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Resumo

Robos frequentemente precisam reconhecer objetos de uso comum: em uso doméstico,
tarefas de busca e salvamento ou sistemas de vigilancia. Essa habilidade fundamental-
mente requer que informacoes sensoriais sejam processadas e representadas da melhor
forma possivel, a fim de maximizar o desempenho do rob6. Este trabalho apresenta
uma abordagem de percepcao ativa para reconhecimento de objetos utilizando estimu-
los de audio e video, captados por sensores montados em um robd, que utiliza uma
haste articulada para interagir com o objeto.

Para fins experimentais, um conjunto estruturado de pequenos objetos foi ado-
tado, em que geometrias simples e composicao de nico material sao adotadas a fim
de facilitar a compreensao das assinaturas de dudio. Para cada combinacao de geome-
tria e material, uma assinatura de audiovisual ¢ desenvolvida em uma abordagem de
aprendizado de maquina que implementa fusao de sensores.

O desempenho do reconhecimento é avaliado para os sinais originais e niveis de
ruidos decrescentes nos sinais de dudio e video, onde duas estratégias para a fusao de
sensores sao avaliadas comparativamente: fusao de decisoes, em uma abordagem de
meta-aprendizado, e fusio de atributos. E mostrado que a fusdo de decisdes tem o
melhor desempenho e destaca-se quando comparada ao uso do individual de dudio ou
video, com taxas de acerto de 99,4%, 96,2%, e 91,6%, respectivamente, melhorando
o reconhecimento e proporcionando estabilidade em cenérios de alta interferéncia. Os
descritores de audio introduzidos sao ordenados de acordo com seu poder discrimina-
torio.

Contribuicoes deste trabalho incluem a avaliacao de técnicas de representacao
de sinais impulsivos, um arcabouco para fusao audiovisual e a publicacao da base de
dados.

Palavras-chave: Reconhecimento de objetos, Fusao de Sensores, Visao Computacio-

nal, Processamento de Sinais.

xi






Abstract

Robots routinely face the need to recognize common use objects: for domestic use,
search and rescue tasks or surveillance systems. This ability fundamentally requires
them to process sensory information and best represent it, in order to maximize perfor-
mance. This work presents an active perception approach to object recognition using
both audio and visual stimuli, acquired by sensors mounted on a robot, which uses an
articulated rod to poke the object in order to actively generate audio signatures.

The object domain consists of a structured set of small objects, in which simple
geometries and single-material compositions are adopted in order to make it easier
to achieve an understanding of audio signatures. For each combination of geometry
and material composition, an audiovisual signature is developed in a machine learning
approach that implements the sensor fusion.

Performance of classification is evaluated for the original signals and for decrea-
sing signal-to-noise ratio of the audio signals, where two strategies for sensor fusion are
evaluated: decision fusion in a meta-learning manner, and feature fusion. Decision fu-
sion achieves the highest accuracy and improves over audio- or video-only classification,
with accuracies of 99,4%, 96,2%, and 91,6%, respectively, enhancing recognition and
providing stability over high interference scenarios. The audio descriptors introduced
are ranked according to their discriminatory power.

The contributions of this work include evaluation of techniques for representation

of impulsive signals, a framework for audiovisual fusion and the publication of dataset.

Keywords: Object Recognition, Sensor Fusion, Computer Vision, Signal Processing.
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Capitulo 1

Introducao

Na natureza, interpretar, abstrair e gerar respostas a estimulos sao algumas das tarefas
mais importantes e complexas executadas pelo cérebro. Para tanto, uma gama de
orgaos sensoriais observada em varias espécies se desenvolveu ao longo da evolucao, tal
que a percepc¢ao multissensorial configura-se como mecanismo presente em seres mais
adaptados ao meio [Stein & Meredith, 1993].

A capacidade de perceber o ambiente através de diferentes modalidades sensoriais
permite que haja comportamento complementar entre elas: se uma tnica modalidade
nao ¢é suficiente para prover uma boa estimativa sobre algo, informacoes das demais
podem ser combinadas em uma estimativa mais robusta [Ernst & Biilthoff, 2004]. As-
sim, é possivel superar interferéncias ou condi¢oes do meio que afetam certos sentidos,
mas que inalteram outra modalidade sensorial. Um exemplo desta complementaridade
ocorre com o ser humano: se pouca informacao for obtida usando apenas a visao, por
problemas como como luminosidade baixa ou ofuscante, ainda é possivel perceber o
ambiente utilizando a audicao, tato ou olfato, auxiliando na percepcao do ambiente.
Exemplos de interferéncias comumente encontradas na visao sao ilustrados na Figura
1.1.

Se na natureza os 0rgaos sensoriais sao responsaveis pela captagao de informacao
presente no ambiente, essa operagao é executada em robos ou outros sistemas autono-
mos por sensores, dispositivos que mensuram uma grandeza fisica e a transformam em
uma representacao que possa ser interpretada por um observador ou sistema.

