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Móvel em Ambiente Virtual utilizando Mapas

Topológicos a partir de Matriz de Co-ocorrência

Estrutural em Imagens Omnidirecionais
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Resumo:

Na Robótica, a localização é uma tarefa essencial, permitindo que o robô navegue e assim realize
suas atividades. Neste artigo, é proposta uma nova abordagem de localização e navegação para
robôs móveis em ambiente virtual utilizando mapas topológicos e classificação com opção de
rejeição a partir da Matriz de Co-ocorrência Estrutural (SCM) em imagens omnidirecionais.
Para comprovar o alto desempenho da técnica considerada, é realizada uma análise entre
diversos extratores de caracteŕısticas e classificadores, estabelecidos na literatura. Parâmetros
como tempo de processamento e precisão são calculados para demonstrar a confiabilidade e
eficácia da abordagem, uma vez que essas propriedades são primordiais em sistemas embarcados.
Com relação à abordagem proposta, o SCM obteve uma acurácia média de 99,27% e o menor
tempo de extração, 0,0786 s, entre todos os extratores de caracteŕısticas, mostrando-se um
método expressivo nas atividades de localização e navegação. O SCM também alcançou 100%
de precisão nos testes de navegação.

Abstract: In Robotics, location is an essential task, allowing the robot to navigate and thus carry
out its activities. In this article, we propose a new approach to localization and navigation for
mobile robots in a virtual environment using topological maps and classification with an option
to reject from the Structural Co-occurrence Matrix (SCM) in omnidirectional images. To prove
the high performance of the considered technique, an analysis is performed between several
feature extractors and classifiers, established in the literature. Parameters such as processing
time and accuracy are calculated to demonstrate the reliability and effectiveness of the approach,
since these properties are paramount in embedded systems. Regarding the proposed approach,
the SCM obtained an average accuracy of 99.27% and the shortest extraction time, 0.0786s,
among all the feature extractors, proving to be an expressive method in the activities of location
and navigation. SCM also achieved 100% accuracy in navigation tests.

Sociedade Brasileira de Automática (SBA) 
XXIV Congresso Brasileiro de Automática - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022 

ISSN: 2525-8311 3761 DOI: 10.20906/CBA2022/3687



Keywords:
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1. INTRODUÇÃO

Cada vez mais, a Robótica Móvel vem sendo aplicada nas
mais variadas soluções, consequência dos avanços alcança-
dos nessa área. Em Raffik et al. (2021), robôs cortadores de
ervas daninhas são utilizados para remover essas plantas
indesejadas, com o objetivo de minimizar o uso de herbi-
cidas no campo agŕıcola. Enquanto em Zhou et al. (2021),
um robô é empregado para inspeção automática de túnel
de cabos em ambiente complexo.

Para a localização e a navegação do robô móvel, o mape-
amento do ambiente é um recurso amplamente utilizado.
Os métodos de mapeamento são classificados como método
geométrico, no qual o espaço de navegação é descrito
através de um sistema de coordenadas, como em Jiang
et al. (2017), método topológico, em que o ambiente de na-
vegação corresponde a um grafo, como observado em Chin
et al. (2016), e há ainda o método h́ıbrido, correspondente
ao uso simultâneo dos métodos geométrico e topológico,
como em Akai and Ozaki (2015).

Para realizar a sua navegação, o robô necessita localizar-
se no espaço, pois essa é uma função primordial. Portanto,
dependendo do ambiente que será explorado por ele, existe
uma diversidade de recursos tecnológicos que podem ser
utilizados. Quando são considerados ambientes externos,
o Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning
System - GPS) é uma ferramenta de navegação robusta
e pode ser empregada para o reconhecimento de locais
Saito and Kuroda (2013). Entretanto, esse recurso não é
viável quando ambientes internos são considerados Diop
et al. (2016) e, visto isso, outros métodos foram desenvol-
vidos. Para a localização de robôs móveis em ambientes
internos, técnicas como Identificação por Radiofrequência
(Radio Frequency Identification - RFID), Rede Local sem
Fio (Wireless Local Area Network - WLAN), ultrassom,
navegação por inércia e reconhecimento de imagem são
algumas das mais aplicadas Song et al. (2011).

