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RESUMO

Mecanismos de busca sao fundamentais com o aumento massivo de informacao que é ge-
rada todos os dias pela internet. De acordo com Cisco (2018), 82% destes dados estao no
formato de imagens e videos. Portanto, é necessario o desenvolvimento de mecanismos
robustos para indexacao desse tipo de informacao e também de extracao de caracteris-
ticas e busca desta informacao visual. Individualmente, cada um tem suas necessidades
pessoais de producao de imagens e videos, a depender do estilo de vida, mas muitas delas
tém um smartphone na mao. Para pessoas com vidas agitadas, que tém problemas de
memoéria ou muito para lembrar, publico alvo do trabalho, o fato de ter uma ferramenta
dessas disponivel pode ser de grande utilidade para recordar oque ¢ importante, como a
data de uma reuniao ou onde deixou as chaves do carro, por exemplo. Os objetivos deste
trabalho foram o desenvolvimento e a implementacao de um protétipo de uma aplicagao
de organizagao de acervo pessoal em ambientes internos usando visao computacional e
ferramentas auxiliares de processamento de texto e voz. O uso da ferramenta foi pensada
para que seja possivel, de forma rapida e pratica, a organizacao dos pertences pessoais,
consistindo ou nao de uma colecdo. Em uma investigacao na literatura, foram encontrados
diversos métodos e ferramentas que poderiam auxiliar viabilidade do trabalho, portanto,
muitos desses tiveram que ser investigados e testados durante o desenvolvimento do pro-
totipo. Dentre os métodos escolhidos para a composicao do protétipo estao: o extrator
de caracteristicas ORB, a estrutura de arvore de vocabuldrio para armazenamento dos
descritores e o Google Speech-To-Text para o processamento de voz. A validacao foi rea-
lizada com uma grande quantidade de combinagoes de casos de teste para que se pudesse
ter a nocao das capacidades e imperfeicoes dos métodos escolhidos e da ferramenta que
foi desenvolvida. Dentre elas o que se destaca é a capacidade de aceitar diversas inser-
¢oOes consecutivas sem a necessidade de retreinamento a cada inser¢ao, necessitando, no
entanto, de um reagrupamento dos descritores da arvore, para que o tempo de proces-
samento nao cresca e o nivel de qualidade alcancado, de mais de 80%, se mantenha em
um ambiente com um imenso nimero de variaveis, como: foco da camera, desfoque de
movimento, iluminacao, sombra, etc. Como conclusao deste trabalho, o qual, apesar de
possuir ainda muitos pontos de melhoria, temos que o objetivo proposto foi cumprido e
que, com as devidas melhorias, o protétipo desenvolvido viabiliza um produto real capaz

de gerar um impacto positivo na vida do publico alvo.

Palavras-chave: Visao Computacional. Organizador de Acervos. Imagem. Audio.
Texto.






ABSTRACT

Search engines have become essential with the massive increase in the amount of in-
formation generated everyday in the internet. According to Cisco (2019) 82% of these
information consists of images and videos. Therefore the development of robusts me-
chanisms to index this type of information, extract characteristics and search this visual
information is necessary. Individually, each person has their personal needs for producing
images and videos, depending on their lifestyle, but many have a smartphone in hand. For
people with busy lives, who have memory problems or many things to remember, having a
tool quickly available can be very useful in remembering things, like the date of a meeting
or where you left your car keys. The objectives of this work are the development and
implementation of a prototype of an application for the indoor organization of personal
collections using computer vision and auxiliary tools for text and voice processing. The
application was designed to be an easy and practical tool for using to organize personal
belongings, whether or not consisting of a collection. In a literature search for a starting
point to the design of this prototype, several methods and tools that could assist in its
feasibility were found, however, no work with a similar proposal was identified. Therefore,
many of the methods in this work had to be investigated, implemented and tested during
the development of the prototype. The methods selected for the composition of the pro-
totype are: ORB feature extractor, the vocabulary tree structure for storing descriptors
and Google Speech-To-Text for speech processing. The validation was carried out with a
large number of combinations of test cases so that one could have an idea of the capabi-
lities and imperfections of the tool that was developed. Among them, what stands out is
the ability to accept several consecutive insertions without the need for retraining at each
insertion, however needing a regrouping of the tree descriptors, so that the processing
time does not increase and the level of quality achieved , of more than 80 %, remain in an
environment with an immense number of variables, such as: camera focus, motion blur,
lighting, shadow, etc. As a conclusion of this work, which, although it still has many
points for improvement, we have that the proposed objective was fulfilled and that, given
the required improvements, the prototype developed could be turned into a real product

capable of generating a positive impact on the life of the target audience.

Key-words: Computer Vision. Collection Organizer. Image. Audio. Text.
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1 INTRODUCAO

O uso de mecanismos de busca facilmente acessiveis, por meio de computadores
ou smartphones, tem avancado sobre onde outrora predominava o uso de livros e outros
materiais de consulta fisicos. Dessa forma, a pesquisa sobre tépicos especificos tem se
tornado cada vez mais agil. Esse fenomeno pode ser observado em diversos ambientes,
quando muitas bibliotecas ja nao possuem mais livros de indexacao das prateleiras, nao
se precisa mais ir as lojas fisicas para achar o produto que se quer comprar, nem ir
até uma locadora para escolher um filme. Atualmente, ja existem softwares robustos
para resolver os problemas de indexacao desse tipo de informacao, como os utilizados
por grandes livrarias online, ao exemplo da Livraria Saraiva (SARAIVA E SICILIANO
S.A). Grandes varejistas como Amazon (AMAZON.COM, INC.) e servigos de streaming
de video conhecidos: Netflix (NETFLIX INC.), Prime Video (AMAZON.COM, INC.),
etc.

Com o aumento massivo de dispositivos conectados a internet, estimado em 3,6
dispositivos per capita até 2022, a quantidade de informagao que pode ser obtida por meio
de ferramentas de indexagao e busca cresce na mesma propor¢ao. Estima-se que até 2022
o trafego de contetido em imagem/video compreenda 82% de todo o trafego da Internet
(CISCO, 2019). Mecanismos de armazenamento e busca de videos e fotos tém que lidar
com milhares de gigabytes de contetido gerenciado a mais por dia, como pode ser visto
em tempo real no servigo Internet Live Stat (DADAX).

A Visao Computacional (VC), sub-drea da Ciéncia da Computacao, responsavel
pelo processamento e interpretacao de imagens tentando simular o comportamento de
extragao e reconhecimento de informacao da visao humana, em crescimento acelerado ha
mais de 20 anos, tem tido grandes avancos, no entanto, ainda ha varias dificuldades que
permeiam essa area, uma das principais é a de extrair contexto semantico de alto nivel
usando caracteristicas visuais de baixo nivel (ZHOU; LI; FELLOW, 2017).

Para uma indexacao e busca eficiente por objetos em bancos de imagens, é neces-
sario que haja mecanismos eficazes de extragao de caracteristicas destes objetos. Também
¢é necessario que haja estratégias eficientes para organizar, comparar e recuperar as carac-
teristicas obtidas de forma rapida, precisa e confiavel.

No inicio da década de 2000, alguns foram os trabalhos notérios nesses segmentos.
Dentre os pioneiros que se destacaram estao os métodos SIFT (LOWE, 2004) e BoW
(SIVIC; ZISSERMAN, 2003), que abriram caminho para avangos significativos na érea
(ZHOU; LI; FELLOW, 2017).

1.1 Motivacao

As sindromes demenciais, como a Sindrome de Alzheimer, sao um problema cres-
cente no Brasil e no mundo (GUTIERREZ et al., 2014). Pessoas com esse tipo de sindrome

tém perda gradual da memoria de curto prazo nos estagios iniciais da doenga, perda da
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memoéria de longo prazo e perda da capacidade de manter grandes linhas de raciocinio em
estagios mais avancados. Para essas pessoas, lembrar onde seus pertences pessoais estao
guardados nao é uma tarefa trivial. Por isso, o uso de tecnologias emergentes, como a VC
e a Inteligéncia Artificial (IA), pode ajudar essas pessoas em diversos aspectos de suas
vidas, por exemplo, ajudar a localizar objetos esquecidos.

Em outra situacgao, por exemplo, colecoes de itens sao complexas de gerenciar por si
s6. Com o crescimento do niimero de objetos e variedades, o nivel de complexidade cresce
na mesma proporcao. Gerenciar uma colecio com milhares de pegas usando sistemas
tradicionais, como um sistema de informagao de catalogo simples ou até mesmo um livro é
uma tarefa trabalhosa, demorada e enfadonha. Tecnologias de VC, bem como tecnologias
sofisticadas de busca e recuperacao de informacgao podem reduzir significativamente sua
complexidade, de modo a torna-lo automatizado e preditivo, imprimindo inteligéncia na
busca de objetos de interesse dentro de uma colegao.