Robos e sistemas autonomos frequentemente enfrentam a necessidade de reco-
nhecer objetos no ambiente em que operam, seja esse o objetivo final ou para auxiliar
em outras tarefas, como por exemplo navegagido autonoma através de marcos [Thrun
et al., 2005|. Essa habilidade é bastante relevante onde a compreensao do ambiente é

fundamental para um bom desempenho do robd, como ambientes domésticos [Pineau
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(a) Tluminagao ofuscante (b) Falta de iluminagao
e
[ | ® | =

(c) Oclusao visual

Figura 1.1. Exemplos de interferéncia visual. Imagens retiradas de Somerville
[2011]; Yates [2014]; Lacheze et al. [2009].

et al., 2003] ou cenarios de interagdo humana [Thrun et al., 1999).

Para melhorar seu desempenho, a area de pesquisa em fusao de sensores tem
papel fundamental na forma como a percepcao e interpretacao do ambiente ocorrem,
ao permitir combinar as informacoes obtidas de miiltiplas fontes, fazendo com que a
informagao resultante seja superior as informacoes individuais caso consideradas isola-
damente.

A melhoria na informacao final se da através da diminui¢ao de influéncia do ruido
(natural do ambiente e o introduzido pelo proprio sensor), aumentando sua exatidao,
ou da agregacao de informacao adicional. Por exemplo: imagens de uma mesma cena
podem ser combinadas levando em consideracao o deslocamento dos pizels entre elas
para gerar uma imagem de maior resolu¢ao (Figura 1.2), bem como imagens obtidas
de angulos diferentes podem ser combinadas para prover informacao de profundidade
da cena.

E possivel ainda combinar informacdes de modalidades sensoriais diferentes, algo
efetivo para atividades que podem ser descritas por duas ou mais modalidades for-
temente relacionadas, como a fala. Nesta, os fonemas, menor unidade fonologica da
lingua, estao fortemente associados a configuracao visual da boca no momento da

pronuncia, como formato dos labios e o quanto é exibido da lingua ou dentes. Essa



Figura 1.2. Superresolucao, um exemplo de fusdo. A imagem 4 direita, de maior
definicao, é obtida através da combinagdo de varias imagens de qualidade inferior
(a esquerda). Imagem retirada de Almalence [2007].

caracteristica implica em uma melhor estimativa de quais palavras estao sendo ditas

por um interlocutor através de sistemas de reconhecimento [Shivappa et al., 2010].

Por fim, outra grande vantagem da fusao é a redundancia de sensores: héa tanto
a diminuicdo do impacto em caso de falha de algum desses quanto a possibilidade de
uso de sensores de baixo custo cujo uso conjunto pode equiparar o desempenho de um
equipamento mais sofisticado, contribuindo para reducao do custo total. Um exemplo
de sensor integrado de baixo custo é o Kinect, usado nesta pesquisa e ilustrado na

Figura 1.3.

Emissor IR Camera RGB
Sensor IR

Array de microfones

(a) Sensor Kinect, visao externa (b) Sensor Kinect, componentes

Figura 1.3. Sensor integrado de baixo custo Kinect, que agrega uma cémera
RGB, uma camera de infravermelho e um array de microfones, atualmente usado
em diversas aplicagdes comerciais e cientificas [Walker, 2012|. Imagens retiradas
de Amos [2010].
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1.1 Aplicacoes de fusao audiovisual

Inicialmente usada para fins militares [Hall & Llinas, 1997|, como reconhecimento de
alvo, vigilancia e controle de veiculos, a fusao de sensores é uma area que vem crescendo,
acompanhando o aumento do poder computacional dos computadores, disponibilidade
de sensores e o desejo de uso de informacoes cada vez mais exatas e completas. Com o
advento da internet e a crescente oferta de conteiido multimidia, também h& demanda
por métodos automaticos para deteccao e classificacao de contetdo, como detecgao de
conteido impréprio ou geracao de tags automaticas para indexacao.

Especificamente para fusao audiovisual ha aplicacoes em duas categorias-chave:

e Classificagdo: biometria [Ortega-Garcia et al., 2004|, classificacio de conteido
multimidia |Liu et al., 2011|, reconhecimento automético de fala/interlocutor
[Chen, 2001] e analise de reunides [Shivappa et al., 2010];

e Localizagao: tracking de pessoas |Gehrig et al., 2005], localizacao auténoma [Stro-
bel et al., 2001|, entre outras.

No contexto de classificacao de objetos, tais técnicas podem ser aplicadas em

situacoes como:

e Vigilancia e seguranca em ambientes inteligentes |Menegatti et al., 2004];

e Exploracdo auténoma, através da identificacdo de marcos multimodais [Bohg
et al., 2010; Ekvall et al., 2006|;

e Coleta inteligente a partir da identificagdo de materiais e objetos [McGibney
et al., 2012|, ilustrado pela Figura 1.4.