O uso de processos de reconhecimento de imagem na tarefa
de navegação tem sido amplamente explorado, principal-
mente em áreas como visão computacional integrada com
engenharia de controle e automação Bonin-Font et al.
(2008), permitindo que o robô realize uma navegação vi-
sual. Dentre as vantagens desse tipo de navegação está o
não comprometimento do seu desempenho por limite de
frequência, como pode ocorrer ao usar o Bluetooth, ou por
interferência sonora, como no ultrassom. Além disso, esse
tipo de sistema não requer mudanças no ambiente.

As imagens obtidas por um sistema de navegação baseado
em visão necessitam ser descritas e comparadas para
efetuar as tarefas de mapeamento e localização. Para
realizar a descrição, há abordagens fundamentadas em
descritores locais, descritores globais e bolsa de palavras
(Bag-of-Words - BoW) Li et al. (2016). Em Woo et al.
(2011), um processo que combina descritores locais para
reconhecer pedestres e véıculos foi apresentado. Aldana-

Murillo et al. (2015) aplicou descritores locais no problema
de localização baseada em aparência.

Soluções baseadas em descritores globais não são capazes
de tratar bem vários problemas visuais, tais como oclusões
parciais ou rotações de câmera. Esses problemas foram
estudados de forma mais intensa através do recente desen-
volvimento dos descritores locais Garcia-Fidalgo and Ortiz
(2015). Em Wang et al. (2015), uma técnica para determi-
nar a posição do robô móvel utilizando o algoritmo SURF
(do inglês, Speed Up Robust Feature) baseado em imagens
de profundidade de um ambiente interno foi proposta. Bo-
roş et al. (2009) aplicou Transformada de Caracteŕısticas
Invariante à Escala (Scale Invariant Feature Transform -
SIFT) para resolver o problema de localização topológica
global em ambientes internos.

Nos últimos anos, técnicas de aprendizagem de máquina
em conjunto com métodos de visão computacional têm
sido largamente aplicados em sistemas de navegação para
robôs móveis, pois apresentam uma alta capacidade de
aprender padrões complexos e tomar decisões baseadas
em dados Yang et al. (2011). Em Charalampous et al.
(2015), foi proposta uma técnica de planejamento de
caminho local, incluindo o algoritmo de Máquinas de
Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM).
Enquanto em Kasat and Thepade (2016), uma abordagem
de classificação de imagens foi apresentada utilizando o
classificador Bayesiano.

Ambientes virtuais vêm sendo utilizados de forma efetiva
em pesquisas em diversos campos Ellis (1994). Esse tipo de
recurso oferece como vantagem a possibilidade de moldar
um ambiente, viabilizando a adição ou a remoção de estru-
turas e objetos, além de ser capaz de criar uma experiência
mais estável e coordenada Cha et al. (2017), permitindo
que sejam analisados problemas que, no ambiente real, não
seriam praticáveis. Em Cha et al. (2017), um jogo intera-
tivo é projetado para operar um robô de telepresença em
um ambiente de sala de aula virtual, objetivando facilitar
a pesquisa em telepresença e, assim, melhorar o acesso à
educação básica.

Neste artigo, uma nova abordagem para localização de
robôs móveis em ambiente interno virtual é proposta,
consistindo na utilização de mapas topológicos e no con-
ceito de classificação com opção de rejeição a partir de
atributos obtidos através da Matriz de Co-ocorrência Es-
trutural (Structural Co-occurrence Matrix - SCM), com
base em imagens omnidirecionais. Uma comparação com
outros extratores de caracteŕısticas consolidados, como
Matriz de Co-ocorrência de Nı́veis de Cinza (Gray-Level
Co-occurrence Matrix - GLCM), Padrões Binários Locais
(Local Binary Patterns - LBP), Momentos Estat́ısticos
(ME), Transformada de Caracteŕısticas Invariante à Es-
cala (Scale Invariant Feature Transform - SIFT) e Carac-
teŕısticas Robustas Aceleradas (Speed Up Robust Features
- SURF), foi realizada para afirmar a eficiência da técnica
em destaque, a SCM. Para a classificação dos atributos
obtidos dos extratores de caracteŕısticas, o Classificador
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Bayesiano, o Perceptron de Múltiplas Camadas (Multi
Layer Perceptron - MLP) e as Máquinas de Vetores de Su-
porte (Support Vector Machines - SVM) foram aplicados.
Os filtros passa-alta Laplaciano e Sobel, além dos filtros
passa-baixa Gaussiano e de Média foram incorporados à
SCM para sua avaliação.