Com o aumento de agitacao da vida moderna, o estresse, a ansiedade e por con-
sequéncia os problemas de memoria, pela falta de atencao, sdo cada vez mais presentes
na atualidade. Cury (2014) afirma que vivemos numa sociedade urgente, rapida, ansiosa
e estressada como nunca antes. E, por este motivo, pessoas de todas as idades estao
indo ao esgotamento mental, levando nao s6 ao aumento do estresse como também ao
aumento do deficit de concentracdo e ao deficit de memoéria. Essas pessoas, que pos-
suem uma rotina atarefada e frequentemente sobrecarregada, muitas vezes expostas a
problemas como o stress e a sindrome de Burnout (MASLACH; LEITER, 2016), acabam
eventualmente negligenciando aspectos de sua vida pessoal, como a organizacao de seus
pertences, largando-os de qualquer jeito ou entao guardando-os sem prestar realmente
atencdo onde os deixaram. Mesmo para uma pessoa de rotina "normal', é natural ter
alguma dificuldade em localizar seus objetos, sendo bem-vinda uma ferramenta para o
auxilio na localizacao desses pertences da forma mais simples possivel.

Visto o nimero de pessoas e casos onde um organizador pessoal rapido e eficiente
pode ser de grande utilidade, a possibilidade de criacdo de uma aplicagdo de organizagao
pessoal baseada em imagem contribuira significativamente para a melhora na qualidade
de vida dessas pessoas que poderdao contar com uma ferramenta no bolso para localizar
seus objetos sem maior esfor¢co. Desse modo, propomos o desenvolvimento do protétipo

para esse fim.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é a construgdo de um mecanismo de indexagao e
busca, com base em imagem, texto e voz, para aplicagao pessoal, a partir de bases de
dados construidas pelos proprios usuarios. Mais especificamente, foi investigada a imple-
mentacao de um mecanismo voltado para a organizagao do acervo pessoal em ambientes

internos, com o auxilio de sistemas de posicionamento baseados em wireless fingerprint.
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Para isso, foram necessarios estudos em diferentes areas da ciéncia da computacao,

tais como: VC, Processamento de Voz, Redes de Computadores e Bancos de Dados. Os

principais objetivos especificos e desafios que foram abordados por este trabalho sdo:

1.3

Deteccao e rastreamento da movimentacao do objeto na cena.
Extracao de descritores de caracteristicas visuais.
Processamento de informacgoes extras definidas pelo usuario, por texto ou voz.

Armazenagem e recuperacao das informagoes na estrutura definida e base de dados

a medida que sao manipuladas pelo sistema.

Comunicacao confiavel entre o cliente e o servidor.

Organizacao deste trabalho
O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 - Fundamentagado Tedrica: sao discutidos conceitos fundamentais

para o entendimento do presente trabalho.

Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: ¢é apresentado o mapeamento sisteméatico

realizado para investigar o estado da arte na area de estudo desse trabalho.

Capitulo 4 - Materiais e Métodos: sao descritos a arquitetura do protétipo
implementado, os conjuntos de atividades realizadas para a construcao deste, bem

como as tecnologias aplicadas no mesmo.

Capitulo 5 - Resultados e Discussoes: sao apresentados o procedimento de
validacao do prototipo, os testes realizados, os resultados obtidos e, por fim, a

analise e discussao dos resultados.

Capitulo 6 - Conclusao: Sao feitas as consideracoes sobre o trabalho realizado

bem como os problemas enfrentados e possibilidades de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O capitulo esta organizado da seguinte forma: na se¢do 2.1 sdo introduzidos concei-
tos de VC; na se¢ao 2.2 sao apresentados conceitos basicos de reconhecimento de padroes;
na secao 2.3 é introduzida uma biblioteca de c6digo aberto para trabalhos de VC; na
secao 2.4 é abordada em um panorama geral a linguagem de programacao Python; na
secao 2.5 sao abordados conceitos basicos de agrupamentos e apresentados alguns méto-
dos classicos para este fim; na se¢ao 2.6 é abordado o conceito por tras da classificacao
e recuperacao de imagens a partir de arvores de vocabuléario; por fim, na se¢ao 2.7 sao

apresentados conceitos basicos sobre processamento de texto e voz.

2.1 Visao computacional

A VC é uma area interdisciplinar que envolve estudos profundos nas mais diversas
areas do conhecimento, dentre elas a Biologia, a Matematica, a Inteligéncia Artificial
e a Robodtica. Estas disciplinas sao estudadas em conjunto para entender o conceito
de imagem, o qual envolve uma série de aspectos de como o olho e o cérebro humano
produzem e interpretam a informacao visual, de modo a viabilizar o processamento da
imagem digital adquirida por sensores, tornando-a tratavel por computadores. Assim,
pode-se tentar simular o comportamento humano de entendimento de uma imagem por
uma maquina, a fim de extrair informagoes e tomar decisdes com base nestas.

De acordo com Conci (2008), a area da VC trata da extracao de informacoes, da
identificacao e classificagdo de objetos contidos em imagens. Para isso, envolve técnicas de
IA ou de tomada de decisao. Os sistemas de VC vém sendo usados em reconhecimento de
pessoas, de assinaturas, de objetos; inspecao de pecas em linhas de montagem; orientagao
de rob6s em industrias automatizadas, etc.

De acordo com Shapiro e Stockman (2001), o objetivo principal da VC é de to-
mar decisdes sobre objetos e cenas reais com base em imagens capturadas. Para isso, é
necessaria a construcao de descrigoes e modelos. Por este motivo, muitos especialistas
dizem que VC tem por objetivo a construcao de descri¢des e o reconhecimento de cenas
presentes nas imagens.

De acordo com Krishna (2017), VC pode ser definida de duas formas: i) como
uma area da ciéncia que estuda a extracao e reconhecimento de informacoes de imagens
digitais, ou ii) como a criagao de algoritmos capazes de entender o contetido de imagens e
usa-las para outras aplicagoes. A VC pode ser considerada parte da ciéncia da computa-
¢ao, onde as teorias de algoritmos e aprendizagem de maquina sao essenciais para o seu

desenvolvimento.
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2.2 Reconhecimento de padroes em imagens

Reconhecimento de padroes é uma area de estudo fundamental para a VC, uma vez
que, ¢é por meio dela que as imagens sao processadas e transformadas em informacgoes que
podem ser mais facilmente interpretadas por um computador. Para tal, varias abordagens
sao adotadas, como extracao dos padroes de cor, extragao dos padroes de textura, deteccao
de formas e bordas, dentre outras.

De acordo com Gonzalez (2009), padrao é a descri¢ao quantitativa ou estrutural
de um objeto ou entidade de interesse em uma imagem, em geral formado por um ou
mais descritores. Uma classe de padrdes é uma familia de objetos que compartilham al-
gumas caracteristicas comuns. Ainda que, ligeiramente diferentes de alguma forma, como,
por exemplo em termos da largura e do comprimento no caso de pétalas de flor, flores
também irdo variar, nao apenas entre as diferentes classes de flores, mas também dentro
de uma mesma classe (FISHER, 1936). O reconhecimento de padrdes por uma maquina
envolve técnicas para associagao automatica de padroes as suas respectivas classes de inte-
resse. Na pratica, os principais arranjos de padroes utilizados sao vetores para descri¢coes
quantitativas e cadeias e arvores para descrigoes estruturais.

De acordo com Shapiro e Stockman (2001), uma classe é um conjunto de objetos
com algumas propriedades em comum, a qual pode ser associada com um determinado
rotulo. A classificacao, por sua vez, é o processo de atribuir um rétulo para o objeto que
deseja-se classificar, com base em uma representacao das suas propriedades, sendo o clas-
sificador o dispositivo ou algoritmo responsavel pelo processo de classificagao. Cabe ainda
mencionar que o procedimento de representar um objeto através das suas propriedades
discriminativas é denominado extracao de caracteristicas, por exemplo, para classificar

vegetais pode-se representd-los através das suas cores, formatos e texturas.

2.2.1 Extracao de caracteristicas

Correspondéncia entre imagens é um aspecto fundamental de muitos problemas na
VC, incluindo geracao de contexto tridimensional, reconhecimentos de objetos ou cenas
e rastreamento de movimentos (LOWE, 2004). Descritores de caracteristicas sao valores
discretos que expressam algumas propriedades de uma imagem tais como: formas, bordas,
cores e texturas, como ilustrado na Figura 1.

De acordo com Szeliski (2011), extragao de caracteristicas é um componente es-
sencial de muitas aplicagoes de VC. Dentre algumas das abordagens de detecgao de
caracteristicas estdo: i) a detecgdo de pontos de interesse, como picos de montanhas e
quinas de construgdes. ii) a detecgdo de bordas, como a fronteira entre uma montanha
e o céu. Um bom exemplo do processo de localizagdo de caracteristicas é apresentado
no trabalho onde foi introduzido o algoritmo SIFT (LOWE, 2004). Outros métodos que

também merecem destaque pois sao amplamente citados na literatura a respeito sao:
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SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006), ORB (RUBLEE et al., 2011) e o BRISK
(LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011).