1.2 Objetivo

Nesta secao sao apresentados os objetivos gerais e especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Nesta pesquisa deseja-se estudar o impacto do uso de diferentes modalidades sensoriais
e como essas se complementam. Foi escolhida como aplicacao uma tarefa comum na

area de robotica: reconhecimento de objetos. Para isto, foram escolhidas como fontes
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Figura 1.4. Exemplo de aplicagdo: coleta seletiva [McGibney et al., 2012].
Nesse trabalho, uma equipe de robés detecta um objeto introduzido no ambiente
(a garrafa amarela) e, com base em sua cor e material (inferido com base em sua
assinatura sonora decorrente do impacto do objeto com o chao), o classifica em
uma categoria, movendo o objeto para um local especifico. Imagem retirada de
McGibney et al. [2012].

de dados modalidades sensoriais facilmente atendidas pelos sensores modernos: audicao
e visao.

Nao ha como objetivo comparar os desempenhos de reconhecimento de objetos
entre as modalidades ou qual supera a outra de forma geral, mas como seu uso con-
junto pode melhorar o desempenho de um sistema. Assim, esta dissertacao aborda o
problema de extracao de informagoes de som e imagem (de textura e de profundidade)
e sua combinacao com a finalidade de reconhecimento.

O problema relacionado a este trabalho pode ser descrito pela pergunta:

Como melhorar o reconhecimento de objetos combinando informacoes de som e
imagem?

H4 interesse em analisar qual o ganho proporcionado ao se usar conjuntamente
informagoes auditivas e visuais e como essas podem se complementar em diferentes

cenarios.
1.2.2 Objetivos especificos
Objetivos especificos deste trabalho incluem:

e Execucao rapida;

e Uso de equipamentos simples;
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e (Criagao de base de dados propria.

Dado o objetivo de classificar objetos utilizando informacgoes audiovisuais, algu-

mas consideracoes devem ser feitas:
e Que tipos de objetos deseja-se reconhecer?

— Esses geram som espontaneamente?

* Em caso negativo, como gerar uma assinatura de audio?
e Que tipo de assinatura de dudio/imagem serao utilizadas?
e Como essas informagoes serao combinadas de modo satisfatorio?
e QQuais as condicoes de ambiente a serem consideradas?

Essas questoes delinearao a abordagem usada neste trabalho.

Como muitos dos objetos encontrados no dia-a-dia nao emitem som por si s6, ha
necessidade de algum tipo de interagao com esses para geragao de som, usado no reco-
nhecimento. A base de dados criada para fins experimentais segue essa caracteristica,
e uma abordagem de reconhecimento ativo é usada, neste caso, para geragao de som

dos objetos a partir de uso de um manipulador robdtico.

1.2.3 Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Estudo sobre a fusao de atributos de auditivos e visuais para reconhecimento de

objetos;
e Aplicacao de um método de fusao que explora os atributos identificados;

e Criacao de uma base de dados audiovisual estruturada de objetos com diferentes

materiais e geometrias.

1.3 Organizacao do documento

Esta dissertacao é estruturada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta os principais
trabalhos relacionados envolvendo reconhecimento de objetos. O Capitulo 3 contém
referencial teérico relacionado ao reconhecimento e processamento audiovisual, bem

como embasamento biolégico.
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No Capitulo 4 é descrita a metodologia usada para reconhecimento de objetos
estaticos usando informacoes audiovisuais. O Capitulo 5 contém a descricao dos ex-
perimentos executados e analise dos resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6 sao

discutidas as conclusoes desta pesquisa, suas limitacoes e trabalhos futuros.






Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Neste capitulo sao detalhados trabalhos de reconhecimento de objetos diretamente rela-
cionados as trés subéreas desta pesquisa: reconhecimento auditivo, visual audiovisual.

Descritores e abordagens em outras aplicacoes relacionadas estao no préximo capitulo.

2.1 Reconhecimento visual

O problema de reconhecimento de objetos ¢ um dos mais conhecidos na area de Robo-
tica e Visao Computacional, importancia traduzida na grande quantidade de pesquisas
para este fim produzidas anualmente e na demanda por meios escalaveis e eficazes
de fazé-lo, seja para indexacao online por maquinas de busca ou melhor atuagao de
sistemas autonomos que operam em ambientes reais.

Trabalhos na area tiveram inicio na década de 1970 em Visao Computacional
com pesquisas seminais como a de Agin & Binford [1976], que usa informagao de
profundidade para descrever partes dos objetos como cilindros. E possivel observar
a relacao intrinseca entre técnicas para representacao e reconhecimento de objetos e
os sensores usados, como modelos geométricos baseados em contorno na década de 70
devido a ascensao de range finders, ou modelos baseados em textura na década de 80
ap6s o surgimento de cameras eletronicas.

Se por um lado a popularidade de modelos geométricos se deve ao seu bom de-
sempenho em condicoes variadas de iluminacao e textura, além da eficacia no reconhe-
cimento de objetos através da projecao do contorno do objeto em um plano, a riqueza
de informagao provida por modelos baseados em textura [Murase & Nayar, 1995] é um
dos principais atrativos desse tultimo, apesar de sua maior complexidade.

Métodos baseados em descritores locais surgiram posteriormente com o objetivo

de superar interferéncias visuais como oclusao ou visao parcial, como no popular tra-

9
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balho de Lowe [1999], onde foi introduzido o descritor SIFT (Scale Invariant Feature
Transform), que usa informagao do gradiente local em diferentes escalas para repre-
sentar partes da imagem, provendo um descritor invariante a rotacao.