Através dos resultados, conclui-se que a SCM obteve uma
acurácia média de 100% durante a navegação, com e sem
opção de rejeição, além de conseguir o menor tempo entre
os extratores de caracteŕısticas considerados, realizando
sua tarefa em 0,0786 s, o que contribui para tornar mais
rápido o processo de localização e, consequentemente, a
navegação do robô.

2. VISÃO GERAL DOS MÉTODOS DE EXTRAÇÃO
DE CARACTERÍSTICAS

Para este trabalho, a região de interesse (Region Of Inte-
rest - ROI) equivale a toda imagem. A seguir, é apresen-
tada uma visão geral das técnicas de extração de caracte-
ŕısticas utilizadas.

A Matriz de Co-ocorrência de Nı́veis de Cinza baseia-se no
método desenvolvido pelo pesquisador Robert M. Haralick
Haralick (1979) e tem como foco a análise de textura.
Essa técnica é um processo estat́ıstico de segunda ordem,
que considera as co-ocorrências existentes entre pares de
pixels, ou seja, os pixels são verificados em grupos, obe-
decendo a um critério previamente estabelecido Haralick
(1979). GLCM é uma matriz quadrada que armazena as
referências das intensidades relativas dos pixels da imagem
analisada Haralick et al. (1973).

Padrões Binários Locais também é um algoritmo de extra-
ção de caracteŕısticas para análise de textura, o qual foi
desenvolvido por Timo Ojala Ojala et al. (2002). O opera-
dor LBP original associa um rótulo, representado por um
número binário, para cada um dos pixels analisados. Para
tanto, cada pixel vizinho do pixel em análise é considerado
de acordo com um raio e um limiar espećıficos Ojala et al.
(2002). O pixel vizinho que é igual ou excede o valor do
limiar será rotulado com o d́ıgito binário 1. Caso contrário,
ele será rotulado como 0 (zero) Ojala et al. (2002).

Momentos são grandezas do tipo escalar que podem ser
empregadas para descrever uma aplicação e, assim, ex-
trair suas principais caracteŕısticas Flusser et al. (2009).
Momentos Estat́ısticos destacam-se como um método bas-
tante aplicado para a extração de atributos em imagens,
projetando a ordenação espacial dos pontos pertencente à
imagem ou à superf́ıcie de interesse Gonzalez and Woods
(2010). O conjunto de momentos de uma imagem digital
geralmente corresponde às caracteŕısticas globais da forma
da imagem, ou seja, suas caracteŕısticas geométricas.

Transformada de Caracteŕısticas Invariante à Escala con-
siste em um descritor de pontos-chaves criado por David G.
Lowe Lowe (2004). Algumas das principais caracteŕısticas
dessa técnica é manter-se constante às variações de escala
e de rotação, além de sofrer pouca modificação quando há
alteração na iluminação ou no ponto de vista da imagem
Lowe (2004). Os atributos extráıdos através desse descritor
são bem distintos, o que torna posśıvel compará-los com
um grande banco de dados formado por várias imagens
Lowe (2004).

Caracteŕısticas Robustas Aceleradas é um descritor de
pontos-chaves idealizado por Herbert Bay Bay et al.
(2008). Esse método tem como caracteŕıstica fundamental
especificar pontos estratégicos em imagens. SURF é uma
técnica considerada uma otimização da SIFT, sendo sua
implementação mais eficaz e rápida Bay et al. (2008). É
robusta à rúıdos e invariante à rotação. Para a detecção dos
pontos-chaves, SURF utiliza uma aproximação da matriz
Hessiana e realiza seu processo em duas etapas fundamen-
tais: o detector e o descritor Rebouças Filho et al. (2015).

A Matriz de Co-ocorrência Estrutural representa um mé-
todo baseado em estat́ısticas de co-ocorrência e é direci-
onado para a análise estrutural de sinais discretos, admi-
tindo conexões existentes entre estruturas de baixo ńıvel de
dois sinais discretos n-dimensionais Ramalho et al. (2016).
Sua caracteŕıstica principal é apresentar um conhecimento
prévio sobre as imagens analisadas, ressaltando a detecção
de detalhes. Em um histograma bidimensional, a SCM
fornece as co-ocorrências entre as estruturas dos sinais de
entrada, armazenando em uma matriz as diferenças entre
estruturas de dois sinais de entrada Ramalho et al. (2016).

