalhados.
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3.2 SEMMAP

O SEMMAP € um método de mapeamento semantico de larga escala que cria mapas
topoldgicos de ambientes enriquecidos com informagdes semanticas sobre os mesmos. A re-
presentacao topoldgica € criada em forma de grafo através de um método baseado em Mapas
Auto-organizdveis como uma extensdo a um método de SLAM (do inglés, Simultaneous Locali-
zation and Mapping) métrico padrdo. Adicionalmente, propriedades semanticas sdo inferidas
externamente e incorporadas ao mapa topolégico.

O mapa € criado incrementalmente, conforme um agente se movimenta no ambiente.
Nodos presentes no mapa competem para agrupar as informagdes de posi¢cao fornecidas pelo
método de SLAM métrico e o vencedor de uma competicao é o mais ativo de acordo com uma
funcao de base radial que considera apenas a localizacdo espacial, ou seja, o nodo vencedor serd
aquele que a cobertura de posicionamento mais se aproximar da nova posicao fornecida. Sempre
que nenhum nodo atinge uma ativagdo minima, um novo nodo é criado no mapa para satisfazer
a nova posi¢ao de entrada. A vizinhanga dos nodos é formada pela transicdo do agente entre
nodos no decorrer da sua movimentagao.

Apesar das propriedades semanticas nao serem consideradas durante a competicao, os
nodos vencedores incorporam essas propriedades presentes nas regides cobertas por eles. No
atual estdgio da pesquisa apenas objetos reconhecidos pelo agente foram incorporados como
propriedade semantica. As propriedades semanticas do ultimo nodo visitado sdo enviadas ao
OLARFDSSOM para treinamento no instante em que o agente realiza uma transi¢ao para outro
nodo. Os nodos também podem ser associados a categorias de lugar, a qualquer momento, pelo
OLARFDSSOM, através das propriedades semanticas armazenadas neles.

Os processos descritos acima sdo apresentados com mais detalhes a seguir, assim como

sdo fornecidas as equacdes utilizadas e o algoritmo da operagcdao de mapeamento (Alg. 6).

3.2.1 Competicao

Os padrdes de entrada apresentados ao mapa em instantes de tempo sdo fornecidos
em conjunto por métodos externos associados ao agente, de forma que: p = {p;,i = 1...m},
€ um vetor que representa a posi¢do atual do robé no ambiente fornecida por um método de
SLAM métrico, onde m é o nimero de coordenadas utilizadas pelo método (geralmente em um
plano horizontal x e y); r = {r;,i = 1...n}, € o vetor de objetos reconhecidos pelo método de
reconhecimento de objetos do agente com valores de certeza entre [0,1], onde n é o nimero de
objetos que podem ser reconhecidos.

O mapa ¢é representado por um grafo G = (V,E), onde V = {v;, j = 1...k} é o vetor
de nodos (também denominados de vértices) que representam regides da topologia do mapa
e E = {e;,i = 1...1} representa um vetor de relagdes de transitividade observadas entre nodos.

Cada nodo j no mapa estd associado com trés vetores: ¢; = {cj;,i = 1...m} representa a posi¢do
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(centro) do nodo j na topologia; 0; = {0;;,i = 1...n} é o vetor de objetos reconhecidos na regiéo
coberta pelo nodo, com valores de certeza entre [0,1]; @ j = {¢j;,i = 1...n} é 0 vetor que acumula
os valores dos objetos reconhecidos em diferentes perspectivas pelo agente, com valores entre
[0,s;], onde s; € um parametro que determina o limite superior de acumulagdo.

Quando um novo nodo € criado, seu centro ¢; € inicializado na tltima posi¢do p apre-
sentada a0 mapa pelo método de SLAM. O vetor de somas @ ; € inicializado com os valores do
ultimo vetor apresentado de objetos reconhecidos r e todos os componentes do vetor de objetos
0, sdo inicializados de acordo com a Eq. 3.6, descrita na proxima subse¢ao.

O vencedor da competi¢do, s(p), é o nodo que apresenta a maior ativagio para a atual

posicdo do agente apresentada:

s(p) = argmaxlac(D(p.c;))

onde p € o vetor de tamanho m que representa a atual posi¢ao do agente.
A ativagdo de um nodo, ac(D(p,¢;)) é calculada por uma fungdo da distincia euclidiana

dos vetores:

(D)) = 1o

onde D(p,c¢;) é calculado como uma distancia euclidiana tradicional determinada por:

Se em uma competicdo, um limiar de ativacdo a; ndo for atingindo pelo vencedor, um
novo nodo € inserido ao mapa na posi¢ao do agente provida. Caso contrario, o nodo vencedor é

atualizado conforme descrito na subse¢@o a seguir e nas linhas 14 a 16 do Alg. 6.

3.2.2 Atualizacdo de Nodo Vencedor

A atualizagdo da posi¢ado central do nodo vencedor € feita levando em consideragdo a

taxa de aprendizagem e € ]0, 1] e € calculada conforme a equagdo que segue:

cj(n+1) =c;j(n)+e(p—c;(n))

Os valores do vetor de objetos 0; sdo estimados apos a atualizagdo do vetor de somas de
objetos @ ;. Esse vetor acumula os valores de reconhecimento de objetos pelo agente na regido
coberta pelo nodo, visando mitigar o problema de ocultacdo de objetos pelo reconhecimento
em diferentes perspectivas da regido (seja o reconhecimento feito através imagens, sensores de
distancia ou qualquer outra fonte de dados). Desta forma, os n objetos reconhecidos, com valores

de certeza entre [0,1], sdo consolidados no vetor r e cada componente i do vetor de somas @ j€
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Algoritmo 6: Processo de Mapeamento Semantico do SEMMAP

1 Inicializa os parametros a, e, s;;

2 Inicializa o mapa com um nodo j com ¢; igual a primeira posi¢do p apresentada, ¢ ;
igual ao primeiro vetor apresentado de objetos reconhecidos r e 0; calculado de
acordo com a Eq. 3.6;

Atribui u < j, como o ultimo nodo vencedor;
para cada padrdo de entrada (p,r) faca

3

4

5 Apresenta ao mapa a posi¢do p do agente e objetos r reconhecidos pelo mesmo
6 Computa a ativagdo de todos os nodos (Eq. 3.2)

7 Encontra o nodo vencedor v com maior valor de ativagado (a,) (Eq. 3.1)

8 se a, < a; entao

9 Cria um novo nodo j e atribui: ¢; <— p, ¢ j < r, 0; calculado de acordo com

aEq. 3.6

10 Conecta jau

1 Envia o vetor 0, do nodo u para treinamento no OLARFDSSOM

12 Substitui u < j, como o ultimo nodo vencedor
13 senao

14 Atualiza o vetor de somas ¢, do nodo vencedor (Eq. 3.5)

15 Atualiza o vetor de objetos 0, do nodo vencedor (Eq. 3.6)

16 Atualiza o vetor de centro ¢, do nodo vencedor (Eq. 3.4)

17 se v # u entao

18 Conectavau

19 Envia o vetor 0, do nodo u para treinamento no OLARFDSSOM
20 Substitui # < v, como o ultimo nodo vencedor
21 fim
22 fim

atualizada numa soma limitada de forma superior pela varidvel s;, calculada conforme segue:

S se Qj; > S
bu={" e

¢ji=¢;+r;  caso contrdrio

Com o vetor de somas ¢ ; atualizado, cada componente i do vetor de objetos 0; € calculada

com uma fungio logaritmica das somas ¢;; determinada por:

0ji =logy i, (1+¢ji)

onde s; € a varidvel que ao mesmo tempo que limita o valor de soma, controla a base do logaritmo,
de forma que os valores resultantes de o ; fiquem sempre entre [0,1].

Da forma como esté colocada, a Eq. 3.5 faz com que o método seja incapaz de perceber a
retirada de objetos em ambientes j4 mapeados. Melhorias nesse sentido estdo entre as atividades

a serem realizadas em trabalhos futuros.
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3.2.3 Transi¢ao entre Nodos

A conexdo entre nodos é determinada no momento em que um nodo i vencedor de uma
competi¢cdo € diferente do nodo j vencedor na competi¢do anterior, ou seja, no instante em que €
caracterizada transicao entre os nodos i € j. O mesmo acontece em caso de um novo nodo ser
adicionado ao mapa, este nodo e o vencedor da competi¢do anterior terdo uma conexao realizada
entre eles determinada pela transi¢do (linhas 10 e 17-18 do Alg. 6).

Nesse contexto, enquanto o agente se movimenta pelo ambiente, sempre que ocorrer
uma transi¢cdo de um nodo j para um nodo 7, os dados atuais do vetor de objetos 0; associado
ao nodo j sdo enviados a0 OLARFDSSOM para treinamento, conforme descrito nas linhas 11
e 19 do Alg. 6. Este momento de envio foi escolhido por se entender que ao ser realizada a
transicao entre nodos, o nodo anteriormente visitado ja teria tido a oportunidade de acumular
uma quantidade suficiente de informag¢des semanticas sobre a regido, de forma a ser ttil ao

OLARFDSSOM no seu processo de aprendizagem.

3.3 OLARFDSSOM

O OLARFDSSOM (Online Local Adaptive Receptive Field Dimension Selective Self-
Organizing Map) é um mapa auto-organizavel com estrutura variante no tempo e treinamento
realizado de forma online, originado do LARFDSSOM (Bassani e Araujo, 2015). Assim como
no LARFDSSOM original, os nodos podem aplicar relevancias distintas para as dimensdes de
entrada e o campo receptivo dos nodos € adaptado durante o processo de auto-organizagdo, o
que o permite selecionar automaticamente, atribuindo pesos, as propriedades semanticas que sao
mais relevantes para os agrupamentos (categorias) criados, evitando também, problemas com
a possivel alta dimensionalidade dos dados. Entretanto, diferentemente da versdo original, a
opera¢dao do OLARFDSSOM nio € realizada em fases. Suas atividades s@o consolidadas em fase
unica composta de dois processos: o processo de treinamento, chamado de auto-organizagao
(Alg. 7), o qual € realizado conforme padrdes sdo apresentados ao mapa; e o processo de
agrupamento (Alg. 8), realizado com o atual estado de aprendizagem do mapa.