Figura 1 — Ilustracao do vetor de descritores de caracteristicas.

Cor - Borda -

Fonte: Proprio Autor

2.3 OpenCV

OpenCV (BRADSKI, 2000) é uma biblioteca gratuita de VC, de cédigo aberto,
escrita em C e C++ com desenvolvimento ativo para varias linguagens de programagcao
como Python, Ruby, MatLab, dentre outras. Estando disponivel para os principais sis-
temas operacionais do mercado (Windows, Linux, MacOS, Android, etc). A OpenCV
dispoe de centenas de métodos de visao computacional e, adicionalmente, por causa de
proximidade das areas e o uso intrinseco no proposito base da OpenCV, uma biblioteca
de aprendizagem de maquina de propédsito geral. A OpenCV foi projetada para ser com-
putacionalmente eficiente devido ao seu grande foco em aplicagoes de tempo real, tendo
otimizacdo para processamento paralelo e em interfaces Intel (BRADSKI; KAEHLER,
2008).

Segundo Bradski e Kaehler (2008), uma das principais metas da OpenCV é prover
uma interface de facil uso para a construgao de aplicagbes em VC de forma livre, sendo a
licenca de codigo livre estruturada para que nao haja nenhuma restricao para uso comer-
cial. Em parte, devido aos termos de sua licenca, essa biblioteca possui uma comunidade
ampla e é utilizada por grandes companhias como HP, IBM, Microsoft, Intel e Google,
bem como por alguns dos maiores centros de pesquisa como MIT, Stanford University,
Cambridge University, etc.

Por ser uma biblioteca popular ao redor do mundo, possui grandes comunidades em

paises como China, Japao, Russia, Europa e Israel. Dispoe também de uma comunidade
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no Yahoo com quase 50 mil membros. E utilizada em diversas dreas, incluindo aplicacoes
médicas, de satélite e mapas, veiculos autonomos, dentre outros (BRADSKI; KAEHLER,
2008).

2.3.1 Principais médulos da OpenCV

A OpenCV tem uma estrutura modular, o que significa que o pacote inclui varias

bibliotecas compartilhadas ou estaticas. Alguns dos médulos disponiveis sao:

e core - um modulo compacto que define basicamente estruturas de dados, incluindo

o vetor multi-dimensional denso “Mat” e fungoes basicas usadas em outros modulos;

e imgproc - um médulo de processamento de imagens que inclui filtragem nao linear
e linear de imagem, transformagoes geométricas de imagens (redimensionamento,
distorgao afim e de perspectiva, remapeamento genérico baseado em tabelas), con-

versao de cores, histogramas e mais;

o video - um moédulo de andlise de video que inclui estimativa de movimento, sub-

tracao de fundo e algoritmos de rastreamento de objetos;

o features2d - um modulo que inclui algoritmos para detecgdo e descricao de carac-
teristicas, tais como FAST, MSER, ORB e BRISK;

2.4 Python

O Python é uma linguagem de programacao de proposito geral, multi-paradigma,
dinamicamente tipada, e interpretada. Criada por Guido Van Rossum em 1991, é uma
linguagem de script que tem como filosofia a simplicidade, clareza de c6digo e produtivi-
dade (ROSSUM, 1995). Por ser uma linguagem interpretada, seu desempenho é inferior
se comparado a linguagens compiladas como C e C++4-, podendo entretanto ser estendida
com modulos nessas linguagens, por meio das quais bibliotecas com alta performance
como o OpenCV sao integradas a linguagem.

Além do OpenCV ja apresentado, o Python, por ser uma linguagem facil de usar e
extensivel, viabiliza que muitas bibliotecas sejam criadas por empresas e pela comunidade
e distribuidas gratuitamente por plataforma independente ou pelo proprio indexador de

pacotes da linguagem. Algumas das bibliotecas em destaque estao:

« NumPy (HARRIS et al., 2020): biblioteca altamente otimizada para a opera-
¢ao de matrizes multi-dimensionais, algebra linear, nimeros randoémicos e comple-
xos. Baseada nas linguagens C++ e Fortran, é hoje, uma das bases das operagoes

matematicas do porte do OpenCV para Python.
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« scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011): biblioteca especializada em aprendi-
zagem de maquina que também contem métodos de andlise de dados, prové classes

para classificacao, regressao, clustering, normalizagao e extracao de caracteristicas;

« Pandas (MCKINNEY, 2010): biblioteca especializada em andlise de dados am-
plamente utilizada para mineracao e pré-processamento de dados em passos anteri-

ores as aplica¢oes dos métodos de aprendizagem de maquina.

 dlib (KING, 2009): biblioteca escrita em C++ portada para Python com ferra-
mentas e métodos de aprendizado de maquina para a criagao de softwares complexos

para a solucao de problemas reais.

2.5 Agrupamento de dados

Segundo Han, Kamber e Pei (2012), anélise de grupos, ou simplesmente agrupa-
mento (clustering) é o processo de particionamento de um conjunto de dados de objetos
ou observacoes em subconjuntos. Cada subconjunto é um grupo dentro do qual cada
objeto é similar a outro, e diferente de objetos em outro grupo. A analise de grupos de
forma algoritmica é ttil e pode ajudar a identificar grupos antes desconhecidos nos dados.

Ainda segundo Han, Kamber e Pei (2012), técnicas de agrupamento sao usadas
em muitas aplicagoes como, por exemplo, em inteligéncia empresarial, reconhecimento
de padroes em imagens, busca na internet, biologia e seguranca. Em reconhecimento de
imagens, o agrupamento pode ser usado, por exemplo, para reconhecer caracteres escritos
a mao.

Alpaydin (2009) afirma que em muitas aplicagdes, a amostra nao pertence a apenas
um grupo, mas varios, como reconhecimento de caracteres escritos a mao, que pode variar
dependendo da regiao, bem como no reconhecimento de fala, onde a mesma palavra pode
ser falada de formas variadas dependendo da prontincia, sotaque, género, idade e outros.
Pode-se caracterizar, por exemplo, com uma mesma amostra, o género e a idade de uma
pessoa.

De acordo com Han, Kamber e Pei (2012), é dificil apresentar todos os métodos
de agrupamento, pois, estes sao muitos. No entanto, é importante que seja visto um
panorama, geral dessas abordagens, frequentemente dividido em métodos de particiona-
mento, hierarquicos, baseados em densidade e baseados em grades. Alguns dos métodos
abordados por Han, Kamber e Pei (2012) podem ser vistos como casos particulares das

estratégias tratadas no decorrer desta secao.

2.5.1 Meétodos de agrupamento

Boa parte dos métodos das medidas de similaridade/dissimilaridade sdo basea-
das em distancias (PADILHA; CARVALHO, 2017). Dado um ntmero k, o nimero de
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particoes a serem identificadas, é criado um particionamento inicial, o qual é melhorado
iterativamente movendo objetos entre os grupos. A estratégia de agrupamento hierar-
quico funciona organizando os grupos hierarquicamente em uma arvore. Métodos de
agrupamento por densidade utilizam objetos na vizinhanca para estipular uma densidade
enquanto métodos baseados em grades usam grades multidimensionais que quantificam
0 espaco em um numero finito de células. Uma breve descricao de alguns dos algorit-
mos mais classicos, mais especificamente, k-Means, k-Medoids e agrupamento hierarquico

probabilistico, podem ser vistos a seguir:

o k-Means: um dos algoritmos mais simples, agrupa os dados em k grupos inicializa-
dos de forma aleatéria, e utiliza a distancia euclidiana para o aprimoramento destes

grupos.

o k-Medoids: organizado de forma que cada grupo possua um objeto representativo,
também chamado de semente(seed). Assim se difere do k-Means que usa puramente
a média dos objetos dentro de um grupo como referéncia, o que pode causar resul-
tados discrepantes na presenca de valores atipicos. O k-Medoids utiliza a soma das
dissimilaridades de cada item e seu objeto representativo para minimizar a soma das
diferencas entre cada objeto e a semente, considerando sempre a troca da semente

por uma mais representativa.

o Agrupamento Hierarquico Probabilistico: Este método vem para corrigir uma
série de desvantagens de outros métodos hierarquicos, tais como: problemas com
dados parcialmente observados e métodos de calculo de distancia ineficientes. Para
isso propoe-se o uso de modelos probabilisticos para a medic¢ao das distancias entre

0S grupos.

2.5.2 Agrupamento e correspondéncia de imagens

A correspondéncia de imagens na VC, a partir de grupos criados, é fundamen-
tal em muitos aspectos, como reconhecimentos de objetos ou cenas e rastreamento de
movimentos (LOWE, 2004). Para imagens, o principal artefato usado para o agrupa-
mento e correspondéncia sao os descritores extraidos por métodos como os descritos na
subsecao 2.2.1.