O fluxo de aplicação da SCM para extração de atributos
em imagem é demonstrado no quadro 1b da Figura 1. A
imagem de entrada é representada pelo bloco f e será
comparada com outra imagem k(f), a qual corresponde
a uma função da imagem de entrada após a aplicação
de um filtro k. Feita a comparação, uma matriz com as
diferenças estruturais entre as imagens é obtida. Então, um
histograma bidimensional dessa matriz é gerado e, a partir
desse histograma, os atributos são extráıdos. P expressa o
ńıvel de similaridade exigido entre a intensidade dos pixels
de f e k(f).

3. VISÃO GERAL DOS MÉTODOS DE
APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

A partir dos atributos extráıdos, a etapa de classificação
pode ser realizada. Uma breve descrição das técnicas de
aprendizagem de máquina empregadas é apresentada nesta
seção.

O Classificador Bayesiano é considerado um método es-
tat́ıstico, sendo aplicado na classificação de objetos de
acordo com a probabilidade de cada um desses pertencer
a uma determinada classe Koutroumbas and Theodoridis
(2008). Essa técnica de aprendizagem de máquina é do
tipo supervisionada e baseia-se na Teoria da Decisão de
Bayes Koutroumbas and Theodoridis (2008). O Classifi-
cador Bayesiano distribui as amostras de acordo com o
valor da probabilidade a posteriori, calculada a partir dos
valores das densidades condicionais e das probabilidades a
priori Koutroumbas and Theodoridis (2008).

O Perceptron Múltiplas Camadas consiste em um conjunto
de perceptrons e é destinado à resolução de problemas
não-linearmente separáveis Haykin (2008). Esse método
inicia-se na camada de entrada, onde o vetor formado pelos
dados a serem processados é exposto à rede, produzindo
impulsos que se propagarão sucessivamente nas camadas
seguintes, conhecidas como camadas ocultas. Através desse
processo, uma solução final é apresentada na camada de
sáıda, a partir das informações contidas no vetor inserido
na entrada Haykin (2008).
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Máquinas de Vetores de Suporte são baseadas na Teoria
da Aprendizagem Estat́ıstica criada por V. N. Vapnik
Vapnick (1998). Essa técnica tem como principal objetivo
classificar através de superf́ıcies que aumentem a distân-
cia entre as classes. Originalmente, o algoritmo SVM foi
projetado para resolver problemas binários, logo, sua apli-
cação em problemas multiclasses torna-se complexo. Desse
modo, abordagens como um-contra-um Duan and Keerthi
(2005) e um-contra-todos Duan and Keerthi (2005) são
exemplos de variações do método SVM para a aplicação
em questões multiclasses.

4. METODOLOGIA

Na Figura 1 é apresentado um fluxograma da abordagem
proposta. Como mostrado nessa figura, o passo inicial con-
siste na captura da imagem para, em seguida, serem apli-
cados os extratores de caracteŕısticas. Com isso, é posśıvel
realizar o reconhecimento do ambiente a partir dos vetores
de atributos obtidos na etapa de extração de caracteŕıs-
ticas, pois eles serão utilizados como entrada para que os
métodos de aprendizagem de máquina cumpram sua tarefa
de classificação. Porém, os classificadores podem entregar
resultados incoerentes. Para solucionar essa questão, esses
resultados podem ser melhorados empregando informações
presentes no mapa topológico e, consequentemente, otimi-
zar a localização e a navegação do robô.

Figura 1. Fluxograma da abordagem proposta para a
navegação de robôs móveis.

Na Figura 2, um robô móvel foi equipado com uma câ-
mera omnidirecional, a qual possui uma lente que cap-
tura imagens em 360°. Um apartamento foi o ambiente
interno escolhido para realização desse trabalho. Esse tipo
de ambiente foi adotado por apresentar caracteŕısticas que
contribuem para o reconhecimento e a navegação do robô.
As imagens do ambiente virtual foram adquiridas com o
aux́ılio de simuladores que possibilitaram a modelagem do
ambiente com campo de visão omnidirecional. Os simu-
ladores Sketchup J (2013) e V-Ray Li-zhen (2010) foram
empregados, de forma conjunta, para modelar o ambiente.