Na auto-organizacao, os nodos competem para agrupar os padroes de entrada apresenta-
dos e o vencedor de uma competicdo € o mais ativo de acordo com uma func¢ao de base radial
com o campo receptivo ajustado em fung¢do da variancia local dos padrdes de entrada. Esses
nodos sdo conectados a outros nodos que levam em consideragdo subconjuntos de atributos
similares dos vetores de entrada, formando uma vizinhanca. Durante o processo de aprendizagem
online os nodos que ndo vencerem para uma propor¢do minima de padrdes sdo periodicamente
removidos do mapa e sempre que nenhum nodo atinge um limiar minimo de ativagdo em uma
competi¢do, um novo nodo € adicionado ao mapa para agrupar o padrdo desta competicao.

A qualquer momento, paralelamente a auto-organizagdo, o processo de agrupamento

pode ser realizado utilizando o mapa em seu estado atual. No entanto, no contexto deste trabalho,
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o mapa foi utilizado apenas para agrupamento projetivo, no qual se associa um padrdo de entrada
apenas ao grupo (ou categoria) do nodo de maior ativacao. Entretanto, assim como sua versao
original, o mesmo pode ser facilmente modificado para agrupar um padrao em varios grupos
com nivel de ativac@o igual ou superior a um limiar minimo, caracterizando o agrupamento em
subespacos.

A seguir os processos brevemente descritos acima, sdo apresentados com mais detalhes,

assim como sao fornecidas as equagdes e o algoritmo de todo o procedimento.

Algoritmo 7: Auto-Organizagdo do OLARFDSSOM
1 Inicializa os pardmetros ay, 1, ep, €,, B, maxcomp, s, ¢, Nyax;
2 Inicializa o mapa com um nodo com ¢; igual ao primeiro padrdo de entrada, 8 j <— 0,
@< lewins; <0,
3 Inicializa a variavel nwins < 1;
4 para cada padrdo de entrada (x) faca
5 Apresenta o padrao de entrada X a0 mapa
6 Computa a ativagdo de todos os nodos (Eq. 3.8)
7 Encontra o nodo vencedor s com maior valor de ativacdo (ay) (Eq. 3.7)
8 se a; < a; e N < Ny, entao
9 Cria um novo nodo j e atribui: ¢; < X, 8j<—0, W< 1le
winsj < Ip X nwins
10 Conecta j aos outros nodos através da Eq. 2.22
11 senao
12 Atualiza o vetor de distincias 6, do nodo vencedor e de seus vizinhos
(Eq. 2.20)
13 Atualiza o vetor de relevancias @ do nodo vencedor e de seus vizinhos
(Eq. 2.21)
14 Atualiza o vetor de centro ¢; do nodo vencedor e de seus vizinhos (Eq. 2.19)
15 Atribui wins, <+ winsy;+ 1
16 fim
17 se nwins > maxcomp entao
18 Remove os nodos com wins; < [p X maxcomp
19 Atualiza as conexdes restantes através da Eq. 2.22
20 nwins < 0
21 fim
22 nwins <— nwins + 1
23 fim

3.3.1 Competi¢cao

Da mesma forma que na versao original, no OLARFDSSOM cada nodo j no mapa
esta associado com trés vetores de tamanho m (onde m € o nimero de dimensdes do vetor de
entrada): ¢; = {cj;,i = 1...m} representa a posi¢do (centro) do protétipo do grupo j no espaco de
entrada; @; = {®;;,i = 1...m} é o vetor de relevancias no qual cada componente representa um

peso (relevancia estimada) entre [0,1] que o nodo j aplica para a i-€sima dimensdo de entrada;
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8 ={0ji,i = 1...m} é o vetor que armazena uma média mével da distancia observada entre os
padrdes agrupados no nodo j e o vetor de centro.

Desta forma, quando um nodo € criado, seu centro ¢; € inicializado na posi¢do do
ultimo padrdo x apresentado ao mapa. O vetor de relevancias @ ; tem todos seus componentes
inicializados com valor um e os componentes do vetor de médias méveis das distancias & j sdo
inicializados com valor zero.

O vencedor da competicdo, s(X), é o nodo que apresenta a maior ativagio para o padrao
de entrada apresentado:

s(x) = arg;nax[ac(Dw(x,cj),a)j)]

Neste trabalho, a ativagdo de um nodo, ac(Dg(X,¢;),®;), é calculada por uma funcdo
de base radial da distancia ponderada D, (x,¢;) (definida no LARFDSSOM pela Eq. 2.18) e da
soma dos componentes do seu vetor de relevancias Sum(®;), apresentada no DSSOM (Bassani
e Araujo, 2012) e detalhada na Eq. 3.8. Entretanto, a funcdo de ativac@o da versdo original do
LARFDSSOM também poderia ser claramente utilizada.

Sum(® )

aC(Dw(X,Cj),(l)j) =

- Dw(X,Cj) —|—Sum(a)j) + €

onde € é um valor pequeno para evitar divisdo por zero e Sum(@® ;) ¢ a soma dos componentes

do vetor de relevancias associado ao nodo j, dada por:

m
Sum(@;) =) ;i
i=1

A fungdo de ativacdo calcula valores mais elevados para nodos que levam mais dimensdes
em conta. Se dois nodos possuem a mesma distancia ponderada dos seus centros para um dado
padrio de entrada, terd maior ativacdo aquele que levar em considera¢do mais fortemente o maior

ndmero de atributos.

3.3.2 Inserc¢ao e Remocdo de Nodos

Se em uma competi¢cdo, um certo limiar de ativacao a; ndo for atingindo pelo vencedor,
um novo nodo € inserido ao mapa na posi¢ao do padrdo de entrada. Caso contrério, o nodo
vencedor e seus vizinhos sao atualizados, conforme descrito na proxima subsecdo e nas linhas
5a 16 do Alg. 7. E possivel definir um limite N, para o nimero de nodos no mapa, logo, se
este limite for alcan¢cado novos nodos niao poderdo mais ser criados, mas os nodos existentes
continuam sendo atualizados.

Cada nodo j no mapa estd associado a uma varidvel, wins;, que conta o nimero de
vitdrias desse nodo em competicdes com ativacdes nao inferiores ao limiar. Um reset ocorre

apos maxcomp competicoes, neste momento sao removidos do mapa os nodos que apresentam
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nimero de vitdrias abaixo do limiar [p X maxcomp, onde [p € um pardmetro que representa
a porcentagem minima de vitdrias necessaria para que um nodo permaneca no mapa (linhas
17 a 21 do Alg. 7). Além disso, para evitar a remog¢ao prematura de novos nodos, quando um
nodo € criado seu nimero de vitdrias € ajustado para [p X nwins, onde nwins € o nimero de
competi¢Oes que ocorreram desde o ultimo reset. Na versdo original do LARFDSSOM, a cada
reset 0s nodos que ndo sao removidos tem seu nimero de vitdrias wins ; reiniciado para zero, o
que ndo acontece nesta versao online para evitar que nodos com um nimero de vitdrias superior
ao limiar /p X maxcomp em um reset anterior sejam removidos por ndo terem sido vitoriosos

recentemente.

3.3.3 Atualizacdo do Nodo Vencedor e Seus Vizinhos

A atualizacdo do nodo vencedor e de seus vizinhos € realizada sempre que o vencedor
atinge um certo limiar de ativag@o a;, pelo mesmo procedimento realizado na versao original do
LARFDSSOM, detalhado no Capitulo 2 (Subse¢@o 2.2.3.2). Portanto, o vetor de centros ¢; €
atualizado pela Eq. 2.19, o vetor de médias 8 ; pela Eq. 2.20 e o vetor de relevancias @; pela
Eq. 2.21.

3.3.4 Atualizacdo da Vizinhanga

A similaridade entre os vetores de relevancias de pares de nodos determina a existéncia
de uma conexao entre eles. Essas conexdes sdo atualizadas entre todos os nodos presentes no
mapa a cada reset realizado. O mesmo acontece quando um novo nodo € adicionado ao mapa,
apos a inclusdo, as conexdes entre ele e os outros nodos ja contidos no mapa sdo atualizadas. O
processo que determina a existéncia dessas conexdes € o mesmo utilizado na versao original do
LARFDSSOM (Capitulo 2, Subsecdo 2.2.3.4), calculado pela Eq. 2.22.

3.3.5 Agrupamento no OLARFDSSOM

Os vetores de centro e relevancias armazenados em cada nodo do mapa podem ser
utilizados para agrupar padrdes de entrada, entretanto, devido as caracteristicas online e de
topologia variante no tempo do modelo, a indexacdo entre agrupamentos de nodos e padrdes de
entrada se torna bastante dinamica. Essa dinamicidade exige que o agrupamento seja feito em
momentos, que podem ser encarados como estados de aprendizagem do mapa.

Desta forma, cada nodo no mapa € rotulado com um indice representando um grupo (ou
categoria) e a indexa¢@o de um padrdo de entrada a um grupo de um nodo pode ser realizada a
qualquer momento através de uma simples competicdo dos nodos no atual estado do modelo,

sendo o nodo de maior ativagdo o vencedor, conforme exposto no Alg. 8.
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Algoritmo 8: Agrupamento no OLARFDSSOM

1 para cada padrdo de entrada (x) faca

2 Apresenta o padrao de entrada x ao mapa

3 Computa a ativacao de todos os nodos (Eq. 3.8)

4 Encontra o nodo vencedor s com maior valor de ativacao (ay) (Eq. 3.7)
5 Atribui x ao grupo com indice do nodo vencedor s

6 fim

3.4 Conclusao

Este capitulo apresentou a abordagem desenvolvida nesta dissertacao, primeiramente
descrevendo em visdo geral sua arquitetura e fluxo de funcionamento na Se¢ao 3.1. Abordagem
em que o modulo de mapeamento, SEMMAP, cria incrementalmente um mapa semantico do
ambiente, auxiliado por médulos de SLAM Métrico e de Reconhecimento de Objetos (ndao
desenvolvidos nesta dissertagdo), os quais realizam, respectivamente, a localizacao métrica do
agente no ambiente e o reconhecimento de um conjunto pré-definido de objetos conforme o
agente se desloca. O mdédulo de categorizagdo, OLARFDSSOM, € treinado incrementalmente
com as informacdes semanticas contidas nos nodos do SEMMAP e pode determinar as categorias
de lugar desses nodos sempre que necessario. Os médulos de mapeamento e de categorizacdo
foram posteriormente detalhados, SEMMAP na Secado 3.2 e OLARFDSSOM na Secéo 3.3,
respectivamente.