Conforme podera ser visto no Capitulo 3, um niimero grande de métodos de cate-
gorizacao e correspondéncia de imagens sao utilizados nos mais diversos tipos de aplicacao.
Dentre as diversas estruturas, Bag of Words (KABBAI; ABDELLAOUI; DOUIK, 2019) e
Arvores de Vocabulrio (LYRA, 2018) julgamos serem adequadas para compor a aplicacao

proposta neste trabalho.
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2.6 Arvore de vocabulario

De acordo com Nister e Stewenius (2006), reconhecimento de objetos é um dos
principais problemas na VC e é um tépico que tem sido extensivamente investigado.
Um dos mais importantes desafios é construir métodos que se comportam bem com o
crescimento do tamanho da base de dados, podendo selecionar um ou mais objetos em
um tempo aceitavel.

Em seus estudos IEEE (2003) apresentam uma abordagem de reconhecimento de
objetos a partir de recuperacdo textual, mais especificamente com o uso de arquivos
invertidos e algoritmos de agrupamento, representando as imagens em questao através de
palavras visuais, ou seja, os descritores de caracteristicas das imagens, como as palavras
a serem reconhecidas em um vocabulario. Uma ilustragao do funcionamento dos arquivos

invertidos pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 — Ilustracao dos arquivos invertidos.

Palavras Documentos : Frequéncia
{'docl':[28], 'doc5": [12]}

Palavras ‘ano’
9 ‘hoje’ {'doc3': [22]}

'programar’| {'docl': [85, ]}

'notebook’' | {'doc4’: [52]}
Palavras ‘esse’ {doc10’: [58]}
9 'nos' {'doc5': [22], 'doc3': [5]}
i 'em'’ {'docl': [25]}
g ase. 'regides’ {'doc3': [9]}

‘arquivo’ {'docl': [42]}
{'doc9': [2], 'docl': [6]}

Palavras ‘'método’ :
9 ‘dois’ {'doc7' : [28}

‘altura’ {'doc1": [22]}

Fonte: Lyra (2018)

Inspirado no trabalho de IEEE (2003), Nister e Stewenius (2006) utiliza em seu
trabalho a abordagem de palavras visuais e arquivos invertidos para propor um método
de classificacao e recuperacao de imagens, baseado em uma estrutura de arvore, no qual
os descritores sao agrupados utilizando o algoritmo de k-means e utilizando a frequén-
cia dos termos dos arquivos invertidos como a relevancia de uma imagem na consulta.
Uma representacao visual do funcionamento da arvore de vocabulédrio pode ser visto na

Figura 3.
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Figura 3 — Ilustragao da arvore de vocabulario.

Fonte: Lyra (2018)

2.7 Processamento de fala e linguagem

O processamento da fala em particular e o processamento da linguagem natural
em geral constituem, nos dias de hoje, o nticleo das tecnologias linguisticas e um dos novos
paradigmas da lingua e da linguistica (BRAGA et al., 2008). Essas tecnologias permeiam
nossa vida no dia de hoje, sob a forma de assistentes virtuais, leitores de livros digitais,
sistemas controlados por voz, gps, sendo as possibilidades de aplicagao quase ilimitadas.

A Linguistica possui cem anos de historia como uma disciplina cientifica,
e a linguistica computacional possui cinquenta como uma parte da cién-
cia da computacao. No entanto, foi apenas aproximadamente na dltima
década que o entendimento de linguagens emergiu na industria, alcan-
cando milhGes de pessoas, com recuperacao de informagéo e a tradugao
por maquinas disponivel na internet, bem como o reconhecimento de fala
se tornando comum em computadores pessoais. Esta industria se dispos
para avancgos tedricos na representacao e processamento de informagoes
de linguagem. (JURAFSKY; MARTIN, 2008, Tradugio Nossa)

De acordo com Jurafsky e Martin (2008), o que distingue o processamento de
linguagem de outro sistema de processamento é o conhecimento da linguagem, e que so-
fisticados agentes de conversacao, sistemas de traducao e sistemas de perguntas e respostas
precisam ter um dominio amplo e profundo de conhecimento da linguagem.

Ainda de acordo com Jurafsky e Martin (2008), para muitos a habilidade de com-
putadores de processar linguagens tao habilmente como nds, humanos, ira significar a
chegada de maquinas realmente inteligentes. A base dessa crenca é o fato de que o uso

efetivo da linguagem esta interligado com nossas habilidades cognitivas gerais.
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De acordo com Russell e Norvig (2009), linguagens naturais sao dificeis de lidar,
nao podem ser categorizadas como conjunto definido de sentencas. Uma linguagem na-
tural é muito ampla, ambigua e esta em constante mudanca. Entao, nossos modelos de
linguagens sao, na melhor das hipéteses, uma aproximagao.

Ainda de acordo com Russell e Norvig (2009), reconhecimento de fala é a tarefa
de identificar uma sequéncia de palavras proferidas por um falante, dado o sinal sonoro.
Isso tem se tornado uma das aplicagoes principais da IA, milhoes de pessoas interagem
com sistemas de reconhecimento de fala todos os dias. Essa tarefa é dificil, pois assim
como a linguagem é ambigua, os sons produzidos também sao e, as vezes, ruidosos.

Muitos sao os algoritmos presentes na literatura, a exemplo dos apresentados por
Jurafsky e Martin (2008) e Russell e Norvig (2009), cada qual adequado a um contexto.

Portanto, cabendo o estudo de qual abordagem ¢é mais adequada para cada aplicagao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, é apresentado o mapeamento sistemético de literatura realizado
para investigar as aplicacoes de ferramentas similares a que estd sendo proposta e os
recursos empregados nelas para resolver o problema. O protocolo de pesquisa do mape-
amento sistematico realizado pode ser visto na secao 3.1. Os resultados obtidos a partir
desse mapeamento podem ser vistos na secao 3.2. Na secdo 3.3 sao apresentadas as

consideracoes do capitulo.

3.1 Protocolo de pesquisa

O protocolo de pesquisa desse mapeamento sistematico se baseia livremente no guia
proposto por Petersen et al. (2008) e tem por objetivo investigar as aplicagoes praticas
das ferramentas similares a que esta sendo proposta, bem como os recursos empregados
nelas para resolver o problema, como, por exemplo, algoritmos extratores de descritores
e/ou outras informagoes seméanticas de imagens e estruturas para o armazenamento dessas

informagoes. Considerando esses objetivos, as seguintes questoes foram definidas:

« Quais os métodos mais utilizados/eficientes para a extragao dos descritores e meta-

dados das imagens?
« Quais os métodos mais utilizados para a classificacao dos descritores?

o Quais sao as informacoes comumente agregadas aos descritores como metadados?

O processo de busca foi iniciado apos a definicao das bases de dados: A Scopus,
por indexar muitas bases de dados e as bases IEEFE (Institute of Electrical and Electronics
Engineers) Xplore Digital Library e ACM DL (Association Computing Machinery Digital
Library) por serem as bases de dados mais consolidadas no contexto da computagao. A
seguinte string de busca foi definida para mapeamento:

— "image"AND "based"AND "indoor"AND '"objects"AND ( 'retrieval'OR "loca-
tion")

Para a filtragem dos artigos relevantes e eliminacao de falsos positivos foram defi-

nidos os seguintes critérios de sele¢ao:

e Inclusao:

— Trabalhos que propoem o uso de imagens para localizar objetos perdidos ou
guardados ou catalogados;
— Trabalhos que apresentem estratégias de extracao de descritores e metadados

de imagens de forma eficiente.

o Exclusao:
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— Trabalho que nao esteja disponivel para download, de forma gratuita, através de
bases de dados acessiveis pela Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA);

— Trabalho que nao esta escrito em portugués ou inglés;
— Trabalho com menos de quatro paginas;

— Anais completos de eventos.

Cada trabalho teve seus titulos, palavras-chave e resumos analisados para classifica-
los. Os trabalhos escolhidos foram lidos, buscando obter um maior entendimento sobre
os mesmos. Por fim, os trabalhos mais relevantes foram selecionados para compor o

mapeamento sisteméatico.

3.2 Resultados da pesquisa

Inicialmente, com as condigbes citadas na se¢do anterior, foram retornados 10
trabalhos. Dentre estes, foram lidos e selecionados 9 trabalhos para compor o mapeamento
sisteméatico, pois o décimo trabalho nao estava disponivel para acesso gratuito dentro da
Unipampa.