O mapa topológico do robô está organizado em nós, os
quais foram numerados de 1 a 6. A captura das imagens
foi efetuada em locais estratégicos nas posições das classes
numeradas de 1 a 15, determinando as posśıveis trajetórias
para o robô durante sua locomoção. O mapa topológico
com os nós e as classes, assim como a vista em perspectiva

Figura 2. Robô equipado com câmera omnidirecional.

do apartamento são mostrados nas Figuras 3(a) e 3(b),
respectivamente.

Na etapa de extração de caracteŕısticas, utilizaram-se
Momentos Estat́ısticos de ordem 0, 1, 2 e 3. Para a
GLCM, a distância D = 1 e a direção = 0 foram
configuradas. Quanto ao método LBP, foi aplicada a sua
versão com padrões uniformes, com o objetivo de reduzir
a dimensionalidade do problema. O número de atributos
retornados por cada extrator de caracteŕısticas foi 10,
14, 59 e 8, respectivamente, para Momentos Estat́ısticos,
GLCM, LBP e SCM.

Para a etapa de classificação, os hiperparâmetros para
SVM e MLP foram selecionados através das técnicas de va-
lidação cruzada (em inglês, cross-validation) com 10 folds
e de busca em grade (em inglês, grid search). Os kernels
linear e RBF (do inglês, Radial Basis Function) foram
utilizados para o classificador SVM, bem como foi adotado
o intervalo [2-2, 211] para a busca de seus hiperparâmetros,
definido com base no estudo apresentado em Hsu et al.
(2003). A rede MLP foi treinada com base no método
Levenberg-Marquardt e com um intervalo de neurônios de
1 a 50 na camada oculta. Para o classificador Bayesiano,
adotou-se a função de densidade de probabilidade Gaussi-
ana, também conhecida como função normal.

Figura 3. Mapa topológico do ambiente: (a) vista superior
e (b) vista em perspectiva.
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Para realizar os testes de navegação, um total de 10
rotas variadas foram consideradas no apartamento. Os
comandos usados para mover o robô, bem como o ponto
inicial e final de cada rota são apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Comandos para mover o robô e
os pontos inicial e final utilizados no teste
de navegação. Seguir em frente (SF), virar à
esquerda (VE), virar à direita (VD) e girar 180

graus (G180).

Rota Classe Inicial Comandos Classe Final

1 8 SF, SF, SF 4

2 1 SF, SF, VD 9

3 5 SF e VD, SF, SF 12

4 5 SF, SF, SF e VD, VE 10

5 8 SF, SF e VE, SF, SF 12

6 13 SF, SF e VE, SF, G180, SF 1

7 8 SF, SF, VE, SF, SF 12

8 9 VD, SF, SF e VE, SF, G180, SF e VE 3

9 2 SF, SF e VD, VD, SF, SF e VE 3

10 12 G180, SF, SF e VE, SF, G180, SF, SF ,SF 10

Para um melhor entendimento da tarefa de navegação, a
rota 5 é exemplificada na Figura 4. Na execução dessa rota,
o robô inicia na classe 8 (nó 1), quando dois comandos
para seguir em frente são enviados, sendo também emitido,
de forma consecutiva, um comando para virar à esquerda.
Para concluir, após virar à esquerda, o robô recebe, em
sequência, mais dois comandos para seguir em frente,
chegando ao seu destino, o qual corresponde à classe 12
(nó 6).

Figura 4. Demonstração da rota 5.

A opção de rejeição consiste em um método que descarta
uma amostra quando ela não é considerada confiável, de
acordo com um critério pré-estabelecido Gamelas Sousa
et al. (2015). Embora os classificadores mostrem um de-
sempenho convincente, algumas previsões gerariam uma
resposta mais adequada se fossem descartadas ou se uma
outra regra de definição fosse adotada. Logo, a opção de
rejeição pode ser utilizada para melhorar o desempenho do
classificador na tarefa de tomada de decisão, aumentando
sua precisão Gamelas Sousa et al. (2015). Em Ganeshku-
mar et al. (2017), a opção de rejeição é empregada para
reduzir taxas falsas de detecção na execução da decodifi-
cação de eletroencefalograma (EEG) de imagens motoras.
Enquanto em Marinho et al. (2017), informações do mapa
topológico são usadas automaticamente para otimizar o

modo de decisão dos classificadores para a tarefa de loca-
lização e, consequentemente, de navegação do robô.