O capitulo seguinte descreve experimentos realizados para validar o modelo proposto
no contexto do problema em questdo, através da avaliacdo da topologia dos mapas criados,
das informagdes semanticas agregadas e das categorias de lugar determinadas para cada nodo.
Os experimentos também buscam demonstrar a capacidade de aprendizagem incremental da

abordagem de maneira geral.
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Experimentos e Analise de Resultados

Neste capitulo sdo descritos experimentos realizados com o objetivo de validar a abor-
dagem proposta, avaliando sua capacidade na criagdo incremental de mapas semanticos, com
lugares categorizados de forma online e ndo-supervisionada através de informacdes semanticas
mapeadas, assim como demonstrar sua capacidade de aprendizagem incremental.

Inicialmente, na Secdo 4.1 sdo descritas as medidas de qualidade utilizadas para avaliar
a abordagem e a Sec¢do 4.2 descreve como foi realizado o ajuste de parametros da mesma
nos experimentos. Posteriormente, a Se¢do 4.3 busca descrever a base de dados utilizada nos
experimentos e as ferramentas utilizadas em conjunto com a mesma. Em seguida, na Secdo 4.4 é
feita uma avaliacdo da separabilidade das categorias de lugares pelas informagdes semanticas
contidas nos nodos mapeados pelo médulo SEMMAP da abordagem com a base de dados
descrita. Adicionalmente, na Secdo 4.5, uma avaliacdo da topologia dos mapas criados € feita
em torno do posicionamento dos seus nodos e das conexdes criadas entre eles.

Logo apds, sdo descritos trés experimentos que foram realizados com a abordagem
completa com o propdsito de avaliar os mapas criados pela categorizacao dos lugares mapeados.
Infelizmente nao foram encontradas op¢des na literatura de mapeamento semantico que utilizas-
sem a mesma base de dados em experimentos, ou que utilizassem uma outra que fosse adequada
para avaliar a abordagem proposta. Por isso, em alguns dos experimentos realizados buscou-se
fazer comparagdes apenas em termos gerais, devido as naturezas diferentes das abordagens, com
trabalhos da literatura que utilizaram a mesma base de dados, para dar uma perspectiva das
capacidades que a abordagem proposta apresenta.

Portanto, o primeiro experimento (Se¢do 4.6) buscou fazer uma comparagdo com 0s
resultados de um método de aprendizagem ndo-supervisionada de categorizacdo de lugares
baseado em transfer learning descrito em Constante et al. (2013). No segundo experimento
(Secdo 4.7), a comparagdo € feita com o trabalho de Rubio et al. (2016), o qual avalia diferentes
métodos de aprendizagem supervisionada na mesma base de dados.

O terceiro e ultimo experimento (Secdo 4.8), por sua vez, objetivou demonstrar a capaci-
dade de categorizacdo da abordagem proposta em sub-bases da base de dados utilizada, dando

foco ao seu potencial incremental. Desta forma, adicionalmente, com o intuito de apresentar mais
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indicios da capacidade incremental da abordagem, um estudo de caso (Secao 4.9) foi realizado
para demonstrar os resultados de categorizacdo de caminhos ao decorrer do tempo.

A configuragcdo de parametros utilizada em cada um dos experimentos ¢ apresentada
na Tabela 4.1. O estudo de caso (Se¢do 4.9) utilizou a mesma configuragdo do experimento da

Secdo 4.8, devido a caracteristica mais abrangente do mesmo.

Tabela 4.1: Configuracdo de pardmetros utilizada em cada um dos experimentos.

Parametro 1° Experimento 2° Experimento 3° Experimento
OLARFDSSOM A B

Limiar de atividade (a;) 0.9668 0.9816 0.9863 0.9879
Tamanho minimo de um grupo (/) 0.1414 0.0558 0.0977 0.1914
Taxa de relevancia (f3) 0.0532 0.0579 0.0252 0.0163
Miximo de competicdes (maxcomp) 89 42 11 34
Taxa de aprendizagem do vencedor (ep) 0.0436 0.0253 0.1035 0.0118
Taxa de aprendizagem dos vizinhos (e;,) 0.0109 0.0096 0.0087 0.0076
Suavidade da relevancia (s) 0.0453 0.0800 0.0401 0.0781
Limiar de conexao (c) 0.1108 0.0416 0.0467 0.0301
SEMMAP

Limiar de atividade (a;) 0.5539 0.5539 0.5539 0.5539
Taxa de aprendizagem (e) 0.0139 0.0139 0.0139 0.0139
Limiar de soma (s;) 7 9 5 5

4.1 Medidas de Qualidade

Na literatura existem diversas medidas para avaliar a qualidade dos agrupamentos obti-
dos em comparacao com os agrupamentos esperados, usualmente chamados de ground truth.
Em Miiller et al. (2009) sao descritas algumas dessas medidas especialmente relacionadas a
agrupamento em subespacos. Dentre elas foram escolhidas para avaliar a abordagem desse
trabalho a Acurécia e o CE (do inglés, Clustering Error).

A Acuricia é uma medida comum na literatura e basicamente especificada por %, onde
N é o numero total de exemplos e 7 o nimero de exemplos corretamente preditos, ou seja, uma
taxa de predicdes corretas. Devido a essa natureza de simplesmente avaliar a taxa de acerto de
todos os exemplos, a Acurédcia nao funciona bem para bases desbalanceadas.

O CE € calculado como uma taxa de pontos que estdo agrupados de maneira diferente do
ground truth, sendo uma medida que leva em conta ndo apenas os agrupamentos produzidos,
mas também as dimensdes relevantes encontradas em cada grupo e penaliza resultados com

agrupamentos demais. Essa penalizacdo € feita através da propriedade do método de mapear
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no méaximo um agrupamento encontrado com um agrupamento do ground truth, assim como
no maximo um agrupamento do ground truth com um agrupamento encontrado pelo modelo.
Desta forma penalizando resultados que subdividem agrupamentos em grupos menores (Miiller
et al., 2009). Na avaliacdo, pela auséncia de informacao sobre as dimensdes relevantes dos
agrupamentos na base de dados utilizada nos experimentos (ou seja, no ground truth), optou-se
por considerar igualmente relevincia méxima para todas as dimensoes de entrada em todos os
agrupamentos do ground truth. Outra decisdo foi por utilizar a medida de forma inversa, 1 — CE,
sendo o valor maximo 1 correspondente aos resultados com melhores agrupamentos.
Especialmente devido a propriedade do CE de penalizar resultados com muitos agru-
pamentos, o mesmo foi escolhido como medida principal deste trabalho e foi utilizado para a
realizacdo do ajuste dos pardmetros da abordagem em todos os experimentos. A Acuricia por
sua vez tem seus resultados finais elevados conforme o nimero de agrupamentos encontrados
aumenta, o que nao € interessante para a nossa abordagem. Entretanto, a mesma foi escolhida
como medida secunddria devido a larga utilizacdo na literatura relacionada a mapeamento seman-
tico e reconhecimento de lugares através de informacao semantica. Desta forma, foi utilizada

nos experimentos realizados para comparag¢do em termos gerais com outros trabalhos.

4.2 Ajustes Paramétricos

Como a abordagem proposta tem muitos parametros, ajusta-los nao é uma tarefa facil.
Portanto, para encontrar ajustes 6timos para os experimentos, com excecao dos parametros a;
e e do médulo de mapeamento semantico (SEMMAP) que foram previamente definidos por
afetarem diretamente a constru¢do do mapa topoldgico, foi adotada uma metodologia baseada em
técnicas de analise de sensibilidade (Saltelli ez al., 2009) chamada de Amostragem de Hipercubo
Latina (LHS, do inglés Latin Hypercube Sampling) (Helton et al., 2005). Assim, de acordo com
a LHS, a abordagem foi inicialmente executada 200 vezes (em cada experimento) com diferentes
parametros amostrados dentro de um intervalo previamente estabelecido. A LHS garante uma
cobertura completa do espaco de parametros, evitando que fiquem regides grandes sem amostras,
como pode ocorrer em uma amostragem puramente aleatéria. Para isso, o intervalo de cada
parametro € dividido em 200 subintervalos de igual probabilidade e um tnico valor é escolhido
aleatoriamente a partir de cada subintervalo. Os intervalos estabelecidos para cada parametro
estdo descritos na Tabela 4.2.

ApOs as execugdes, andlises foram realizadas para identificar os parametros mais rele-
vantes (ou seja, com maior sensibilidade). Em seguida, a abordagem foi novamente executada
200 vezes (em cada experimento) com os parametros mais relevantes amostrados dentro de
intervalos menores, favoraveis aos seus melhores resultados e contidos nos intervalos anteri-
ormente estabelecidos (Tabela 4.2). Esse mesmo procedimento foi realizado repetidas vezes
com diferentes subintervalos dos intervalos originais, andlises foram realizadas e os melhores

resultados alcangcados em cada experimento foram registrados. Ao fim das execucdes, chegou-se
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a conclusio de que os pardmetros que se mostraram mais relevantes foram os a;, [, € maxcomp,
do OLARFDSSOM.

Adicionalmente, com a finalidade de ilustrar o comportamento da andlise de sensibilidade
dos parametros da abordagem baseando-se na métrica de desempenho CE e utilizando o conjunto
de dados descrito na Se¢do 4.3, sdo apresentados graficos de dispersdo exemplificadores nas
Figuras 4.1 e 4.2. Esses graficos indicam que o pardmetro a, é o maior responsavel pela variacao
observada nos resultados (Figura 4.1), seguido por maxcomp e I, (com menor sensibilidade). O
efeito de maxcomp pode ser melhor identificado com a fixacdo de a; em um valor ideal, assim
como o [, de forma menos evidente. Com a fixagao de a, € maxcomp, a sensibilidade de [, fica
mais evidente (Figura 4.2). As variagdes nos outros parametros nao apresentam tanto efeito

significativo nos resultados finais quanto os j4 mencionados.
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Figura 4.1: Graficos de dispersdo do CE obtido em fun¢éo de cada um dos parametros
analisados. Os valores dos parametros variaram nos intervalos descritos na Tabela 4.2.

4.3 Descrigao da Base de Dados

Neste trabalho, os experimentos foram realizados utilizando a base de dados COLD

(COsy Localization Database), a qual consiste de trés partes separadas (sub-databases) adquiridas
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Figura 4.2: Grificos de dispersdo do CE obtido em fung¢io de cada um dos pardmetros

analisados. Os trés graficos de cima (primeira linha) foram obtidos com a, fixado em um

valor 6timo e os trés de baixo (segunda linha) foram obtidos fixando a; € maxcomp com
valores 6timos.

Tabela 4.2: Intervalo paramétrico para a abordagem.