No trabalho de He et al. (2015) é proposto um sistema de localiza¢do em ambientes
internos na arquitetura cliente-servidor baseada em imagens previamente armazenadas e
com informagoes de posicao pré-calculadas por Structure from Motion (SfM). Para a
detecgao do posicionamento é utilizado um processo iterativo de otimizacao do erro de
posicionamento usando as imagens restantes. A fim de reduzir o nimero de operacoes a
serem feitas é utilizada uma técnica de sele¢ao nas imagens baseada na rejeicao de quadros
borrados ou desfocados. Para a extracao dos descritores locais foi utilizado o algoritmo
BFLoG, para os globais o RCFC, bem como o algoritmo PMVS para a geragdo de uma
Point Cloud onde serdo processados os matchings. Os resultados obtidos pelos autores
apontam que o método implementado tem localizacao satisfatéria, com 78% de precisao
no algoritmo proposto para localizacao de, pelo menos, 5 metros, e com baixo tempo de
resposta, podendo processar até 2 quadros por segundo.

No trabalho de Serrano, Savakis e Luo (2002) é proposto um sistema de classifi-
cagao de imagens em ambientes internos e externos usando duas etapas: a primeira delas
consiste na extracao de caracteristicas relacionadas as cores, as quais sao processadas por
uma maquina de vetor de suporte, e a extracao de caracteristicas relacionadas as texturas,
decompostas para aumento de eficiéncia computacional, que é processada por uma outra.
A segunda etapa se resume a aplicacao dos resultados das duas maquinas de vetor de
suporte anteriores a uma nova, que fara a efetiva classificagdo da imagem. Os resultados
obtidos pelos autores apontam que mesmo com baixa complexidade e dimensionalidade é
possivel se atingir uma precisdo satisfatéria de 90.2%, podendo ser melhorada com outros

elementos semanticos.
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No trabalho de Suganthi S. Hanumanthappa (2016) é proposto um framework para
a classificacao de fotos de eventos académicos ou de negocios. Para classificar as imagens
sao definidas 3 categorias em 2 niveis de computacao: No primeiro nivel, as imagens sao
classificadas em ambientes externos ou internos; No segundo nivel, as imagens de ambi-
entes externos sao desconsideradas e as imagens de ambientes internos sao classificadas
em “com apresentagao” ou “sem apresentacao”. Para isso, ¢é feita a extracao de features
através do histograma de cor no espaco HSV da imagem onde sao computados média de
contraste, média de uniformidade, entropia, dentre outras caracteristicas a serem clas-
sificadas pelo algoritmo KNN. Os resultados obtidos indicam que as classificagdes sao
satisfatérias, tendo aproximadamente 94% de precisao em um universo de 635 imagens.

No Trabalho de Sivan e Darsan (2016) ¢é proposta uma ferramenta assistiva para
ajudar pessoas cegas a entenderem o ambiente ao redor e se localizar a partir de feedback
auditivo. Para isso sao utilizadas imagens de uma camera e um Raspberry PI como pla-
taforma para processar as imagens capturadas com a aplicagdo de varias técnicas de VC.
Dentre as técnicas e ferramentas de VC aplicadas estao: Deteccao de bordas usando Canny
Edge Detector, extracao de descritores usando BRISK, extracao de texto das imagens uti-
lizando Tesseract OCR e detecgao de pessoas na cena usando Haar Feature-based Cascade
Classifier. Sao empregados, como ferramentas computacionais, a biblioteca OpenCV e a
linguagem de programacao C++. Os resultados obtidos pelos autores sao considerados
bons e podem ser aprimorados com dispositivos melhores e mais compactos no futuro,
nao sendo necessario descartar quadros importantes do video por estarem borrados ou
desfocados.

No trabalho de Mighali et al. (2015) é proposto um sistema de informagao para
museus inteligentes, de contetido personalizado e de experiéncias compartilhdveis (redes
sociais). Para isso, o perfil de cada visitante é obtido a partir de informagoes capturadas
por um dispositivo vestivel que é disponibilizado pela equipe do museu e processadas em
tempo real. O vestivel conta com uma camera e um sensor bluetooth de baixo consumo
energético que ¢é capaz de calcular a posicao atual a partir da distancia dos pontos de
referéncia usando a intensidade do sinal. A camera, por sua vez, faz a captura das imagens
que o usuario esta vendo, indicando ao sistema que obra do museu esta sendo observada,
possibilitando assim a personalizacao do contetido apresentado através do smartphone,
onde se pode compartilhar o contetido, ou através de tecnologias de Internet das coisas,
do inglés Internet of Things (IOT) espalhadas pelo museu. Para processar as informagoes
das imagens é usado o extrator de descritores ORB e é usado o algoritmo de RANSAC
para a rejeicao de outliers. Os resultados obtidos indicam a viabilidade da aplicacao
dessas tecnologias em conjunto nesse contexto, sendo que as validagoes em um ambiente
real poderao ser feitos em trabalhos futuros.

No trabalho de Guo et al. (2018) é proposto um sistema de localizagdo em ambien-

tes internos usando processamento de imagens de cameras estéreo e Wik fingerprinting
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para geracao de modelos tridimensionais de ambientes a partir de pontos e localizacoes
definidas. A partir dessa base e de uma foto tirada pelo usuario com uma camera, em
geral de smartphone, é estimada a posicdo do mesmo. A extracao dos descritores das ima-
gens ¢é feita usando o ORB e aplicando a abordagem Multi-Probe LSH no algoritmo KNN
de classificacao para a correspondéncia, bem como Fundamental Matriz para reduzir o
numero de resultados equivocados. Os resultados obtidos indicam que o sistema localiza
com sucesso de 96% em uma cena e 98% na outra, tendo um erro de direcao de 6° e de
localizagdo de menos de 20cm em 30% e de menos de 50cm em 60% dos casos.

No trabalho de Kabbai, Abdellaoui e Douik (2019) é proposto um novo extrator de
caracteristicas baseado na concatenacao de features locais e globais chamado CLCG. Para
isso foi necessario o uso de uma série de adaptagoes em técnicas e estratégias no estado da
arte, ao exemplo da implementac¢ao de um variante do Local Ternary Pattern (LTP) de
menor dimensionalidade, nomeadamente FElliptical upper and lower local ternary pattern
(EUL LTP) para os descritores globais. Para os descritores locais foi utilizado o algoritmo
SURF com as features divididas em codebooks por um k-means. Os resultado apresentado
pelos autores é promissor, sendo ligeiramente melhor que muitos dos métodos no estado
da arte e consideravelmente proximo de métodos envolvendo deep neural networks.

No trabalho de Liu e Zhang (2012) é proposto um sistema de localizagao de ci-
clos em trajetérias de robds usando matching de features extraidas usando o algoritmo
SIFT e organizando-as em uma uma arvore K-dimensional. Para nao haver uma carga
desnecessaria de processamento de frames iguais é feita uma selecao de keyframes a serem
processados. Os resultados obtidos indicam que o método proposto é consideravelmente
mais rapido que BoW mas ainda nao aplicavel em grande escala devido ao nivel de com-
plexidade O(nlogn)

O trabalho de Petraitis et al. (2017) descreve uma implementacao de classificador
de imagens usando BoW de “ Visual Words” usando maquinas de vetor de suporte como
classificadores para varios tipos de cenas. Para tanto, as classificagoes sdo realizadas em
niveis superiores de dimensionalidade e, em seguida, feita uma nova classificacdo caso
a primeira nao tenha sido conclusiva. Além disso, o trabalho ainda traz uma analise
estatistica de quais sao os algoritmos mais precisos e mais rapidos no contexto analisado.
Os resultados obtidos indicam que dentre os algoritmos avaliados o algoritmo SURF foi o
mais preciso nos testes, com 85% e o USURF perdendo em 2 pontos percentuais, porém
com um ganho de 33% em tempo de execucao.

Apos leitura aprofundada dos trabalhos selecionados, as questoes levantadas foram

respondidas de forma sintetizada na Tabela 1.

3.3 Consideragoes do capitulo

Através do mapeamento sistematico realizado, pode-se perceber um numero cres-

cente de estratégias que podem ser aplicadas na classificacao e detecgdo de imagens. Nesse



3.8. Consideragoes do capitulo

41

Tabela 1 — Trabalhos Relacionados

Titulo do Trabalho Autores Q1 Q2 Q3
Efficient Image Retri- BFLOG o PMVS Posicao Rela-
eval Based Mobile In- (HE et al., 2015) (Point tiva da Ca-
o RCFC
door Localization Cloud) mera
A Computationally Histograma
Efficient Approach (SERRANO; SAVA- N .
to  Indoor/Outdoor KIS; LUO, 2002) e Wavelet  SVM Nao Se Aplica
. . Transform
Scene Classification
Classification of Event (SUGANTHI S. HA- Histoerama
Tmage Set Using Mi- NUMANTHAPPA, Gﬁﬁg KNN _
ning Techniques 2016)
Computer Vision ba-
sed Assistive Techno- Texto  Con-
logy For Blind and Vi- (SIVAN; - DARSAN, BRISK BRISK tido na
. 2016)
sually Impaired Peo- Imagem
ple
Innoyatlve [oT-aware (MIGHALT et al, Nio Des. Ppsmao Rela.u—
Services for a Smart 2015) ORB rit tiva a Intensi-
Museum o dade do Sinal
Fusion of WiFi and i
Vision based on Smart Posicao Rela-
) (GUO et al., 2018) ORB KNN tiva a Intensi-
Devices for Indoor Lo- .
.. dade do Sinal
calization
Image classification by (KABBAI; ABDEL- K Moans
combining local and LAOUI, DOUIK, CLCG (BoW) -
global features 2019)
Indexing Visual Fe-
atures: Real-Time K-Means
Loop Closure Detec- (LIU; ZHANG, 2012)  SIFT (KD- -
tion Using a Tree Tree)
Structure
Environment Recogni-
tion based on Images PBIIAILE @b el Varios SVM Categoria

using Bag-of-Words

2017)

Fonte: Préprio Autor

contexto, trabalhos como o de Tareen e Saleem (2018), o de Petraitis et al. (2017), e o

de Lyra (2018), dentre outros, sdo importantes para ter uma visdo de em quais contextos

cada estratégia ¢é valida.