De fato, muitas abordagens usam representacoes locais para gerar representacoes
intermediarias para reconhecimento [Boureau et al., 2010], assim, muito trabalho tem
sido investido em gerar representagoes locais robustas [Lowe, 1999; Bay et al., 2008| e
boas abstragoes dos dados, como BoW (Bag-of-Words) |Csurka et al., 2004] ou SPM
(Spatial Pyramid Matching) |[Lazebnik et al., 2006].

Em Csurka et al. [2004] sdo usados descritores SIFT [Lowe, 1999] agrupados
por k-means [Kaufman & Rousseeuw, 1990| para geragdo do vocabulario (devido a
métrica euclidiana) para o modelo BoW, um histograma do niimero de ocorréncias
de um padrdo (o descritor) em uma imagem. A abordagem foi testada com uma
SVM (Support Vector Machine) de kernel linear em uma base propria contendo 1776
imagens de sete categorias, obtendo uma taxa de acerto de 85%. Esse modelo tem como
vantagens sua simplicidade, eficiéncia e invariancia a transformacoes afins e robustez a
variacoes nas condicoes de ambiente, além de ser flexivel para explorar descritores com
outros tipos de informacao, como geométrica.

Em Lazebnik et al. [2006], histogramas hierarquicos de descritores SIFT sdo ex-
traidos ao particionar a imagem progressivamente em sub-regioes, computando os his-
togramas em cada uma. Essa abordagem tem a vantagem de associar espacialmente a
ocorréncia dos descritores, ao contrario do BoW, melhorando a performance do reco-
nhecimento de objetos em ambientes com varios objetos proximos uns dos outros, além
da auséncia de necessidade de segmentacao do objeto de interesse. Essas caracteristicas
do SPM motivam seu uso em modelos mais recentes para reconhecimento de objetos
|Boureau et al., 2010; Coates et al., 2011] baseados em deep learning (uma forma de fe-
ature learning) [Arel et al., 2010; Bengio et al., 2014, onde tenta-se modelar abstracoes
em alto nivel dos dados através do aprendizado de diferentes representacoes.

Essa tendéncia de obtencao de descritores cada vez mais discriminativos nasceu
da necessidade de armazenar e processar quantidades massivas de dados visuais para
reconhecimento, onde a importancia de representacoes compactas e de facil compa-
racao cresceu dramaticamente, encorajando o uso de descritores compactos [Calonder
et al., 2010] e abstragoes eficientes e representativas dos dados através das técnicas de
feature learning e/ou codificacdo esparsa [Oliveira et al., 2012; Sudhakaran & Pappa-
chen James, 2014], que reduz a informacao redundante presente nos dados, provendo
compactacao ao custo de maior complexidade computacional.

Um exemplo desta abordagem é a de Krizhevsky et al. [2012], que usou redes

neurais de convolugao para generalizar a base de imagens ImageNet [ImageNet, 2014],
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que contém mais de 15 milhoes de imagens com milhares de subcategorias.

Nesse trabalho foram usadas redes em oito camadas, cinco de convolucao e trés
totalmente conectadas, com o objetivo de maximizar uma regressao logistica multi-
nomial para as 1000 classes do desafio associado a base. Foram atingidos resultados
excelentes, diminuindo o erro top-1 e top-5' em teste para 37,5% e 17,0%. Esse traba-
lho foi estendido em Szegedy et al. [2014] ao aumentar o nimero de camadas para 24,
além de diminuir em 12 vezes o niimero de parametros necessarios, alcancando uma
taxa de erro de 6,67%.

O bom desempenho em grande escala dessas abordagens se deve a sua capacidade
de gerar representacoes dos dados em diferentes niveis de hierarquia, além do tama-
nho da base e a variedade das amostras. Sua execucao local, no entanto, é inviavel
considerando seu objetivo, complexidade do modelo (60 mil parametros para as redes
em Krizhevsky et al. [2012], por exemplo) e a necessidade de hardware robusto para

execucao distribuida.

2.2 Reconhecimento auditivo

Historicamente, o problema de reconhecimento de objetos pode ser considerado um
problema de Reconhecimento de Padroes. Em processamento de audio?, trabalhos
seminais para reconhecimento comecaram a surgir no inicio da década de 50 com o
objetivo de reconhecimento de voz, como o trabalho de Davis et al. [1952], que explora
a ressonancia espectral para o reconhecimento de ntimeros ditos por um dnico inter-
locutor. Desde entao, muito foco tem sido dado a reconhecimento de voz [Rabiner &
Schafer, 2007] e, em menor grau, musica [Tzanetakis & Cook, 2002; Gold et al., 2011],
com exemplos de aplicagbes comerciais, como assistentes de voz pessoais [Siri, 2015| e
produtos para reconhecimento musical[Shazam, 2015; Soundhound, 2015].

Ainda que do mesmo dominio de aplicacao, estes dois tipos de reconhecimento
tém diferencas fundamentais em relacao ao problema de reconhecimento de objetos: a
estrutura do problema e a forma de aquisicao dos dados.