Parametros min  max
OLARFDSSOM

Limiar de atividade (a;) 0.8 0.999
Tamanho minimo de um grupo (/) 0.01 0.2
Taxa de relevancia (f) 0.001  0.01
Miéximo de competicdes (maxcomp) 5 150

Taxa de aprendizagem do vencedor (e¢;) 0.001  0.02
Taxa de aprendizagem dos vizinhos (e,,) 0.0001  0.01

Suavidade da relevancia (s) 0.01 0.1
Limiar de conexao (¢) 0 0.5
SEMMAP

Limiar de soma (s;) 2 15

de trés diferentes laboratdrios localizados em trés cidades europeias distintas (COLD-Freiburg,
COLD-Ljubljana e COLD-Saarbriicken). As mesmas contém sequéncias de imagens capturadas
com cameras regulares e omnidirecionais, juntamente com dados de laser range scans, dados
odométricos e informacdes de localizacdo. Os dados foram adquiridos utilizando plataformas
roboticas (Figura 4.3) em diferentes hordrios, com diferentes condi¢cdes de iluminacio, em dreas

de diferentes tipos nos laboratérios descritos, em forma de sequéncias de dados capturados



4.3. DESCRICAO DA BASE DE DADOS 56

em caminhos percorridos pelas plataformas robdticas nos laboratérios. Apenas as imagens
adquiridas de cameras regulares (apresentando resolucao de 640 x 480 pixels, exemplos ilustrados
na Figura 4.4) e a localizacdo (posi¢ao da plataforma robdtica no ambiente) sdo utilizadas nesta
pesquisa. As imagens sdo utilizadas na atividade de reconhecimento de objetos e as informagdes
de localizagdo sao fornecidas a abordagem como as que seriam fornecidas pelo médulo auxiliar
de SLAM Meétrico. A base de dados € gratuita para a comunidade, descrita por Pronobis e
Caputo (2009) e foi escolhida para a realiza¢do dos experimentos especialmente por incorporar

imagens e informacdes de localizac¢do aos dados fornecidos.

%;
g

Saarbriicken Freiburg Ljubljana

Figura 4.3: Plataformas robéticas utilizadas na aquisicdo das sub-bases. ActivMedia
PeopleBot na COLD-Saarbriicken, ActivMedia Pioneer-3 na COLD-Freiburg e iRobot
ATRV-Mini na COLD-Ljubljana. (Pronobis e Caputo, 2009)

Ao todo a base de dados contém 76 sequéncias de dados de 9 caminhos diferentes,
sendo destas, 26 sequéncias de 3 caminhos na sub-base COLD-Freiburg, 18 sequéncias de 2
caminhos na sub-base COLD-Ljubljana e 32 sequéncias de 4 caminhos na sub-base COLD-
Saarbriicken. Entretanto, devido a problemas nas coordenadas de localiza¢do das sequéncias
de dados disponibilizadas, por vezes em falta ou erradas, ao todo nos experimentos apenas 24
sequéncias de 6 caminhos foram utilizadas (Tabela 4.3), sendo elas 9 sequéncias de 2 caminhos
da COLD-Freiburg e 15 sequéncias de 4 caminhos da COLD-Saarbriicken (a Figura 4.5 expde
dois caminhos em mapas de partes dos laboratérios de cada sub-base utilizada).

No total (avaliando todos os 6 caminhos utilizados) estdo presentes 11 categorias de lugar
e os caminhos escolhidos para cada experimento contém um sub-conjunto dessas categorias
que pode ou nao se diferenciar de um para outro. A Tabela 4.4 descreve as categorias e associa
cada uma delas a um indice a ser utilizado como representacdo nas avaliacdes e experimentos
detalhados nas secdes posteriores. A tabela também inclui os nimeros de nodos criados pelo
SEMMAP por categoria, quando aplicado a todas as 24 sequéncias de dados utilizadas. A

configuracdo de paradmetros utilizada foi a do terceiro experimento (descrito anteriormente na
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Figura 4.4: Exemplos de imagens de alguns tipos de lugares dos laboratérios de Freiburg
(a) e Saarbriicken (b). (Pronobis e Caputo, 2009)

Tabela 4.1). Além disso, fica evidente na Tabela 4.4 o desbalanceamento na quantidade de nodos
entre as categorias presentes na base de dados, sendo a categoria “corredor” a que apresenta
maior quantidade.

Conforme discutido no capitulo anterior, neste momento da pesquisa, para avaliacdo
da abordagem foi determinado o uso de apenas um tipo de informagao semantica: os objetos
que estdo presentes nos ambientes. Desta forma, a abordagem constréi o mapa seméantico dos
ambientes incorporando aos nodos os objetos reconhecidos na regiao coberta por cada nodo.
Assim, um conjunto de 18 tipos de objetos foi determinado para reconhecimento. Foram eles:
“Persiana, estante de livro, ventilador elétrico, sofd, pia, dispensador de sabao, vaso sanitario,
fotocopiadora, monitor, computador de mesa, escrivaninha, mesa, poltrona, corrimao, forno
micro-ondas, fogdo, mdquina de lavar pratos e torradeira”.

Tabela 4.3: Relacdo do nimero total de caminhos e sequéncias presentes na base de

dados COLD completa e do que foi utilizado nesta dissertacdo. Caminho foi abreviado
para “Cam” e sequéncia para “Seq”.

Sub-base N° Cam. Total N°Seq. Total N° Cam. Utilizados N° Seq. Utilizadas

Freiburg 3 26 2 9
Ljubljana 2 18 0 0
Saarbriicken 4 32 4 15
Total 9 76 6 24

Nesse contexto, para a atividade de reconhecimento dos objetos foi utilizado nas imagens
de todas as sequéncias (ou instancias) dos caminhos selecionados o modelo Inception-v3 (Sze-

gedy et al., 2015) da biblioteca de software para computacdo numérica TensorFlow (Abadi et al.,
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2015). O Inception-V3 foi um modelo treinado utilizando a base de dados ImageNet (Deng

et al., 2009) para a competi¢dao do ano de 2012 e classifica imagens em 1000 diferentes classes
gerais. Nesta dissertacdo sé foram considerados objetos reconhecidos com score igual ou maior
que 0.2, esse valor foi escolhido por perceber-se que objetos reconhecidos com scores inferiores
ndo representavam (em geral) corretamente os objetos presentes nas regides. Os valores de score
variam entre [0,1], sendo O (zero) o valor que representa o ndo reconhecimento de um objeto e 1

(um) a certeza maxima de que o objeto foi reconhecido.
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Figura 4.5: Mapa de parte do laboratério de Freiburg (a) e de parte do laboratério de
Saarbriicken (b). Caminhos seguidos pelos robds nos ambientes durante a aquisicao dos
dados sdo representados por tracos, neste caso, dois caminhos de cada laboratério sdo
desenhados (em cores azul e vermelha). (Pronobis e Caputo, 2009)

4.4 Avaliacdo de Separabilidade das Categorias dos Nodos do
SEMMAP

Devido a existéncia da possibilidade de os mesmos objetos constarem em diferentes
categorias de lugares, assim como a de ocorrer erros no reconhecimento dos mesmos por parte
do modelo inteligente utilizado devido a diversos fatores, como seu treinamento ndo especifico

para os tipos de imagens utilizadas ou a baixa qualidade das imagens apresentadas pela base de
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Tabela 4.4: Relacdo de categorias, nimero de nodos e suas representacdes em nimeros
utilizados nos experimentos e avaliacdes.

Nuimero Categoria N° de Nodos
0 Corredor 478
1 Area de Impressio 79
2 Laboratério de Robdtica 28
3 Area de Escadas 20
4 Banheiro 58
5 Cozinha 51
6 Sala de Terminal 116
7 Sala de Reunides 90
8 Escritério de Uma Pessoa 60
9 Escritério de Duas Pessoas 65
10 Escritério Grande 22

dados, foi realizada uma anélise da separagdo entre os padroes de cada categoria de lugar com o
objetivo de evidenciar o nivel de dificuldade dos dados resultantes.

Nesta andlise, sdo criados p grupos (clusters) onde p é a quantidade de categorias
presentes no conjunto de caminhos escolhidos, cada um com k nodos (criados pelo SEMMAP),
sendo k o nimero de nodos presentes em cada categoria no ground truth. A partir disto, €
computada uma métrica de separabilidade através da Eq. 4.1 para cada par de grupos (i, j), onde
i=1,2,....pej=12,....p.

D(m;,m;)
S(m m;) = 2
l

onde € € um valor pequeno para evitar divisdo por zero, m; € m; sdo os vetores de médias
aritméticas dos vetores de objetos de todos os nodos dos respectivos grupos i € j, 0; € o desvio
padrao das distancias euclidianas do vetor de médias aritméticas dos objetos do grupo i para
os vetores de objetos de todos os nodos contidos neste mesmo grupo e D(m;, m;) ¢ a distancia
Euclidiana entre os vetores m; € mj, explicitada anteriormente na Eq. 3.3.

Utilizando desta métrica, espera-se que valores inferiores a 1 (um) demonstrem uma
sobreposicdo entre 0s grupos, quanto mais proximo de zero, maior a sobreposicao. Portanto,
para dar uma perspectiva do nivel de dificuldade dos experimentos que serdo tratados nas
secOes seguintes, foi escolhido apresentar a visualizagdo da separabilidade a partir do cédlculo
descrito anteriormente (Eq. 4.1) para alguns caminhos das sub-bases COLD-Freiburg e COLD-
Saarbriicken. As sequéncias de dados relativas a esses caminhos sdo submetidas ao SEMMAP,
que cria os mapas semanticos dos ambientes e tem as categorias de cada nodo presente nos mapas
definidas pelo ground truth. Os nodos resultantes dos mapas, através dos vetores de objetos
contidos neles, sdo entdo avaliados pela métrica descrita. O ajuste de parametros utilizado para o

SEMMAP foi o mesmo do terceiro experimento (Se¢do 4.8), escolhido pela caracteristica mais
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abrangente do mesmo em comparagdo aos demais.