Figura 5. Situação hipotética em que o classificador prevê
que existe uma maior probabilidade de a posição atual
ser um lugar longe do real.

Com o objetivo de facilitar a compreensão da operação
com opção de rejeição na abordagem proposta, uma situ-
ação hipotética é representada na Figura 5. O robô está
em um local correspondente à classe 6 (nó 2) e recebe
comandos para mover-se para a classe 2 (nó 3). Após o
robô alcançar seu destino, o classificador prevê que existe
uma alta probabilidade de o local atingido tratar-se da
classe 5 (nó 4) e uma segunda maior probabilidade de ser
a classe 2 (nó 3), o que consiste em um erro de localização.
Se o robô utilizasse alguma informação extra, como uma
vizinhança entre os nós do mapa topológico, poderia evitar
a primeira opção da classificação, já que não é posśıvel
alcançar o nó 4 diretamente da posição de partida (nó 2).
Nesse contexto, a opção de rejeição descarta a primeira
probabilidade retornada pelo classificador e, então, escolhe
a sugestão seguinte, segundo o critério de vizinhança do
mapa topológico.

O banco de dados utilizado é formado de 50 imagens por
classe, totalizando 750 imagens, todas com uma resolução
de 800 × 600 pixels. Ele encontra-se dispońıvel em http:
//lapisco.ifce.edu.br/?page_id=228. Para verificar o
desempenho de cada classificador e compará-los, através de
um critério consolidado, foram consideradas duas métricas
de avaliação: Acurácia (Acc) e F1-Score (F1S).

5. RESULTADOS

De ińıcio, o comportamento dos extratores de caracteŕısti-
cas nas imagens é avaliado em conjunto com os classifica-
dores. Logo após, os testes de navegação são executados.
Os resultados do teste de navegação representam a mé-
dia dos valores de 10 execuções efetuadas em cada rota.
Os valores médios, juntamente com seus desvios-padrões,
de Acurácia e F1-Score são mostrados na Tabela 2. Os
descritores SIFT e SURF foram tratados individualmente.
O processamento foi realizado em um iMac 2.5GHz, com
processador Core i5 e 4GB de memória RAM.
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Tabela 2. F1-Score (F1s) E Acurácia (Acc)
Obtidos Pelos Extratores De Caracteŕısticas E

Classificadores.

Extrator Classificador Configuração F1S (%) Acc (%)

SCM-Med

Bayes Normal 99.27±0.58 99.27±0.58
MLP 98.27±0.90 98.27±0.90

SVM
Linear 93.41±2.16 93.20±2.33
RBF 98.08±0.91 98.07±0.91

SCM-Gau

Bayes Normal 95.64±0.92 95.47±0.88
MLP 92.85±3.41 92.20±4.47

SVM
Linear 88.88±2.19 88.60±2.38
RBF 93.14±2.13 93.00±2.11

SCM-Lap

Bayes Normal 98.41±1.13 98.40±1.14
MLP 95.31±1.39 95.27±1.39

SVM
Linear 93.56±1.11 93.53±1.14
RBF 95.03±1.03 95.00±1.05

SCM-Sob

Bayes Normal 99.00±0.71 99.00±0.72
MLP 97.28±1.25 96.67±2.31

SVM
Linear 97.54±1.07 97.53±1.09
RBF 97.63±0.93 97.60±0.95

ME

Bayes Normal 98.80±0.34 98.39±0.14
MLP 89.46±2.80 89.44±2.84

SVM
Linear 96.49±0.22 96.44±0.30
RBF 97.03±0.35 96.34±0.26

GLCM

Bayes Normal 90.11±3.17 88.00±3.91
MLP 91.76±5.20 89.33±6.63

SVM
Linear 96.49±3.29 96.33±3.31
RBF 92.49±3.10 92.00±2.81

LBP

Bayes Normal 100.00±0.0 100.00±0.0
MLP 97.42±3.00 97.00±3.67

SVM
Linear 99.69±0.98 99.67±1.05
RBF 100.00±0.0 100.00±0.0

SIFT 97.92±1.64 98.01±1.59

SURF 88.22±2.75 88.13±2.70

Como apresentado na Tabela 2, LBP foi o extrator de
caracteŕısticas que obteve os maiores valores de Acurácia e
F1-Score, alcançando 100% quando combinado ao Classifi-
cador Bayesiano e à técnica SVM (RBF), e 99.69% quando
associado à técnica SVM (Linear), sendo o mesmo valor
para ambas as métricas. SCM vem em seguida, atingindo
99.27% e 99.00% em suas versões com o filtro de Média
e de Sobel, respectivamente, ambas em conjunto com o
Classificador Bayesiano. Todos os valores encontram-se
destacados em negrito na Tabela 2. Dentre os classifica-
dores, o Classificador Bayesiano sobressai-se por conseguir
os melhores resultados tanto em Acurácia quanto em F1-
Score em combinação com quase todos os extratores de
caracteŕısticas, exceto à GLCM.