Ao contréario de areas de aplicacao que lidam com a voz humana, a maioria dos
dados nao ¢ estruturada, assim nao é possivel fazer suposicoes sobre repeticoes ou

estrutura harmonica do sinal [Chu et al., 2009).

'Erro top-n: Erro de classificacio onde n categorias previstas sio sugeridas em ordem de prioridade
para a amostra. A classificacdo é considerada correta se a categoria real se encontrar entre as n
sugeridas.

2Representacdo de um som, seja ele sintetizado artificialmente ou capturado por transdutor, como
um microfone [Rossing, 2007].
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Sendo a fala estruturada e tendo algumas regras de construcao conhecidas, estru-
turas mais complexas podem ser divididas em modulos menores, onde a fala continua
pode ser representada através de palavras ou fonemas. Ainda que haja grande variacao
na prontuincia, a estrutura permite adequacao de modelos sequenciais classicos como
HMM (Hidden Markov Model) [Rabiner & Schafer, 2007].

A correlagao estrutural imposta por restrigoes sintaticas da lingua faz com que
o reconhecimento seja mais facil. Para sons genéricos, no entanto, nao ha estrutura
conhecida. Assim esses modelos sequenciais podem ser invidveis dependendo da escala
de aplicacao.

A aquisicao de sinais de audio vindos da voz ou de instrumentos musicais é
feita de forma passiva, no entanto, dificilmente objetos geram sons por si sé isola-
damente, requerendo, na maioria das vezes, uma abordagem ativa para o problema.
Especificamente para reconhecimento de objetos, relativamente poucos trabalhos lidam

diretamente com o problema abordado usando audio.

Um dos primeiros trabalhos na area foi o de Krotkov [1995], que explora a teoria
de Wildes & Richards [1988] para reconhecimento de material, baseada na associa¢ao
do angulo de repouso de um material® e sua rigidez. Nesse trabalho o material de um
objeto é estimado apds objeto sofrer interacao mecanica, onde o dngulo de repouso 6 é
estimado através do tempo de decaimento £, que a vibragao do objeto demora a decair

a 1/e de seu valor original apos o objeto ser golpeado com um péndulo:

1

0 - m, (21)
onde f é a frequéncia de amostragem. Nesse trabalho a anéalise é feita através do es-
pectrograma do sinal. Resultados experimentais para reconhecimento de material com
objetos de madeira, aluminio, vidro, plastico e bronze apontaram que o dudio e sua ana-
lise via espectrograma podem ser usados com sucesso para discriminagao de material.
Hé4 uso de informacao visual, mas de maneira bastante simples: apenas para calculo da
distancia percorrida pelo objeto ap6s o choque mecanico, com o objetivo de auxiliar

na estimacao de parametros como o peso, considerado na etapa de reconhecimento.
Analises posteriores [Krotkov et al., 1997| verificaram que o tempo de decaimento

é dependente da frequéncia, mas que ainda assim, a forma como um som decai é um

importante fator para reconhecimento via audio [Klatzky et al., 2000], inclusive para o

ser humano. Este mesmo modelo foi usado para criar um modelo para sintetizacao de

$Maior angulo que o talude (plano inclinado com o objetivo de prover estabilidade) do monte de
um determinado material faz com o plano horizontal sem ocorrer deslizamento & medida que mais
material é adicionado.
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audio baseado em interagao mecanica através da generalizagao do espectrograma em
miltiplas iteragoes [Richmond & Pai, 2000].

Uma limitacao desses trabalhos é a pequena quantidade de objetos testados,
apenas um por material, impedindo uma analise mais aprofundada se o reconhecimento
pode ser generalizado para outras instancias de mesmos materiais ou se ha outros
fatores implicitos necessarios ao o modelo.

Mais recentemente, Sinapov et al. [2009] abordaram o problema usando cluste-
ring nao supervisionado usando de SOM (Self Organizing Map) [Kohonen, 2000| para
discriminar entre objetos recipientes (que armazenam contetido, como caixas de ce-
real, potes, latas de refrigerante, entre outros) e nao recipientes. As capturas de audio
sdo feitas durante todas as agbes de interacdo (como empurrar, agarrar, derrubar e
chacoalhar) de um manipulador com o objeto, podendo influenciar negativamente o
desempenho pela adicao de ruido das juntas e servo motores. Em compensacao, infor-
macao tatil, como “dureza” do objeto, é utilizada para classificacao, tornando o método
menos suscetivel a ruido pela fusao de sensores.

Em McGibney et al. [2011] sdo usados descritores MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients) em uma abordagem nearest neighbor para ambientes com niveis de ruido
variados, onde os sinais de dudio sao obtidos manualmente ao deixar o objeto cair
no chao. No entanto, uma pequena base de testes foi usada, com apenas 4 objetos de
diferentes materiais. A abordagem ainda é bastante suscetivel a outliers e nao escalavel,
pois é necessario computar a distancia de cada amostra de teste para todas, isto pode ser
contornado com técnicas de hash, para diminuicao do espago amostral, mas tal analise
nao foi feita. Testes estendidos com 10 objetos em um ambiente multiagente foram
feitos em McGibney et al. [2012], obtendo 92% de acurécia, no entanto as limitagoes

da abordagem permanecem.