Primeiramente, os caminhos (seis sequéncias de cada) de nimero 2 (dois) de cada uma
das duas sub-bases foram escolhidos, sendo esses os mais desafiadores de ambas (0s mesmos
que foram utilizados integralmente nos experimentos da Secao 4.7). As Tabelas 4.5 e 4.6 apre-
sentam os valores calculados e demonstram que algumas categorias de lugares ndo apresentam
muita diferenca entre padrdes, de acordo com o método utilizado (resultados inferiores a 1 ou
proximos). Destaque para a categoria O (corredor) que apresenta muita semelhanca a muitas
outras categorias em ambas as tabelas, assim como as categorias 5 e 10 (cozinha e escritério
grande, respectivamente) na Tabela 4.5 e as categorias 6 e 7 (sala de terminal e sala de reunides,
respectivamente) na Tabela 4.6, contrastando com os valores mais altos da categoria 4 (banheiro)

para os demais em ambas as tabelas. A Tabela 4.4 indica os nimeros e rétulos de cada categoria.

Tabela 4.5: Resultado da visualizacdo de separabilidade dos dados resultantes das
categorias de 6 sequéncias (juntas) do caminho 2 da sub-base COLD-Freiburg. As
categorias s@o representadas em nimeros e o nome categoria foi abreviado para Ctg.

Ctg0 Ctgl Ctgl0 Ctg9 Ctg8 Ctg3 Ctgd CtgS5S Média
Ctg0 0.0 2514 0905 2535 144 272 2079 0.896 1.636
Ctgl 2777 0.0 3.166 3.826 3323 4468 3967 2.613 3.018
Ctg 10 1.044 3.309 0.0 2.874 1904 3.304 2509 1.388 2.041
Ctg9 2258 3.085 2217 0.0 1.871 337 2929 2442 2272
Ctg8 1.56 3259 1.786 2276 0.0 3402 2.739 1.86 2.11
Ctg3 9.105 13.543 9.581 12.667 10.515 0.0 7.885 9.485 9.098
Ctg4 3612 6239 3776 5.714 4394 4.092 0.0 3.816 3.955
Ctg5 0.813 2.146 1.091 2487 1.557 257 1992 0.0 1.582
Média 2.646 4.262 2815 4.047 3.126 2991 3.012 2813 3214

De forma complementar, caminhos menos desafiadores foram escolhidos (trés sequén-
cias de cada), o de nimero 1 (um) da sub-base COLD-Freiburg e o de nimero 3 da COLD-
Saarbriicken. Ao visualizar as Tabelas 4.7 e 4.8, as quais descrevem os resultados, podemos
verificar um comportamento semelhante na similaridade de categorias aos mencionados no pard-
grafo anterior, com mais uma vez a categoria 0 (corredor) sendo a mais semelhante as demais.
Entretanto, com destaque para as sequéncias da COLD-Saarbriicken, os valores resultantes se
apresentam mais elevados (mais distantes de 1) e com média total (encontrado na ultima linha e
ultima coluna) superior ao das Tabelas 4.5 e 4.6, discutidas anteriormente e relativas as mesmas
sub-bases respectivamente. Demonstrando a caracteristica dos caminhos escolhidos de maior
separabilidade nos padrdes das categorias, logo, de menor dificuldade.

O principal fator identificado como causa da baixa separabilidade entre os padrdes de
algumas categorias foi a escolha da utilizac@o de apenas objetos reconhecidos através de imagens
como pistas semanticas na constru¢do dos nodos pelo SEMMAP. Nos nodos posicionados em

areas de transi¢do entre um tipo de lugar e outro, houve uma certa generalizagdo dos objetos



4.5. AVALIACAO DA TOPOLOGIA DOS MAPAS CRIADOS 61

reconhecidos devido ao fato dos mesmos poderem ser reconhecidos a longa distancia, ou seja, a
partir de outro ambiente. A categoria mais afetada com isso foi corredor (categoria 0), fator este
que contribuiu muito para os baixos valores de separabilidade entre esta categoria e as demais
nas avaliagdes. Além disso, erros no reconhecimento dos objetos por parte do método inteligente
de reconhecimento utilizado também foram bastante prejudiciais durante a construcao dos nodos
em modo geral. Entretanto, apesar dos problemas comentados, a informag¢do armazenada nos
nodos possibilita uma separacao relativamente boa para a maior parte das categorias presentes
nos caminhos analisados, conforme demonstraram os resultados das Tabelas 4.5, 4.6, 4.7 ¢ 4.8.
Tabela 4.6: Resultado da visualizacdo de separabilidade dos dados resultantes das

categorias de 6 sequéncias (juntas) do caminho 2 da sub-base COLD-Saarbriicken. As
categorias sdo representadas em nimeros € o nome categoria foi abreviado para Ctg.

Cig0 Ctg6 Ctg2 Citg8 Ctg9 Ctg7 Cigl Ctg4 Média
Ctg0 0.0 0.832 2.157 2985 1.731 0.699 248 3.983 1.858
Ctg6 0.826 0.0 204 2934 1.858 0.875 1993 4.21 1.842
Ctg2 4337 4.134 0.0 3.871 3.776 3.613 6.869 9.193 4.474
Ctg8 4.153 4.115 2.679 0.0 3966 3935 5515 6.933 3.912
Ctg9 4.839 5.234 5249 7967 0.0 3.66 8.846 12.055 5.981
Ctg7 0.849 1.071 2.182 3434 1.59 0.0 3.246 5.064 2.18
Ctgl 4.01 3.248 5524 6408 5.117 4.323 0.0 6.604 4.404
Ctg4 5.656 6.026 6492 7.075 6.125 5922 5.8 0.0 5.387
Média 3.084 3.082 3.29 4334 3.02 2879 4344 6.005 3.755

Tabela 4.7: Resultado da visualizacdo de separabilidade dos dados resultantes das
categorias de 3 sequéncias (juntas) do caminho 1 da sub-base COLD-Freiburg. As
categorias sdo representadas em niimeros e o nome categoria foi abreviado para Ctg.

Ctg0 Ctgl Ctg9 Ctg3 Ctg4 Média
Ctg0 0.0 2.077 2.668 3.008 2.127 1.976
Ctgl 3326 0.0 5.49 6.277 5.148 4.048
Ctg9 3.158 4.06 0.0 4.806 4.005 3.206
Ctg3 7.955 10.369 10.735 0.0 5.907 6.993
Ctg4 4.013 6.066 6382 4.214 0.0 4.135
Média 3.691 4.514 5.055 3.661 3.438 4.072

4.5 Avaliacdo da Topologia dos Mapas Criados

Antes de experimentar a abordagem completa, a topologia dos mapas criados pelo
modulo de mapeamento (SEMMAP) foi avaliada em torno de duas caracteristicas: posi¢ao

dos nodos e conexdes criadas entre eles. Para isso, foram utilizadas 3 (trés) sequéncias de
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Tabela 4.8: Resultado da visualizacdo de separabilidade dos dados resultantes das
categorias de 3 sequéncias (juntas) do caminho 3 da sub-base COLD-Saarbriicken. As
categorias s@o representadas em nimeros € o nome categoria foi abreviado para Ctg.

Ctg0 Ctg4 Ctg8 Ctgl Média
Ctg0 0.0 3.509 3518 3.748  2.694
Ctg4 8805 0.0 12.784 14.0 8.897
Ctg8 3.9 5.648 0.0 6.149 3.924
Ctg1l 31.152 46.369 46.099 0.0 30.905
Média 10.964 13.881 15.6 5974 11.605

cada um dos 6 (seis) caminhos da base de dados, sendo eles, 2 (dois) da COLD-Freiburg e 4
(quatro) da COLD-Saarbriicken. As sequéncias foram apresentadas a abordagem e os mapas
topoldgicos criados pelo SEMMAP foram avaliados sem levar em consideracao as informacoes
semanticas agregadas. O ajuste de parimetros utilizado no SEMMAP foi mais uma vez 0 mesmo
do experimento descrito na Se¢do 4.8, os valores podem ser encontrados na Tabela 4.1.

Primeiramente, o posicionamento dos 695 nodos dos 18 mapas criados (provenientes
das 18 sequéncias de dados utilizadas) foram visualmente analisados. Para isso, as coordenadas
fornecidas nas sequéncias de dados foram plotadas em graficos (um para cada sequéncia) e
os nodos criados pelo SEMMAP foram posicionados em suas coordenadas nestes mesmos
graficos. Os graficos criados foram analisados visualmente de forma a verificar o posicionamento
dos nodos criados em relacdo as coordenadas fornecidas incrementalmente e os resultados
demonstraram que os nodos foram bem posicionados em todos os casos, ficando sempre em
posicdo média em relacdo ao caminho percorrido. A Figura 4.6 apresenta o grafico relativo a
sequéncia de dados de nimero 3 do caminho 2 da sub-base COLD-Freiburg, pode-se perceber
que os nodos foram bem posicionados em todas as situagdes. O mesmo acontece no grafico
exposto na Figura 4.7, relativo a sequéncia de dados de nimero 3 do caminho 1 da sub-base
COLD-Saarbriicken.

Em seguida, as conexdes criadas entre nodos durante o processo de mapeamento foram
analisadas. Ao todo, 710 conexdes foram formadas, 227 entre os nodos mapeados das sequéncias
de dados da COLD-Freiburg e 483 da COLD-Saarbriicken. Destas, apenas uma conexao ligou
nodos erroneamente, resultando numa Acuricia de 0.9986. O erro apresentado se deu numa
conexao criada entre os nodos de indice 5 € 3 do mapa relativo a sequéncia de nimero 3 do
caminho 3 da sub-base COLD-Saarbriicken, a Figura 4.8 traz o grafico (seguindo o mesmo
procedimento dos anteriores) relativo a essa sequéncia e a Figura 4.9 expde individualmente essa
conexdo. Acredita-se que o erro se deu por uma repentina mudanca nas coordenadas fornecidas
no processo de mapeamento, de forma que a abordagem conectou o nodo visitado atualmente a
um outro nodo (que mapeou essa entrada) devido a um erro de posicionamento momentaneo nas

coordenadas.
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Figura 4.6: Grafico do caminho percorrido na sequéncia 3 do caminho 2 da sub-base
COLD-Freiburg. As marcagdes em cinza representam as coordenadas fornecidas pelo
método de SLAM durante o percurso e as unidades em azul os nodos criados no
mapeamento topolégico. Os nimeros associados aos nodos representam a ordem em que
foram criados e as arestas entre nodos representam conexao entre eles.

4.6 Experimento Comparativo 1

O primeiro dos experimentos realizados com a abordagem completa buscou demonstrar a
capacidade da abordagem proposta através da comparacao em perspectiva geral com um trabalho
da literatura que apesar de bastante diferente em certas caracteristicas, também busca categorizar
lugares através de informacdes semanticas visuais utilizando uma abordagem de aprendizagem
nao-supervisionada, o que € um dos objetivos deste trabalho.