Tabela 3. acurácia (acc), tempo de treino,
tempo de teste e tempo de extração para todas

as combinações.

Classificador Acc (%) Tempo de treino (s) Tempo de teste (s) Tempo de extração (s)

SCM - Média

Bayes (Normal) 99.3±0.6 0.005±0.002 68.6±19.9

0.0810±0.0059
MLP 98.3±0.9 71.592±16.226 122.6±16.0
SVM (Linear) 93.2±2.3 33.645±6.219 30.0±0.2
SVM (RBF) 98.1±0.9 0.515±0.025 44.6±4.8

SCM - Gaussiano

Bayes (Normal) 95.5±0.9 0.004±0.002 62.7±18.7

0.0800±0.0055
MLP 92.2±4.5 27.147±12.423 122.8±9.7
SVM (Linear) 88.6±2.4 126.455±26.234 31.0±0.4
SVM (RBF) 93.0±2.1 1.114±0.059 42.2±3.5

SCM - Laplaciano

Bayes (Normal) 98.4±1.1 0.005±0.001 58.0±9.3

0.0793±0.005
MLP 95.3±1.4 8.222±2.374 122.8±19.2
SVM (Linear) 93.5±1.1 28.382±8.283 32.0±3.0
SVM (RBF) 95.0±1.0 0.417±0.032 44.6±5.9

SCM - Sobel

Bayes (Normal) 99.0±0.7 0.003±0.002 64.6±19.5

0.0786±0.0055
MLP 96.7±2.3 17.546±4.871 118.0±12.3
SVM (Linear) 97.5±1.1 5.616±1.481 32.5±3.9
SVM (RBF) 97.6±0.9 0.433±0.033 42.8±5.2

ME

Bayes (Normal) 98.4±0.1 0.005±0.014 841.9±836.3

0.1621±0.0344
MLP 89.4±2.8 1.506±0.029 320.4±5.2
SVM (Linear) 96.4±0.3 0.255±0.012 286.2±284.3
SVM (RBF) 96.3±0.3 2.646±0.024 1126.3±1118.8

GLCM

Bayes (Normal) 88.0±3.9 0.008±0.002 320.6±71.9

0.0997±0.0126
MLP 89.3±6.6 76.414±36.718 620.5±82.7
SVM (Linear) 96.3±3.3 1.510±0.310 152.7±26.2
SVM (RBF) 92.0±2.8 0.157±0.008 160.8±2.2

LBP

Bayes (Normal) 100.0±0.0 0.013±0.005 743.4±202.0

0.2012±0.0086
MLP 97.0±3.7 109.314±39.586 537.5±28.0
SVM (Linear) 99.7±1.1 0.167±0.007 187.3±5.4
SVM (RBF) 100.0±0.0 0.157±0.009 206.5±3.7

SIFT 98.0±1.6 4.114±0.143
538267.1±

158132.8
0.3321±0.0198

SURF 88.1±2.7 2.029±1.858
322849.6±

362856.0
0.2564±0.0265

Como o problema em questão trata-se de uma aplicação
real, é importante também destacar o custo computaci-
onal demandado. Na Tabela III, a acurácia, o tempo de
treinamento, o tempo de teste e o tempo de extração
são apresentados, uma vez que são parâmetros essenci-
ais na avaliação de sistemas embarcados. O Classificador
Bayesiano foi o mais rápido no treinamento, conquistando
os menores tempos em conjunto com todos os extrato-
res de caracteŕısticas. As melhores marcas em tempo de
treinamento desse classificador foram de 0.003s, quando
combinado com SCM-Sobel, de 0.004s, quando associado
com SCM-Gaussiano, e de 0.005s, em conjunto com SCM-
Média e SCM-Laplaciano. Na etapa de teste, SVM (Li-
near) destaca-se por cumprir essa tarefa no melhor tempo
em combinação com todos os extratores de caracteŕısti-
cas, sendo seus menores valores 30µs, 31µs, 32µs e 32.5µs
junto com SCM-Média, SCM-Gaussiano, SCM-Laplaciano
e SCM-Sobel, respectivamente.