2.3 Reconhecimento audiovisual

A area de reconhecimento de voz foi uma das pioneiras em reconhecimento audiovisual,
através de trabalhos seminais como os de Petajan [1984] ou Yuhas et al. [1989], atraindo
muito foco desde entao [Shivappa et al., 2010|. Especificamente para o reconhecimento
de objetos, relativamente poucos trabalhos tratam deste problema.

Em Arsenio & Fitzpatrick [2003], o reconhecimento de objetos é feito de forma
passiva, detectando ritmo na utilizagao destes para alguma finalidade (assume-se que o
uso do objeto gera som, como a movimentacao feita ao se usar um martelo da indicios

de que o objeto usado é deste tipo), monitorando o eixo de trajetoria principal do ob-
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jeto (via video) e bandas de frequéncia (via dudio) que estao oscilando conjuntamente.
A fusao ocorre assumindo que a trajetéria do objeto oscila na mesma frequéncia do
som gerado, sendo esta feita com tolerancia de até 60 ms para sincronizacao dos even-
tos. As limitagoes dessa abordagem consistem na restricao de associagao ritmica entre
as modalidades, que ndo é geral. E necessario ainda saber previamente como manu-
sear os objetos, o que invalida o proposito de reconhecimento de objetos executado
autonomamente por um robo.

Lacheze et al. [2009] propos um esquema de reconhecimento passivo em dois
estagios: uma etapa local, feita a cada frame (trecho do sinal de audio), minimizando
o erro entre as modalidades, seguida de uma decisao global (feita por votagao simples,
escolhendo a categoria mais escolhida entre os frames ou aquela que minimiza o erro
global). A informagao visual é tratada em uma abordagem BoW usando atributos
visuais baseados em amostragem entropica da textura dos objetos. O reconhecimento
por audio se da através de redes neurais usando um modelo de céclea, onde N filtros
sao aplicados ao sinal independentemente e a energia total dos frames em cada um dos
N sinais é usada como atributo na etapa de classificacao. Nao sao feitas comparacoes
de desempenho com outros métodos, apenas entre as formas de fusao propostas com
diferentes niveis de ruido, onde o esquema que combina fusao local e global tem melhor
desempenho nos diferentes cenarios testados. A base de dados usada para testes é
limitada pois apenas objetos que emitem som ao serem movimentados sao usados,
como carros de fricgao.

Outro uso audiovisual é feito em McGibney et al. [2012], onde as modalidades sen-
soriais sao usadas em etapas diferentes para estimar informagoes independentes sobre
o objeto. O &udio é usado para estimar o material do objeto e uma localizacao inicial,
usada pelo médulo visual para foco de atengao. O moédulo visual, por sua vez, classifica
0 objeto usando informagcoes simples, como histograma de cor. A abordagem mantém
caracteristicas e problemas similares aos encontrados em [McGibney et al., 2011], se
sobressaindo pelos diferentes problemas abordados no sistema (sistemas multiagente,
manipulacdo, reconhecimento visual e de audio, etc.).

Pieropan & Salvi [2014] usa uma abordagem baseada no uso de HMM para re-
conhecimento de agoes relacionadas ao uso de objetos (abrir caixa de leite, por leite
em copo, etc.), onde a fusdo ocorre concatenando o vetor de caracteristicas das duas
modalidades. Para descri¢ao do 4dudio, assim como em McGibney et al. [2012] também
é utilizado MFCC em conjunto com primeiros e segundos derivativos para cada frame.
O descritor visual usado é a posicao relativa entre objetos envolvidos na acao.

Uma limitacao das abordagens mencionadas é que todas sao passivas: espera-se

que o objeto tenha som gerado de alguma forma, seja por interagao com humanos ou
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gerado espontaneamente.

Os trabalhos mais proximos da abordagem desta pesquisa sao os de Nakamura
et al. [2007b] e o de Sinapov [2013|, que fazem reconhecimento ativo dos objetos. Em
ambos sao processadas informacoes audiovisuais e hapticas.

Em Nakamura et al. [2007b] a abordagem Bag-of- Words é usada no processamento
dos 3 tipos de informacao: descritores SIFT para informacao visual, descritores MFCC
para &udio e descritores hapticos (voltagem dos sensores de pressao do manipulador,
representando a dureza do objeto, e angulo entre os dedos do manipulador).

O reconhecimento é feito de maneira nao-supervisionada, analisando a co-
ocorréncia das palavras de cada modalidade e estimando propriedades de uma modali-
dade a partir de outra (se um objeto faria barulho apés ser tocado ou se é duro somente
o observando, por exemplo), essa modelagem ocorre usando distribui¢oes multinomiais
condicionalmente independentes com PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis)
|Hofmann, 1999] ou LDA (Latent Dirichlet Allocation), em [Nakamura et al., 2009).