Nos artigos avaliados, com maior correlagao com o trabalho proposto, nota-se uma

tendéncia forte no uso de redes sem fio para estimar localizagbes por meio de calculos

usando intensidade de sinal. No entanto, para isso, é necessario que haja uma quantidade

de dispositivos de referéncia fora dos padroes de um cidadao comum (que é de um tnico
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roteador por residéncia).

Durante o processo de busca, nenhum trabalho com o intuito de localizar objetos
perdidos, guardados ou catalogados usando imagem, texto e voz foi encontrado. No
entanto, o trabalho de Sivan e Darsan (2016) apresenta a maior proximidade com nossa
proposta, utilizando VC e reconhecimento de texto para definir os objetos de interesse,

tendo sido uma referéncia inicial para a obtencao dos objetivos deste trabalho.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serao apresentados todos os processos de desenvolvimento, arqui-
tetura e infraestrutura da aplicacao proposta. Na secao 4.1 serao exibidos o diagrama
de pacotes e de fluxo da aplicagdo bem como as respectivas responsabilidades de cada
modulo da aplicagao. Na secao 4.2 e secao 4.3 serao apresentadas as tecnologias aplicadas
para cada um dos diferentes modulos da aplicacao bem como se d& a comunicacao entre
eles. Na secao 4.4 serda abordado o ambiente em que a aplicacao foi desenvolvida e testada.
Na secao 4.5 sera tratado o processo de desenvolvimento adotado durante os trabalhos.

Na se¢ao 4.6, por fim, serd apresentado o protétipo desenvolvido.

4.1 Arquitetura da aplicacao

A arquitetura geral da aplicacao estd definida em duas partes distintas: A primeira
delas sendo a parte referente ao cliente, uma aplicagdo mével no SO Android; A segunda
delas sendo a parte referente ao servidor, uma aplicagdo em Python para o SO Linux.O
fluxo de funcionamento da aplicacao é apresentado na Figura 6, tratando separadamente

o cliente e o servidor.
4.1.1 Aspectos do cliente
o Captura do conteudo audiovisual;
o Captura da informacao textual;
« Captura das informagoes de redes wifi e geograficas;

» Sistema de comunicac¢ao com o servidor.

O diagrama de pacotes que representa esses aspectos estda apresentado na Figura 4.
4.1.2 Aspectos do servidor

e Servidor http com acesso a um banco de dados;

e Reconhecimento das palavras faladas do audio;

» Rastreador do objeto no video;

e Arvore de vocabulério.

O diagrama de pacotes que representa esses aspectos estd apresentado na Figura 5.
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Figura 4 — Diagrama de pacotes do cliente.
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Fonte: Préprio Autor

4.2 Infraestrutura da aplicacao com relagao ao servidor

A tecnologia adotada para a construcao da comunicacao http foi um framework
minimalista de desenvolvimento web da linguagem Python, conhecido como Flask, que
foi utilizado na classe http_server para realizar o controle do servidor, bem como a co-
municacao com o banco de dados.

A conversao de voz em texto é realizada por um servico de inteligéncia artificial e
aprendizagem de maquina chamado Google Text-to-Speech, que é responsavel, por meio
de chamadas de API, por converter o dudio extraido do video em texto legivel com os
respectivos timestamps de cada palavral. A classe responsavel por esta operacao é a
audio__processor.

A sinalizacdo de entrada do objeto na cena é de responsabilidade do usuario,
a partir de comando de voz reconhecido pelo Google Text-to-Speech. Em seguida, o
rastreamento ¢é iniciado por meio de um método da biblioteca dlib, implementado com
base na proposi¢ao de Danelljan et al. (2014). Em adicional, para a deteccao da saida
do objeto de cena, é necessario a extragao de caracteristicas por meio do método ORB,
implementado pela biblioteca OpenCV, pois, os métodos de rastreamento testados durante
o desenvolvimento, nao se mostraram sensiveis ao desaparecimento de objetos que nao
cruzam as margens da cena. A classe responsavel pela realizacdo do rastreamento e

deteccao da saida do objeto é a object detector.

1 Apesar da ferramenta se chamar Google Text-to-Speech, além de conversio de texto em voz, ela

também realiza conversao de voz em texto
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Figura 5 — Diagrama de pacotes do servidor.

pkg
|
personal organizer server
<import=
<import> http_ server | B
Pam
audio processor - - _: :
<import= !
I

object_detector === == |

---3 Vvocabulary_tree

Fonte: Préprio Autor

A arvore de vocabulario, estrutura responsavel por armazenar de forma hierarquica
as caracteristicas extraidas dos objetos, foi implementada de forma amplamente inspirada
no trabalho de Nister e Stewenius (2006), com partes do cddigo adquiridas diretamente
do trabalho de conclusao de Lyra (2018), publicada de forma livre e indiscriminada. A
estrutura de arvore de vocabulario utiliza, além da linguagem de programagao Python,
o C++, dado que, de acordo com o autor, o Python é uma linguagem com limitagoes
quanto a geréncia de memoria. A classe responsavel por controlar a estrutura de arvore

definida é a vocabulary tree.

4.3 Infraestrutura da aplicagdo com relacao ao cliente

Para a contrucao do cliente da aplicagao foram necessarias a utilizagao de bibli-
otecas préprias ja presentes no ambiente de desenvolvimento do Java Android, como o
WirelessManager responsavel por extrair as informacgoes de redes wifi disponiveis e o Sen-
sorsManager responsavel pela leitura de sinais de sensores necessarios para o calculo do
posicionamento.

Em adicional foi necessario utilizar a biblioteca externa OKHTTP para que fosse
simplificada a comunicagao via http, recurso de vital importancia para a comunicacao cli-
ente servidor o qual nao existe de maneira facilmente aplicavel nativamente na respectiva
plataforma.

O uso do cliente da aplicagao é realizado, quanto a insercao, a partir do inicio
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Figura 6 — Diagrama de fluxo da aplicacao:
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Fonte: Préprio Autor

da captura das imagens a partir de um botao, quando o objeto ja estd devidamente

centralizado na camera e o foco devidamente ajustado, a partir de entao a captura das

imagens ¢ realizada. Quando a interrupc¢do da captura é feita, também através de um

botao, as imagens captadas sao enviadas ao servidor no formato de um video, juntamente

com as informagoes das leituras dos sensores.

O uso do cliente da aplicagao é realizado, quanto a consulta, a partir da captura

de uma imagem a partir de um botao, quando o objeto ja esta devidamente centralizado

na camera e o foco devidamente ajustado, a partir de entao é apresentado uma caixa de
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dialogo ao usuario na qual é disponibilizado a oportunidade de inserir palavras chave para
a busca de seus objetos, caso queira.

As agoes de envio e recebimento de mensagens HTTP, captura do texto digitado
e deteccao do pressionamento dos botoes é de responsabilidade do médulo MainActivity,
este por sua faz a captura do video ou imagem, através dos modulos TakePhotoClass ou

VideoCaptureClass, e dos sinais dos sensores, através do modulo SensorsScanner.

4.4 Ambiente de execucao da aplicagcao

O dispositivo responsavel pela execucao do servidor de teste da aplicacao é um

desktop com a seguinte configuracao:
« Sistema Operacional Linux - Pop OS 20.04;
e Python 3.8;
o Placa Mae Asrock A320M-HD;
o Processador AMD Ryzen 5 1600 AF;
e Placa de video Radeon RX 570;

o 16 Gigabytes de meméria RAM;

128 Gigabytes de SSD Sandisk Sata 3.

O dispositivo responsavel pela execucao do cliente de teste da aplicacao é um smartphone

Xiaomi com a seguinte configuracao:
» Sistema Operacional Linux - Android 10;
o Chipset Snapdragon 660;
o Placa de video Adreno 512;
» 4 Gigabytes de memoria RAM;

o 64 Gigabytes de armazenamento.