Figura 6. Acurácia média do teste de navegação, com e
sem opção de rejeição, obtida pela combinação entre os
classificadores e extratores de caracteŕısticas.

Observando a última coluna da Tabela III, constata-se
que os menores tempos de extração estão vinculados à
SCM, realizando sua tarefa em 0.0786s, 0.0793s, 0.0800s e
0.0810s em suas versões com o filtro de Sobel, Laplaciano,
Gaussiano e de Média, respectivamente. Em contrapartida,
SIFT e SURF retornaram os maiores tempos de extração,
com os valores de 0.3321s e 0.2564s, nessa ordem. Todos
os valores de tempo ressaltados encontram-se destacados
em negrito na Tabela III.

Posterior ao processamento isolado de cada imagem, os
métodos considerados foram aplicados para a realização
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Figura 6. Acurácia e tempo de extração das combinações de extratores da tabela 3

dos testes de navegação. Os resultados dos testes de nave-
gação são mostrados na Figura 6. É importante ressaltar
que uma rota é apontada como correta quando o sistema
de navegação, o qual é baseado em visão, identifica todos
os pontos (classes) do percurso.

De acordo com a Figura 6, SCM-Média e SCM-Sobel
alcançaram uma acurácia média de 100% nos testes de
navegação, sem e com opção de rejeição, quando associado
ao Classificador Bayesiano. Observa-se ainda que a opção
de rejeição, aumentou, na maioria das vezes, ou manteve
o valor da acurácia em todas as combinações, como no
conjunto SCM-Média com SVM (Linear), que tinha uma
acurácia média de 60% e atingiu 100% com a opção de
rejeição, e SCM-Gaussiano com Classificador Bayesiano,
o qual aumentou de 91% para 100% a sua acurácia
média quando considerada a opção de rejeição. Esse fato
demonstra que a opção de rejeição traz confiabilidade e
eficiência para o processo de localização e navegação do
robô.

6. CONCLUSÃO

Neste artigo, é proposta uma nova abordagem para lo-
calização de robôs móveis em ambiente interno simulado,
utilizando mapas topológicos e classificação com opção
de rejeição em atributos provenientes da Matriz de Co-
ocorrência Estrutural (SCM). As imagens empregadas são
derivadas de uma câmera omnidirecional e passam por um
processo de transformação, através do uso de simulado-
res, para representarem um ambiente virtual. Ademais,
também foi realizado um estudo entre vários modelos de
extratores de caracteŕısticas e classificadores firmados na
literatura.

Obedecendo os mesmos critérios aplicados em Marinho
et al. (2017) e considerando os resultados obtidos com
a utilização da abordagem proposta, SCM comprova-se
como uma alternativa poderosa para a tarefa de loca-
lização e consequentemente navegação de robôs móveis,
alcançando um tempo de extração de 0.0786s, o menor va-
lor entre todos os extratores de caracteŕısticas analisados,
contribuindo, portanto, para a otimização do processo.

Apesar da técnica LBP ter atingido 100% de Acurácia e
F1-Score, SCM torna-se superior por apresentar os melho-
res tempos de extração e proporcionar os menores tempos
de treino e de teste quando combinado ao Classificador
Bayesiano e ao método SVM (Linear), respectivamente,
o que torna insignificante a diferença de 0.73% entre seu

melhor valor, correspondente a 99.27%, e o melhor valor
da técnica LBP nas métricas de avaliação consideradas.
A opção de rejeição também provou ser uma técnica vali-
osa, aumentando a eficiência do sistema e firmando a sua
confiabilidade.

Para trabalhos futuros, ambientes externos bem como ou-
tros ambientes internos podem ser explorados com o robô.
Além disso, sugere-se a utilização de imagens derivadas de
outras fontes, com resoluções diferentes, como o sensor Mi-
crosoft Kinect, e, ainda, a aplicação de outros métodos de
aprendizagem de máquina, como a Floresta de Caminhos
Ótimos (do inglês, Optimum Path Forest - OPF) Nunes
et al. (2014), e a incorporação de outros filtros à SCM.
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