Resultados experimentais com 40 objetos em 8 categorias diferentes corroboram
o fato de que o uso de outras fontes sensoriais aliadas a visao reforca o reconhecimento,
mas apontam a existéncia de uma correlacao muito maior entre informagoes haptico-
visuais do que audiovisuais.

Essa falta de correlacao entre som e tato é possivelmente causada pela forma de
interagao escolhida (agito do objeto) e base de dados usada, constituida na maior parte
por objetos que na pratica emitem sons de baixa amplitude mesmo com interacao, como
bichos de pelicia.

Sinapov [2013] demonstra que mesmo uma grande quantidade de objetos pode
ser discriminada entre si quando multiplas interagoes sao executadas, como agarrar,
levantar, derrubar, etc., onde as informacoes audiovisuais sao integradas a informacoes
proprioceptivas para reconhecimento de uma base contendo 100 objetos estaticos em
20 categorias.

Nesse trabalho é usada uma abordagem supervisionada para reconhecer objetos
visualmente usando histogramas RGB, descritores SURF (Speeded-Up Robust Features)
[Bay et al., 2008] codificados com uma abordagem BoW [Csurka et al., 2004], além do
fluxo 6ptico das imagens? [Sun et al., 2010]. O audio é representado por coeficientes
da DFT (Discrete Fourier Transform) codificados em intervalos discretos ao longo
do sinal. Os torques nas juntas e posicao dos dedos foram usados como descritores
proprioceptivos.

Os modelos (um para cada tipo de intera¢ao possivel) sdo classificados separada-

4Padrao que d4 sensacdo de movimento entre duas imagens consecutivas.
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mente e combinados de acordo com a regra da combinagao uniforme. Seja A um vetor
de atributos onde cada a,, € A equivale & entrada para um modelo de interacao, a

saida desta combinacao é

P(H=ylA)=a Y P =ylam), (2.2)

am€EA
onde y representa a categoria do objeto e a ¢ uma constante de normalizacao.

Esse trabalho se sobressai pelo uso robusto de mais de um tipo de interagao me-
canica e por investigar como seu uso sequencial pode ajudar a desambiguar as classes
ao maximizar o ganho de informacao para algumas modalidades através de determi-
nada interacdo (como deixar o objeto cair, para o audio). O uso de trés informacoes
sensoriais (visual, sonora e haptica) é complementar e contribui para estimagao de va-
rias propriedades do objeto, como peso, dimensao, material, além do comportamento
quando manipulado (se tomba facilmente quando o rob6 tenta empurra-lo, caracteris-
tica capturada pelo fluxo 6tico), além de uma base solida de experimentagcao.

O trabalho aqui apresentado se diferencia de Sinapov [2013] por dar mais énfase
aos descritores de audio, com foco na dinadmica impulsiva do som capturado |Biondi
et al., 2014; Dufaux, 2001; Freire & Apolinario, 2010| em vez dos descritores visuais, com
o objetivo de demonstrar como o dudio auxilia no reconhecimento de objetos que sejam
visualmente bastante similares. Uma abordagem ativa é usada para intera¢ao, onde um
manipulador executa uma interacao mecanica simples com os objetos. Experimentos
considerando a geometria da base de dados e diferentes niveis de ruido também sao
incluidos.

De forma geral, algumas caracteristicas dificultam uma avaliagao qualitativa dos
trabalhos relacionados a este problema, como a pequena quantidade de trabalhos, a
caréncia de bases de dados padrao e consequente a comparabilidade de casos de teste e
desempenho. Essa é uma das razoes que motiva a liberacao para interessados da base

de dados criada, como uma contribuicao para pesquisa neste segmento.



Capitulo 3

Referencial tedrico

3.1 Descritores

Um descritor é uma propriedade mensuravel de um fenémeno observado [Bishop, 2007].
Sua funcao é representar a informacao de forma a facilitara comparacao entre diferentes
instancias e oferecer compactagao dos dados originais. A compactacao é importante
principalmente em tarefas que lidam com um grande volume de dados.

Na literatura, ha muitos descritores disponiveis para reconhecimento, variando de
acordo com o tipo de dados amostrados, aplicacao desejada e equipamento utilizado.
Desse modo, diferentes descritores sao usados para representacao de dados visuais e de

audio, entretanto, ha alguns passos comuns na extracao de qualquer descritor:

1. Segmentacao da informacao de interesse: aplicada com o intuito de remover ruido
ou informacao que nao ¢ de interesse para a aplicacao. Em reconhecimento de
objetos usando imagens, selecao apenas de regioes em que o objeto se encontra,

por exemplo;

2. Deteccao de caracteristicas de interesse que se deseja representar, como pontos
salientes (faceis de discriminar) em uma imagem, ou no caso de audio, o formato

da onda ou sua frequéncia fundamental;

3. Extragao de descritores dessas caracteristicas.

Descritores sao normalmente usados para reconhecimento de objetos em conjunto
com técnicas de aprendizado de maquina, area que consiste no estudo de métodos
automaticos para extrair modelos de generalizagao a partir de dados conhecidos, com o
objetivo de reconhecer novos dados, mesmo sem conhecimento a prior: sobre o processo

que os gerou [Alpaydin, 2009].