4.5 Processo de desenvolvimento

Devido a natureza de alta complexidade do processo de desenvolvimento da apli-
cagao, bem como o uso de uma ampla gama de tecnologias, foram utilizados principios de
Métodos Ageis e do Scrum, envolvendo reunides semanais de avaliagdo das ferramentas

e do desenvolvimento com o professor orientador. Também foi realizada a mudanca dos
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requisitos conforme fosse necessario para o nao interrompimento do processo de desenvol-
vimento do presente trabalho, por vezes sendo utilizada a técnica de Brainstorming para
a decisdo do passos seguintes. As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento estao

listadas a seguir.

o Sublime Text como editor de texto para o cdédigo fonte do servidor;
e Sublime Merge como ferramenta para controle de versao;

o Github como plataforma de armazenamento do cédigo fonte;

o Terminal Bash para a execucgao do servidor da aplicacao;

e Android Studio como IDE para a construcao do aplicativo cliente.

4.6 Protétipo desenvolvido

De acordo com a defini¢do da arquitetura e das tecnologias, o protétipo foi cons-
truido de forma a ser o mais simples possivel de ser utilizado, bastando a inicializacao do
servidor em uma maquina com sistema operacional Linux, com a linguagem Python ins-
talada, fazer o download das dependéncias a partir do arquivo de requerimentos, carregar
as credenciais do Google Cloud, inicializar o servidor e instalar o aplicativo no disposi-
tivo Android. Devido ao protétipo ter sido pensado para ser expansivel, o sistema foi
elaborado de forma que cada moédulo tenha uma responsabilidade, como pode ser visto
na Figura 4.

A Figura 7 apresenta a saida padrao do servidor em funcionamento.

O funcionamento do algoritmo proposto para a detecgao de movimentagio e de-
saparecimento do objeto da cena se d4a através de uma funcao iterativa que, inicialmente,
extrai as caracteristicas do objeto que foi centralizado na imagem baseado na regra dos
tercos?, como pode ser visto na Figura 9, e entdo, avalia quadro a quadro do video captu-
rado, redimensionando a imagem, se necessario, realizando a normaliza¢ao do histograma
da iluminacao a partir do algoritmo CLAHE e utilizando o extrator de caracteristicas
ORB, onde, caso haja mais de 20% das caracteristicas capturadas inicialmente, aplica-se
o rastreamento de correlacio (DANELLJAN et al., 2014) para saber a posi¢ao atual do
objeto na proxima iteracao, caso contrario, captura o quadro de saida do objeto da cena.
A Figura 8 apresenta uma ilustracdo do fluxo do algoritmo desenvolvido.

O desenvolvimento do sistema de localizagdo em ambientes interno mostrou-se in-
viavel de ser realizado no tempo designado, conjuntamente com as demais funcionalidades.

No prototipo desenvolvido neste trabalho, no entanto, os identificadores e as intensidades

2 Regra dos Tercos é uma técnica utilizada na fotografia para se obter melhores resultados. Para

utilizd-la deve-se dividir a fotografia em 9 quadrados, tracando 2 linhas horizontais e duas verticais
imaginarias, e posicionando nos pontos de cruzamento o assunto que se deseja destacar para se obter
uma foto equilibrada.
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Figura 7 — Captura da tela do servidor
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Figura 8 — Ilustracao do algoritmo de deteccao de movimentacao e desaparecimento.

$ export GOOGLE_APPLICATION_CREDENTIALS
$ sudo docker-compose up -d db

r_db_1 is up-to-date

iando
" (lazy loading)

'WF20201128222705.w.

: datetime.timedelta(second 0
‘end’': datetime.timedelta(second
datetime.timedelta(second

Fonte: Préprio Autor

mic

edentia

osecond
microsecond

'

Cirgs:g extrair Cif;;:z
g descritores — p
inicial oo
Nao
edimensional
sim
redimensionar

imagem

Fonte: Préprio Autor

aplica
algoritmo de
rastreamento

captura
quadro de
saida do
objeto

descritores
iniciais

de cada um dos sinais de redes wireless, bem como o angulo da bussola, sdo capturados

e armazenados no banco de dados para tratamento posterior.
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Figura 9 — Livro centralizado, a esquerda, e em detalhes, com os keypoints do ORB, na
direita.
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Fonte: Préprio Autor
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
No presente capitulo, serao discutidos os procedimentos de validagao da aplicagao
na se¢ao 5.1, os resultados obtidos a partir da validagao na secao 5.2, andlise e discussao

dos resultados obtidos na se¢ao 5.3.

5.1 Procedimento de validagao

O procedimento de validacao do protétipo foi separado em quatro etapas distintas:
a primeira etapa refere-se a avaliacao do procedimento de inserc¢ao dos objetos no protétipo
desenvolvido de forma manual; a segunda etapa apresenta a avaliagdo do desempenho da
detecgao da saida de cena do objeto; na terceira etapa, apresenta a avaliagao dos resultados
da busca visual e a quarta etapa, apresenta a avaliacao do tempo de insercao e consulta
de forma automatizada. Para os testes, foram selecionados cinco objetos e quatro lugares,
totalizando vinte combinacoes distintas.

Para a validacao da primeira etapa, foi executada a inser¢ao no sistema de dez vezes
cada uma das vinte combinacoes, para que se tivesse segurancga em relacao aos resultado
apresentados para cada uma delas. Cada uma das inserc¢oes é salvo com um codigo
identificador tnico, para que fosse possivel a andlise posterior, identificando sucessos e
fracassos.

Para a avaliacao da segunda etapa, foi executada uma busca, a partir das palavras
faladas na insercao da etapa anterior, identificando as imagens relativas aos c6digos tinicos
e categorizando-as em cinco casos de deteccao diferentes, dado que uma classificacao
binaria nao representaria de forma satisfatéria, por tratar-se de uma analise qualitativa
de imagens.

Os casos de categorizacao sao:

e Resultado Inconclusivo: Quando nao houver imagem de evento de saida de cena

ou nao for possivel identificar nem o objeto nem o local na imagem,;

« Resultado Insatisfatério: Quando na imagem do evento de saida do objeto de
cena for possivel identificar de forma parcial o objeto ou o local, por ter detectado

antecipada ou tardiamente o desaparecimento;

e Resultado Aceitavel: Quando na imagem do evento de saida do objeto de cena
for possivel identificar visualmente de forma parcial o objeto ou o local por estar

fora de foco;

e Resultado Bom: Quando na imagem do evento de saida do objeto de cena for

possivel identificar visualmente de forma clara o objeto ou o local,

e Resultado Excelente: Quando na imagem do evento de saida do objeto de cena

for possivel identificar visualmente de forma clara o objeto e o local.



52 Capitulo 5. Resultados e discussées

A Figura 10, Figura 11 e Figura 12 sao alguns dos exemplos das inser¢oes dos
testes realizados, sendo categorizados respectivamente como um excelente, um aceitavel
e um insatisfatorio.

O caso de teste da Figura 10 foi categorizado como excelente, pois, percebe-se
nitidamente o objeto, um livro, e o local onde ele foi guardado, uma gaveta.

O caso de teste da Figura 11 foi categorizado como aceitavel, apesar do objeto,
livro, ser visivel na cena, o desfoque torna dificil extrair informacgao 1til, assim como nao
é possivel saber, com certeza, onde o objeto foi guardado.

O caso de teste da Figura 12 foi categorizado como insatisfatério, pois, nota-se
de forma bem abstrata, que um objeto foi armazenado em uma prateleira, no entanto, o

proprio objeto é praticamente imperceptivel e a saida de cena foi detectada muito tarde.

Figura 10 — Caso de teste considerado excelente.

Fonte: Préprio Autor

Figura 11 — Caso de teste considerado aceitavel.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 12 — Caso de teste considerado insatisfatorio.

Fonte: Préprio Autor

Para a realizacao da terceira etapa foi executada uma busca, a partir de imagens
exemplo de cada um dos cinco objetos testados no banco de dados construido na primeira

etapa. As imagens de exemplo podem ser vistas na Figura 13.

Figura 13 — Objetos utilizados nos testes.

Fonte: Préprio Autor

Para a realizacdo da quarta etapa, foi executado um teste automatizado onde
foram registrados trezentas vezes, de forma aleatoria, as inser¢oes anteriormente feitas,
para a avaliacdo dos tempos de execucao conforme o aumento do banco de dados do

sistema.
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5.2 Resultados obtidos

5.2.1 Resultados da etapa 1

A partir dos dados obtidos na primeira etapa dos testes, que podem ser observados
no Apéndice A, foi montado o gréafico da quantidade de sucessos e fracassos de insercao da
Figura 14, e também o grafico com os tempos de cada insercao da Figura 15, dos duzentos
testes.