Em Constante et al. (2013) foi introduzido um método de aprendizagem que utiliza
de conhecimento de lugares anteriormente rotulados para a categorizacdo de novos ambientes
através da transferéncia de conhecimento de forma nao-supervisionada. Essa categorizagdo é
feita de forma offline e frame a frame, portanto apenas informacdes locais contidas em cada
imagem sdo analisadas por vez e ndo é criado um mapa semantico dos ambientes.

Sendo assim, Constante et al. (2013) apresenta resultados obtidos da utilizacdo de pares
de sequéncias de caminhos distintos da base de dados descrita na Secdo 4.3. Destes pares de
sequéncias, as primeiras foram completamente rotuladas e incorporadas ao método que em se-
guida utiliza destas informagdes para transferir parte do conhecimento que € julgado interessante
para categorizar uma nova sequéncia de um caminho. Os caminhos nio necessariamente tem as

mesmas categorias ou a mesma quantidade de categorias presentes. O método utiliza os descri-
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Figura 4.7: Grafico do caminho percorrido na sequéncia 3 do caminho 1 da sub-base
COLD-Saarbriicken. As marcagdes em cinza representam as coordenadas fornecidas pelo
método de SLAM durante o percurso e as unidades em azul os nodos criados no
mapeamento topoldgico. Os niimeros associados aos nodos representam a ordem em que
foram criados e as arestas entre nodos representam conexao entre eles.

tores de imagens SPMK (do inglés, Spatial Pyramid Matching Kernel) (Lazebnik et al., 2006)
e SPACT (do inglés, Spatial Principal Component Analysis of Census Transform Histograms)
(Constante et al., 2013) como pistas visuais, primeiramente como pistas unicas e logo apods a
combinacdo de ambos.

Desta forma, foram selecionados resultados apresentados pelo autor com 3 pares de
sequéncias contidas na base de dados, também utilizadas neste trabalho, resultados estes for-
necidos em forma de Acurdcia. Posteriormente, estes mesmos pares foram experimentados
com a abordagem deste trabalho. Buscando aproximar os cendrios de experimentacao, ambas
as sequéncias de cada par foram utilizadas para treinamento e apenas a segunda foi utilizada
para teste. O ajuste de parametros foi realizado considerando o CE como principal medida de
qualidade, todavia, tanto o CE quanto a Acurécia foram calculados. Se os parametros fossem
ajustados pela Acuricia, resultados ainda melhores poderiam ser obtidos para esta métrica,
porém, o nimero de agrupamentos obtidos pelo OLARFDSSOM se distanciaria dos valores

esperados.
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Figura 4.8: Gréafico do caminho percorrido na sequéncia 3 do caminho 3 da sub-base
COLD-Saarbriicken. As marcacdes em cinza representam as coordenadas fornecidas e as
unidades em azul os nodos criados no mapeamento topolégico. Os nimeros associados
aos nodos representam a ordem em que foram criados e as arestas entre nodos
representam conexdo entre eles.

A Tabela 4.9 dispde os resultados obtidos por Constante et al. (2013), assim como
os obtidos pela abordagem deste trabalho em valores de Acurédcia, que como pode ser visto
se aproximam significativamente dos anteriores. Ficando entre os valores com pistas tnicas
apresentados por Constante et al. (2013) utilizando o primeiro par de sequéncias (primeira linha
da tabela), acima até mesmo do resultado com a combinagdo das pistas visuais utilizando o
segundo par (segunda linha da tabela), ficando abaixo apenas com o dltimo par (dltima linha
da tabela), mas ainda bastante préximo. Uma comparacao utilizando teste de hipdtese nao foi
realizada devido a diferenca entre as naturezas dos trabalhos.

Mais detalhes sobre os resultados obtidos com o modelo proposto nesta dissertacao
podem ser encontrados na Tabela 4.10. Nela encontram-se os valores de CE resultantes para
cada par de sequéncias experimentado, assim como as Acurdcias mencionadas no pardgrafo
anterior. A Tabela 4.10 também dispde os nimeros de agrupamentos desejados e obtidos com o
OLARFDSSOM. Portanto, mesmo a abordagem ndo apresentando nenhum tipo de supervisao,
realizando treinamento online e utilizando apenas objetos reconhecidos como pistas visuais, pode-
se afirmar que nesse primeiro experimento foram obtidos resultados de Acurdcia compativeis
aos apresentados por Constante ef al. (2013), assim como valores dentro do esperado para CE e

para o ndmero de agrupamentos apresentado.
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Figura 4.9: Conexdo criada erroneamente entre os nodos 5 e 3 durante o processo de
mapeamento da sequéncia 3 do caminho 3 da sub-base COLD-Saarbriicken.

Tabela 4.9: Resultados apresentados por (Constante ef al., 2013) em valores de Acuricia.
Na terceira coluna sao listados os resultados do autor utilizando apenas o descritor SPMK,
na quarta o SPACT e na quinta a combinacdo dos dois. Os resultados da abordagem
proposta nesta dissertacdo sdo descritos na dltima coluna. Freiburg foi abreviado para Fr
e Saarbriicken para Sa. Cloudy ou night representam o estado de iluminagdo do caminho
no momento que a sequéncia foi capturada.

1° Sequéncia  2° Sequéncia SPMK SPACT SPMK + SPACT Este Trabalho

Fr(Caminho 1) Fr(Caminho 2) 0.7810 0.6204 0.8267 0.6976
cloudy 1 cloudy 1

Fr(Caminho 1) Sa(Caminho 1) 0.5019 0.5765 0.6127 0.8148
cloudy 1 cloudy 2

Fr(Caminho 1) Sa(Caminho 2) 0.5320 0.5620 0.6089 0.5128
cloudy 1 night 1

De forma complementar € possivel visualizar na Figura 4.10 um dos mapas semanticos
criados pela abordagem nesse experimento, cada coloracao utilizada nos nodos representa um
agrupamento diferente no OLARFDSSOM e os quadrados tracejados delimitando grupos de
nodos representam as categorias dos mesmos no ground truth. Ao se observar o mapa apresentado
na Figura 4.10 pode-se perceber um resultado significante no agrupamento dos nodos, mas com
um problema (recorrente na criacdo dos mapas) que faz com que nodos em regides de mesma
categoria pertencam a agrupamentos diferentes no OLARFDSSOM, principalmente em nodos
que estdo perto de dreas de transicdo (como portas). Acredita-se que isso se dd primeiramente
pela escolha de utilizar apenas objetos reconhecidos por um método visual como pista semantica
(conforme mencionado anteriormente na Secdo 4.3), sem que a distancia do rob0 para estes
objetos seja considerada. Fazendo com que seja possivel o reconhecimento de objetos presentes
em outros ambientes desde que exista visibilidade pelo agente para que o método utilizado o
reconheca. Entretanto, espera-se que em trabalhos futuros, utilizando da mesma abordagem mas
considerando também outros tipos de propriedades semanticas como pistas (como formato do
ambiente, tamanho, textura e etc) seja possivel amenizar esse problema.

Em seguida, a utilizacdo de um reconhecedor de objetos de caracteristicas gerais em
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Tabela 4.10: Resultados obtidos neste trabalho para cada par de sequéncias descritas nas
duas primeiras colunas, utilizando o par completo para treinamento e apenas a segunda
sequéncia do par para teste. As Ultimas colunas dispdem os nimeros de agrupamentos

obtidos e os nimeros de categorias desejados. Freiburg foi abreviado para Fr e

Saarbriicken para Sa. Cloudy ou night representam o estado de iluminagdo do caminho no

momento que a sequéncia foi capturada.

1° Sequéncia  2° Sequéncia CE Acuracia N°de Agru- N° de
pamentos Categorias

Fr (Caminho 1) Fr(Caminho 2) 0.6537 0.6976 7 7

cloudy 1 cloudy 1

Fr(Caminho 1) Sa(Caminho 1) 0.6214  0.8148 4 4

cloudy 1 cloudy 2

Fr(Caminho 1) Sa(Caminho 2) 0.4608 0.5128 6 8

cloudy 1 night 1

conjunto com a baixa qualidade das imagens apresentadas na base de dados acarretou no
mau reconhecimento de alguns objetos, confundindo o categorizador OLARFDSSOM (como
foi mencionado na avaliacdo feita na Secdo 4.4). Os objetos do conjunto selecionado para
reconhecimento também ndo se mostraram determinantes em algumas categorias, como por
exemplo o objeto “Computador de mesa” geralmente presente nas categorias “Escritério de uma
pessoa”, “Escritorio de duas pessoas” e “Escritorio grande”. Em trabalhos futuros, este problema
pode ser amenizado com a criacdo e treinamento de um reconhecedor de objetos especifico para
a abordagem desenvolvida e pela utilizacdo de novas propriedades semanticas (que considerem

diversos tipos de dados sensoriais) além dos objetos como pistas.
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|
|
|
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10 - Escritario Grande

Figura 4.10: Mapa semantico resultante da sequéncia Freiburg (Caminho 2) cloudy 1
utilizada no experimento. Cada coloracdo nos nodos representa um agrupamento
diferente do OLARFDSSOM e os quadrados tracejados delimitando grupos de nodos
representam as categorias dos mesmos no ground truth.



4.7. EXPERIMENTO COMPARATIVO 2 68

4.7 Experimento Comparativo 2

O segundo experimento segue a mesma linha do anterior, realizando desta vez uma
comparacdo com os resultados de um trabalho da literatura que busca classificar lugares através
de informagdes semanticas visuais utilizando uma variedade de métodos de aprendizagem
supervisionada.

Em Rubio et al. (2016) foi exposto um estudo que compara a utilizacao de classificadores
de aprendizagem offline e supervisionada baseados em Redes Bayesianas (Jensen e Nielsen,
2009) e SVM (do inglés, Support Vector Machines) (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000) para
a tarefa de determinar a classe de lugares utilizando uma pista visual inica como informacao
semantica, o descritor de imagens HOG (do inglés, Histogram of Oriented Gradients). Assim
como em Constante ef al. (2013), no trabalho apresentado por Rubio ef al. (2016) a classificacdo
€ feita imagem por imagem e utilizando apenas de informacdes locais contidas na respectiva
imagem. Os ambientes também ndo sdo mapeados semanticamente.