Os dados apresentados na Figura 14 indicam que a cada 200 tentativa de inser-
¢ao no sistema, 94%(188) é bem sucedidas em todas as etapas do processo, enquanto
que, 6%(12) delas falham por problemas de comunicagao entre o cliente e o servidor, na
deteccao do rastreamento ou do desaparecimento.

Os dados apresentados na Figura 15 apontam que, em média, o tempo das detec-
¢oes e insercoes é de 18,5 segundos, o desvio padrao, por sua vez, fica em torno de 5,2

segundos.

Figura 14 — Quantidade de sucessos e fracassos para os duzentos testes realizados.
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Fonte: Préprio Autor

5.2.2 Resultados da etapa 2

A partir dos dados obtidos na segunda etapa, que podem ser vistos no Apéndice B,
foi montado um grafico com os casos de categorizacao definidos nos procedimentos, apre-
sentado na Figura 16, bem como o grafico com os tempos de consulta textual, apresentado

na Figura 17.
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Figura 15 — Tempo em segundos de cada uma das insergoes.
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Figura 16 — Porcentagem de cada um dos casos de categorizacao.
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5.2.3 Resultados da etapa 3

A partir dos dados obtidos na terceira etapa do teste, como pode se perceber na
Tabela 2, em uma mesma configuragdo de arvore, os diversos objetos tém tempos de
consulta diferentes. Acredita-se, analisando as imagens, que isso tenha a ver com o foco
da camera e a capacidade do algoritmo ORB de descritores em certas circunstancias de
luz e sombra. A média e varidncia dos tempos das consultas de cada objeto podem ser
vistos na Figura 18.

Pode-se notar também, nesta etapa do teste, que a arvore de vocabulario utilizada,
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Figura 17 — Tempos em segundos da consulta textual.
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Tabela 2 — Tabela dos tempos em nanosegundos das dez consultas visuais de cada objeto

Livro Kindle Remédio Baralho Controle

1 420753743 248547292 316874215 108481374 136711645
2 297509698 222339281 305173823 92312293 136595443
3 298150549 228014339 302688067 97613045 144875344
4 310676362 209907223 303014259 97009586 137860980
5 304889745 202986093 317864350 94782676 132336916
6 307095663 223797643 304111369 94916587 137880569
7 284411257 206015811 305048660 110049333 142706254
8 293404771 213065399 305476763 96480208 124267376
9 289568735 207301046 303961132 93074020 131519782
10 300047538 285684237 305735634 91359807 141773700

Fonte: Préprio Autor

algoritmo utilizado para o armazenamento e consulta das imagens, tem suas respostas
atemporais, ou seja, nao leva em conta quando o objeto foi inserido, assim como nao leva

em conta quaisquer outros dados que nao sejam descritores de imagens.

5.2.4 Resultados da etapa 4

A partir dos dados obtidos na quarta etapa do teste, dividida em duas séries de
testes, uma com e uma sem o reagrupamento dos descritores da arvore de vocabulario,
pode-se perceber dois aspectos relevantes para o entendimento das limitagoes da tecnologia
escolhida para este prototipo.

A primeira delas, como pode ser visto na Figura 19 e na Figura 20, é que tanto o

tempo de insercao quanto a variancia deste crescem rapidamente, exigindo reagrupamento
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Figura 18 — Tempo da consulta visual do teste manual.
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dos descritores na arvore de vocabulario constantemente, para que a solu¢gao mantenha
um bom nivel de desempenho. O impacto do reagrupamento dos descritores pode ser visto
nestas figuras, e, também, no grafico das inser¢oes manuais apresentadas na Figura 15,
onde os reagrupamentos eram realizados a cada dez testes, que apontam uma média de

18,5 segundos de tempo de insercao.

Figura 19 — Tempo em segundos de insercao por video.
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A segunda diz respeito aos tempos de consulta, que assim como a insercao tém
um aumento da varidncia com o crescimento do conjunto de testes. No entanto, diferen-

temente da inser¢do, os tempos de consulta nao sofrem grandes impactos pelo reagrupa-
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Figura 20 — Tempo em segundos de insercao por quadro.
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mento dos descritores da arvore, apenas uma diminuicao leve da variancia dos tempos.

Esses dados podem ser vistos na Figura 21.

Figura 21 — Tempo da consulta visual do teste automatizado.
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5.3 Analise dos resultados

Em decorréncia do que foi demonstrado na se¢ao anterior e observando-se as ima-
gens de saida dos objetos da cena, pode-se perceber que o os resultados apresentados

sdo promissores, visto que na Figura 16, combinando as classificagoes boas e excelen-
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tes, foi identificado 81% de sucesso, contra os 12,5% observados nos insatisfatorios ou
inconclusivos, mostrando-se, o restante, apenas como resultados aceitaveis.

Quanto ao tempo de processamento da aplicacdo, devido ao rapido crescimento
do tempo de execuc¢do da insercao da arvore de vocabulario, nao é viavel de ser reali-
zado em tempo real, se fazendo necessario o processamento assincrono e necessitando
o reagrupamento constante dos descritores para que o processo seja minimamente via-
vel, funcionalidade que nao foi possivel de ser realizado em tempo habil para o presente
trabalho.

Em termos da consulta textual, como era de se esperar, dada a robustez dos
bancos de dados relacionais, os resultados apresentam uma média de 80 milissegundos
para a recuperacao dos objetos, sendo suficientemente rapido para uma pesquisa.

A consulta visual, por sua vez, apresenta bons tempos de carregamento, no entanto,
devido a limitacao da arvore de vocabulario utilizada nao suportar metadados, ainda nao
ha como saber qual das insercoes da lista retornada é a mais recente, podendo ser um
topico abordado em trabalhos futuros.

A implementacao da arvore de vocabulério utilizada neste protétipo, além de nao
suportar metadados, tem também problemas de memoria e tempo de execucao das in-
sercoes, em especial se referindo ao uso de descritores binarios, como os retornados pelo
algoritmo ORB utilizado neste protétipo, portanto nao foi possivel realizar nenhum teste

com mais de trezentas insercoes.
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6 CONCLUSAO

Buscando estudar tecnologias e técnicas que gerem bons resultados e tornem viavel
a producao de uma ferramenta de organizacao e localizagdo de acervos em ambientes
internos, este trabalho teve como objetivo construir um protétipo de uma aplicacao para
este fim, por meio do emprego de tecnologias como VC, processamento de texto e voz e
localizagao interna por meio de dispositivos sem fio. Acredita-se que, com as tecnologias
estudadas, pode-se transformar o prototipo criado em um produto, beneficiando a todos.

A realizagao deste trabalho foi um grande desafio em varios aspectos: técnicos, de
tempo e até mesmo emocionais. A principio nao se sabia exatamente quais tecnologias
seriam empregadas e muitas perguntas estavam em aberto, ainda mais, apds uma revisao
de literatura que retornou resultados ligeiramente distintos do esperado, o que acabou
contribuindo muito pouco para a escolha final das tecnologias aplicadas.

No decorrer do presente trabalho, alguns desafios, como, selecionar o que focar
e o que deixar de lado, definir ferramentas, métodos e como integra-los, falhas com o
servidor da aplicagao e de conversao de voz em texto, que foram sanados, interferiram no
desenvolvimento do prototipo.

Apesar dos obstaculos, o protétipo alcangou um resultado satisfatorio ao que se
propoe, apresentando mais de 80% de sucesso, e tempos que, apesar de nao serem ideais,
aparentemente, nao comprometem a usabilidade.

O trabalho realizado contribuiu significativamente para o crescimento pessoal e
profissional do autor, agregando conhecimentos de diversas tecnologias que nao foram
amplamente abordadas durante o periodo de curso, sejam elas visao computacional, pro-
cessamento de linguagem natural dentre outras.

O protétipo proposto, apesar de ter apresentado um resultado satisfatorio, de-

monstra uma ampla gama de melhorias que podem ser aplicadas, tais como:

e Em termos da estrutura de dados, tornando a arvore de vocabulario auto-ajustavel,
nao exigindo desligamento do servidor para isso e tornando-a salvavel e adaptavel a

metadados;

o Em termos de otimizac¢ao, reduzindo os tempos de processamento das informagoes
a partir de pesquisa e desenvolvimento de novos métodos e resolvendo os problemas

de memoria da linguagem Python;

o Em termos de dependéncias externas para que a ferramenta possa ser inteiramente

controlavel e adaptavel para o contexto aplicado.

o Em termos de métodos e técnicas, podendo substituir as configuragoes hoje realiza-
das de forma manual, como o ajuste de foco e o inicio da captura, por algoritmos

inteligentes
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Além disso, a ferramenta apresenta também, um problema pratico com varios
aspectos a serem cientificamente investigados nas areas abordadas neste trabalho, bem
como a possibilidade de geracao de propriedade intelectual e desenvolvimento de resulta-

dos praticos tecnologicamente relevantes.
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