Desta forma, Rubio et al. (2016) faz a utilizacdo de SVMs com 4 diferentes tipos de
fungdes de kernel: linear (SV Mj;,), polinomial (SV M), radial (SVM,,4) e sigmoidal (SV M;,).
Assim como 4 diferentes classificadores Bayesianos, dentre eles duas diferentes versdes de Naive
Bayes (NB), uma discreta (NB;) e uma continua (NB,). Também foram utilizados um modelo
semi-naive discreto denominado de TAN (do inglés, Tree Augmented Naive Bayes) (Friedman
et al., 1997) e uma rede Bayesiana discreta com aprendizagem estrutural e baseada na métrica
K2 (BNg»>) (Cooper e Herskovits, 1992).

Com cada um dos classificadores mencionados anteriormente, o autor realiza o processo
de validacao cruzada 5-fold, com os folds estratificados, sobre todas as sequéncias dos caminhos
de ndmero 2 das sub-bases COLD-Freiburg e COLD-Saarbriicken, os quais sd@o os mais desa-
fiadores das respectivas sub-bases e apresenta os resultados em forma de Acuricia, dispostos
na Tabela 4.11. Nesse contexto, intencionando aproximar os cendrios de experimentacdo para
comparacao, foi adaptada uma validacdo cruzada utilizando cada sequéncia como sendo um fold,
onde cada uma delas foi utilizada para teste e o restante para treinamento, sem estratificacao.
Essa estratégia foi escolhida devido a grande dificuldade em dividir os dados em folds estratifi-
cados proporcionada pelas caracteristicas da abordagem desenvolvida no presente trabalho de
mapeamento semantico incremental de ambientes com aprendizagem online durante a constru¢io
desses mapas.

Portanto, conforme limitacdes descritas na Secao 4.3, para cada sub-base foram possiveis
a utilizacdo de 6 sequéncias cada, caracterizando uma adaptacao da validacdo cruzada com 6 folds
(considerados como sequéncias nesse experimento). Os resultados obtidos com a abordagem
estdo descritos em forma de Acurdcia também na Tabela 4.11, os parametros para obtencao
dos mesmos foram ajustados com base no CE, todavia tanto o CE quanto a Acurécia foram
calculados. A Tabela 4.1 apresentada no inicio do capitulo, exibe na coluna “2° Experimento - A”

os parametros utilizados no experimento com a sub-base COLD-Freiburg e “2° Experimento - B”
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Tabela 4.11: Resultados apresentados por Rubio ef al. (2016) em forma de Acuricia. Na
segunda coluna sdo listados os resultados para o caminho 2 da sub-base COLD-Freiburg e
na terceira coluna os resultados para o caminho 2 da sub-base COLD-Saarbriicken.
Também foram adicionados os resultados desde trabalho para fins de comparagdo em
perspectiva geral, os valores entre paréntesis representam o desvio padrio.

Modelo Freiburg (Caminho 2) Saarbriicken (Caminho 2)
SVM;yi, 0.465 0.449

SVM 01 0.404 0.353

SVM,uq 0.404 0.353

SV Mg, 0.404 0.353

NB, 0.575 0.497

NBy 0.546 0.529

TAN 0.695 0.726

BNk» 0.823 0.844

Este trabalho 0.5429 (0.06) 0.5321 (0.10)

com a sub-base COLD-Saarbriicken. Logo, como pode ser visto na Tabela 4.11, os resultados
obtidos com a abordagem desenvolvida se apresentam entre os trés mais altos relativos ao
caminho da sub-base COLD-Saarbriicken e entre os quatro mais altos relativos ao caminho da
sub-base COLD-Freiburg. Uma comparacio utilizando teste de hip6tese nao foi realizada devido
a diferenca entre as naturezas do trabalho de Rubio er al. (2016) e da abordagem desenvolvida
na presente dissertacao.

De forma complementar, a Tabela 4.12 apresenta mais detalhes dos resultados obtidos
com a abordagem proposta, nela encontram-se os valores de CE e Acurécia resultantes para
cada caminho experimentado. A Tabela 4.12 também dispde os nimeros finais de agrupamentos
criados e os nimeros de categorias desejados, os quais se apresentam dentro do mesmo intervalo
de valores. Em vista disso, mesmo a abordagem ndo apresentando nenhum tipo de supervisao,
realizando treinamento online e utilizando apenas de objetos reconhecidos como pistas visuais,
pode-se afirmar que nesse experimento foram obtidos resultados compativeis aos apresentados
pelos métodos de aprendizagem offline e supervisionada expostos por Rubio et al. (2016), assim

como valores esperados de CE e de nimeros de agrupamentos apresentados.

4.8 Experimento de Avaliacdo Incremental

O terceiro e ultimo experimento, diferentemente dos dois anteriores, objetivou demonstrar
a capacidade de categorizacio da abordagem perante sub-grupos de caminhos da base de dados
utilizada, possuindo como foco o seu potencial incremental. Para isso, foram realizados dois
sub-experimentos utilizando 3 (trés) sequéncias de cada caminho possivel das sub-bases, destes
2 (dois) da COLD-Freiburg e 4 (quatro) da COLD-Saarbriicken. Em ambos os sub-experimentos
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Tabela 4.12: Resultados obtidos com a abordagem proposta nesta dissertagdo no
experimento da Secdo 4.7 para os caminhos de nimero 2 das sub-bases COLD-Freiburg e
COLD-Saarbriicken. Os valores entre paréntesis representam o desvio padrao de cada
resultado. As udltimas colunas dispdem os nimeros de agrupamentos resultantes e os
nimeros de categorias desejados.

Caminho CE Acuracia N° de Agru- N° de
pamentos Categorias

Freiburg (Caminho 2) 0.5316 (0.04) 0.5429 (0.06)  7.16 (1.34) 8

Saarbriicken (Caminho 2)  0.4496 (0.07) 0.5321 (0.10)  8.33 (1.24) 8

a abordagem foi executada 30 (trinta) vezes com sequéncias aleatoriamente ordenadas, média e
desvio padrao foram computados.

No primeiro dos sub-experimentos a abordagem foi posta a prova em duas oportunidades.
Na primeira delas foi treinada com as sequéncias de ambas as sub-bases e testada com cada
uma das sub-bases de forma isolada (Ambas/Freiburg e Ambas/Saarbriicken)'. Em seguida, foi
treinada e testada com as sequéncias de cada sub-base de forma isolada (Freiburg/Freiburg e
Saarbriicken/Saarbriicken). Os resultados podem ser encontrados na Tabela 4.13 em valores
de CE e Acuricia, bem como os nimeros de agrupamentos obtidos e categorias desejadas.
Como pode ser visto, levando em consideracdo as oportunidades em que a abordagem foi
testada com a mesma sub-base que foi treinada (Freiburg/Freiburg e Saarbriicken/Saarbriicken),
os resultados de quando a abordagem foi treinada com ambas as sub-bases (Ambas/Freiburg
e Ambas/Saarbriicken) se mostram em geral levemente superiores. Portanto, demonstrando
resultados iguais ou superiores quando a abordagem € treinada com mais dados, evidenciando sua
capacidade de aprendizagem incremental. Isto pode ser confirmado comparando os resultados
de CE das condi¢des Ambas/Freiburg e Freiburg/Freiburg, assim como de Ambas/Saarbriicken e
Saarbriicken/Saarbriicken, por meio da variacao de Welch do teste estatistico T (com normalidade
dos dados confirmada por meio dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk) unilateral
com nivel de significancia de 5%, ndo obtendo indicios para rejeitar a hipdtese nula, em ambos
os casos, de que o resultado com treinamento utilizando ambas as sub-bases € igual ou superior
ao treinado com apenas uma sub-base.

O segundo sub-experimento coloca a abordagem em dois cendrios, o primeiro limita
0 nimero maximo de agrupamentos a serem criados pelo OLARFDSSOM ao ntiimero de
categorias esperado na base de dados de treinamento e o segundo utiliza um nimero muito
superior ao nimero de elementos na base de dados, de forma que este limite ndo afete os
resultados. A abordagem foi treinada e testada com todas as sequéncias selecionadas das
sub-bases COLD-Freiburg e COLD-Saarbriicken. Com base nisso, os nimeros méaximos de
agrupamentos selecionados para os cendrios foram 11 (onze) e 10000 (dez mil), respectivamente.

Os resultados obtidos sdo encontrados na Tabela 4.14 e como pode-se perceber, os valores

'Notagdo: sub-bases de treinamento/sub-bases de teste
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Tabela 4.13: Resultados médios obtidos com diferentes conjuntos de treinamento e teste.
Os valores entre paréntesis representam o desvio padrio de cada resultado. A primeira
coluna coloca as sub-bases que foram utilizadas no treinamento e teste, onde Ambas
significa a utilizag¢@o conjunta dos dados da Freiburg e Saarbriicken. As ultimas colunas
dispdem os niimeros de agrupamentos resultantes e os nimeros de categorias desejados.

Treinamento/Teste CE Acuracia N° de Agru- N° de
pamentos Categorias
Ambas/Freiburg 0.6009 (0.02) 0.6785(0.02)  9.40 (1.54) 11
Freiburg/Freiburg 0.5822 (0.02) 0.6505 (0.02)  8.03 (1.90) 8
Ambas/Saarbriicken 0.4541 (0.02) 0.5401 (0.03) 9.13 (1.74) 11
Saarbriicken/Saarbriicken  0.4352 (0.03) 0.5410 (0.02) 10.46 (2.23) 9

de CE ficaram bastante préximos, assim como os de Acurécia, evidenciando o potencial da
abordagem em criar categorias sem qualquer supervisao com resultados bastante equipardveis
aos com numero de categorias limitado, consequentemente evidenciando também mais uma
caracteristica da sua capacidade incremental. Isso pode ser mais uma vez confirmado através
da comparagdo dos resultados de CE com a variacdo de Welch do teste estatistico T (com
normalidade dos dados confirmada por meio dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk)
bilateral com nivel de significancia de 5%, ndao obtendo indicios para rejeitar a hipdtese nula de

que os resultados obtidos (em valores de médias) sdo iguais.

Tabela 4.14: Resultados médios obtidos da utilizagdo da abordagem proposta com
diferentes nimeros maximo de agrupamentos. Os valores entre paréntesis representam o
desvio padrdo de cada resultado. As mesmas sequéncias sdo utilizadas para treinamento e
teste. A primeira coluna coloca os nimeros maximos de agrupamentos utilizados, sendo

estes, o nimero exato de categorias na base de dados utilizada e um valor bastante alto.
As ultimas colunas dispdem os ndmeros de agrupamentos resultantes e os nimeros de
categorias desejados.

N° Maximo de CE Acuracia N° de Agru- N° de
Agrupamentos pamentos Categorias
11 0.4812 (0.02) 0.5523(0.02) 8.40(1.42) 11
10000 0.4782 (0.01) 0.5530(0.01) 9.66 (1.77) 11

Adicionalmente, de forma ilustrativa é possivel visualizar na Figura 4.11 um dos mapas
semanticos criados pela abordagem durante sua execu¢do para uma sequéncia de um caminho da
sub-base COLD-Saarbriicken, cada coloracao utilizada nos nodos representa um agrupamento
diferente no OLARFDSSOM e os quadrados tracejados delimitando grupos de nodos representam
as categorias dos mesmos no ground truth. Conforme o esperado, esse mapa apresenta 0 mesmo

comportamento da Figura 4.10, especificado na Se¢ao 4.6.
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Figura 4.11: Mapa semantico resultante de uma sequéncia do caminho 3 da sub-base
COLD-Saarbriicken utilizada no experimento. Cada coloracdo nos nodos representa um
agrupamento diferente do OLARFDSSOM e os quadrados tracejados delimitando grupos

de nodos representam as categorias dos mesmos no ground truth.

4.9 Estudo de Caso

De forma complementar, intencionando expor novas evidéncias da capacidade incremen-
tal da abordagem proposta, foi realizado um estudo de caso onde um conjunto de sequéncias €
treinado pela abordagem e cada uma dessas sequéncias € testada em dois momentos: logo apds o
treinamento das mesmas e novamente ao fim de todo o treinamento. Desta maneira, o primeiro
conjunto de sequéncias utilizado na avaliagdo foi composto de 3 sequéncias de cada um dos 6
(seis) caminhos possiveis (ordenadas aleatoriamente) das sub-bases, 2 (dois) da COLD-Freiburg
e 4 (quatro) da COLD-Saarbriicken, totalizando 18 (dezoito) sequéncias. Além do ja mencionado,
mais um conjunto composto pelos mesmos caminhos foi utilizado, entretanto contendo apenas
uma sequéncia de cada (totalizando 6 sequéncias).

Os resultados obtidos com o primeiro conjunto de sequéncias sao apresentados em forma
de graficos na Figura 4.12(a) em valores de CE e na Figura 4.12(b) em valores de Acurécia.
Conforme mostram os resultados, em ambas as medidas de qualidade utilizadas os valores
resultantes ao final do treinamento ficaram na grande maioria das vezes com valores iguais

ou superiores aos obtidos em testes durante o treinamento (83.4% no caso do CE e 77.8% da
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Acurécia) e mesmo nos poucos casos em que foram inferiores o método apresentou valores
préximos, demonstrando a capacidade da abordagem em aprender incrementalmente.

As Figuras 4.13(a) e 4.13(b) apresentam os resultados obtidos utilizando o segundo con-
junto de sequéncias mencionado anteriormente, em valores de CE e Acuricia, respectivamente.
De forma similar a demonstracao anterior, com ambas as medidas de qualidade os valores ao
final do treinamento foram na maioria dos casos iguais ou superiores aos durante o treinamento
(83.4% para ambas as medidas) e nos poucos casos em que foram inferiores o0 método apresentou

valores proximos aos apresentados durante o treinamento.
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Figura 4.12: Demonstragdo do CE (a) e da Acuricia (b) obtidos (eixo y) na realizagio de

testes com cada uma das 18 sequéncias do primeiro conjunto (eixo x) em dois diferentes

momentos, logo apds a aprendizagem (treinamento) completa daquela sequéncia e apds a
aprendizagem de todas as sequéncias de caminhos selecionadas.
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Figura 4.13: Demonstracdo do CE (a) e da Acurécia (b) obtidos (eixo y) na realizagdo de
testes com cada uma das 6 sequéncias do segundo conjunto (eixo x) em dois diferentes
momentos, logo apds a aprendizagem (treinamento) completa daquela sequéncia e apds a
aprendizagem de todas as sequéncias de caminhos selecionadas.



4.10. CONCLUSAO 74

4.10 Conclusao

Neste capitulo foram descritos os experimentos realizados com a finalidade de avaliar a
capacidade da abordagem proposta na criagao incremental de mapas semanticos, com lugares
categorizados de forma ndo-supervisionada, através de um método com treinamento online e
aprendizagem incremental. Primeiramente, na Secdo 4.5 a topologia dos mapas criados foi
avaliada, demonstrando coeréncia com o ground truth. Em seguida, nos experimentos das Secoes
4.6 e 4.7 foram realizadas comparagdes em perspectiva geral com os resultados obtidos por
Constante et al. (2013) e Rubio et al. (2016), conseguindo a abordagem (dentro das limitag¢des
comparativas) demonstrar sua capacidade no contexto de classificacdo/categorizacio de lugares
com resultados bastante compativeis com os apresentados pelos trabalhos mencionados. As
Secdes 4.8 e 4.9, posteriormente, descreveram cendrios de experimentagdo e estudo que tiveram
como principal objetivo apresentar indicios do potencial da aprendizagem incremental, ndo-
supervisionada e treinamento online da abordagem no contexto em questao.

No préximo capitulo sdo feitas as consideragdes finais desta dissertacdo, onde estio
expostas as conclusdes e limitacdes da abordagem proposta, bem como possiveis trabalhos

futuros.
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Consideracoes Finais

Nesta dissertacdo foi apresentada uma abordagem de mapeamento semantico de larga
escala, com aprendizagem online e ndo-supervisionada, baseada em Mapas Auto-organizaveis
de topologia variante no tempo. A abordagem se divide no médulo de mapeamento, o SEMMAP,
o qual cria mapas topoldgicos de ambientes incrementalmente, enriquecidos com objetos como
informacao semantica determinante, € no modulo de categorizacao de lugares, dotado de um mé-
todo de aprendizagem incremental, ndo-supervisionado e treinamento online, 0 OLARFDSSOM.

O Capitulo 2 introduziu os conceitos que serviram de base para a construgdo da aborda-
gem proposta. Primeiramente foram apresentadas as principais caracteristicas e alguns trabalhos
na literatura sobre Mapeamento Semantico. Posteriormente foram abordados os Mapas Auto-
organizdveis que serviram de base para a abordagem. No Capitulo 3 a abordagem em si foi
apresentada em detalhes, dispondo sua arquitetura, fluxo de funcionamento, médulos principais
e auxiliares.

A abordagem foi posta a prova no Capitulo 4 em experimentos que demonstraram
sua viabilidade e promissora capacidade na aquisi¢ao de mapas topolégicos enriquecidos com
informagdes semanticas, assim como na categorizagao dos lugares mapeados a partir de suas
informacdes semanticas. A capacidade de aprendizagem incremental da abordagem, com
treinamento online e ndo-supervisionado, entrou em evidéncia nos experimentos, demonstrando
uma promissora capacidade de aprendizagem em longo termo, validando-a em relagdo ao
problema central de pesquisa definido no Capitulo 1.

A seguir sdo descritas as principais limitagdes identificadas na solu¢@o proposta, assim

como possiveis trabalhos futuros e aplicacdes.

5.1 Limitag¢des

Mesmo com a capacidade demonstrada pela abordagem nos experimentos, limitacdes ja
eram conhecidas e algumas outras se evidenciaram na execugdo dos mesmos. Uma vez que a
abordagem proposta nao incorpora mecanismos para segmentagao de regides, como um método

para deteccao de portas, a mesma encontrou problemas na determinacdo de categorias de nodos
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que se encontravam em regides de transi¢do de tipos de lugares dentro dos ambientes mapeados.
Porém, ainda assim, a maior parte dos nodos de forma geral foi categorizada adequadamente.

Um outro fator que contribuiu para a mesma limitacdo, foi a utilizagdo, como pista
semantica Unica determinante, de apenas objetos reconhecidos através de imagens por um
método inteligente de reconhecimento, o qual ndo foi treinado com imagens especificas para o
problema em questao e por esse motivo apresentou baixa confiabilidade. Além da taxa de erro
que esses métodos agregam, objetos reconhecidos apenas por informagdes visuais podem ser
reconhecidos a distancia, a partir de outros ambientes, mesmo com incerteza. Espera-se que com
a inclusdo de diferentes tipos de informacdes semanticas, como dados de sensores que detectem
a distancia para cada objeto reconhecido, seja possivel obter resultados ainda melhores neste
quesito.

Um outro problema ja conhecido esta na estratégia de acumulacio de objetos utilizada
no SEMMAP. Essa estratégia é inadequada para utilizagdo em ambientes dindmicos, pois o
modelo ndo é capaz de esquecer objetos vistos anteriormente. Em ambientes dindmicos, os
objetos considerados podem mudar de posi¢do com certa frequéncia. O estudo de uma estratégia
diferente de acumulagdo € um possivel trabalho futuro.

Adicionalmente, a inclusdo de rétulos linguisticos associados as categorias identificadas
pelo OLARFDSSOM ¢ uma caracteristica presente nos trabalhos da literatura de mapeamento
semantico que falta a abordagem proposta. Como o método de categorizacdo € incremental,
categorias podem sumir e surgir com o tempo. Devido a isso, a inclusdo de tal caracteristica

ficou como um estudo a ser realizado como trabalho futuro.

5.2 Trabalhos Futuros

A partir da abordagem proposta nesta dissertacdo, € possivel o surgimento de muitos
outros trabalhos para, por exemplo, tratar das limitacdes da mesma, evoluir suas técnicas, usa-la
como base para outros modelos ou realizar a utilizacao da abordagem em aplicacdes praticas.

Algumas dessas possibilidades a serem exploradas de forma imediata sdo citadas a seguir:

s Incorporacio de rétulos linguisticos as categorias criadas incrementalmente pelo

OLARFDSSOM, por exemplo, através de consultas ao usudrio em linguagem natural;

» Utilizagdo de multiplas informacdes semanticas, provenientes de diversas fontes
de dados, como formato do lugar, tamanho e textura, na construcdo dos mapas

semanticos;

» Possibilidade de inclusdo de novas informagdes semanticas durante o processo de
aprendizagem incremental do OLARFDSSOM;

= Associacdo do mapa semantico a uma abordagem de comunicacao por linguagem

natural aplicada em diversos tipos de atividades reais com plataformas roboticas
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moveis ou outros tipos de plataformas como cadeiras de rodas;

= Desenvolvimento de mddulos auxiliares que fagcam o reconhecimento de informagdes
semanticas determinantes que possam ser utilizadas pela abordagem na criagcdo dos

mapas semanticos.
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