17
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Normalmente sua aplicacao ocorre quando nao ha conhecimento suficiente do do-
minio de aplicacao para gerar um modelo matematico que o represente com fidelidade,
motivo pelo qual tenta-se aproximar este modelo ideal através de dados.

Um problema de aprendizado de méquina pode ser definido como um problema de
mapeamento definido em um dominio de entrada X (atributos a serem considerados na
classificagao), um conjunto de saidas Y (categorias ou classes associadas aos atributos)
e uma distribuicao de probabilidade P sobre X e Y. Um classificador C' € uma fungao
de mapeamento entre os dois dominios, tal que C' : X — Y. Para maiores detalhes
sobre métodos de aprendizado de méaquina e classificadores, referir a Bishop [2007];
Alpaydin [2009].

As proximas segoes contém um panorama das técnicas relacionadas a represen-

tacao de dados de dudio e video por meio de descritores.

3.1.1 Descritores auditivos

O som é um fendémeno fisico decorrente de uma perturbacao mecanica em um meio
elastico (no caso do ar, compressao e expansao dos gases que o formam) no espectro
audivel: 16Hz a 20KHz, no caso dos humanos [Blauert, 1996]. Sinais de dudio tém
propriedades temporalmente variaveis e por isso sao referidos como processos aleatérios
nao-estacionérios |Richard et al., 2013], motivo pelo qual técnicas de andlise tanto no
dominio do tempo quanto da frequéncia sao empregadas para representar sua dinamica.

De maneira geral, descritores de dudio podem ser divididos de acordo com algu-
mas caracteristicas, como escopo do descritor (global ou local), tipo de representagao
usada para analisar o sinal considerada, que pode ser temporal, FT (Fourier Trans-
form), WT (Wavelet Transform), etc. A partir dessas representagoes sdo extraidos
descritores para capturar caracteristicas temporais, espectrais e espectro-temporais de
eventos sonoros |Peeters et al., 2011].

Alguns autores consideram ainda outros tipos descritores como categorias & parte,
como descritores cepstrais' [Peltonen et al., 2002| ou cocleogramas (de Paterson, de
Lyon, Gammatone, etc.) [Richard et al., 2013]), mas isto ndo é um consenso.

Dois descritores temporais comuns na literatura, por exemplo, sao:

e Short-time energy:
1 .
Ej =+ > 83, (3.1)

L Cepstrum: espectro do logaritmo do espectro de uma onda. Conceito introduzido por Bogert
et al. [1963], que compara a relagdo entre este novo dominio, referido como “quefréncia”, e a frequéncia
com a relagdo tempo-frequéncia. O termo “cepstrum”é um anagrama do termo com o qual tem relagao,
“spectrum” [Oppenheim & Schafer, 2004].
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onde I; é a energia do sinal s em uma janela j retangular de tamanho N. Este
descritor fornece uma representacao da variacao de amplitude ao longo do tempo
e permite distinguir segmentos de audio com atividade (fala ou outros sons). Sua

variagao ao longo do tempo pode ajudar a identificar ritmo e periodicidade.

e Short-time Average Zero-Crossing Rate:

1

Z; = 3 Z sgn[s;(i)s;(i + 1)], (3.2)

i

onde

1 se x>0
sgnlx] = . (3.3)
-1 c.c
Este descritor contabiliza o nimero médio de inversoes de sinal ao longo da
amostra, podendo, de acordo com sua curva (considerando variancia, estabilidade
e regularidade) identificar segmentos de fala, som ambiente e musica [Zhang &
Kuo, 2001].

Descritores espectrais sao obtidos ao se transformar o sinal para o dominio domi-
nio da frequéncia, normalmente utilizando a TF. Devido a natureza nao-estacionaria
do som e a limitacao da TF original de representar a mudanca temporal do sinal, a
STFT (Short-Time Fourier Transform) pode ser aplicada, executando a transformada
a uma janela de curta duracdo, de 10 a 30 ms?, podendo assim representar o sinal por
uma soma ponderada de senoidais, como proposto pela FT [Richard et al., 2013]. Esse
procedimento permite acessar os componentes temporais e espectrais locais como uma
sequéncia de observagoes que estimam propriedades locais do sinal.

A STFT é um meio termo entre a representacao temporal e espectral do sinal,
entretanto sua resolucao depende do tipo e tamanho da janela adotada, que é a mesma
para todas as frequéncias e intervalos de tempo. Uma abordagem mais flexivel para o
problema é o uso de Wavelets [Mallat, 1989], que oferece informagao espectro-temporal
e permite o uso de janelas maiores onde informacoes sobre as baixas frequéncias sao
desejadas®, quanto janelas menores para altas frequéncias, além do uso de funcoes

arbitrarias finitas que nao uma senoide, como na TF.

2Intervalo devido & voz humana ser considerada estacionaria neste periodo de tempo. Acabou
tornando-se um valor de referéncia por este motivo.

3Nota: ainda que conceitualmente Wavelets sejam representadas em termos de escalas, o termo
“frequéncia” é mantido para melhor entendimento.
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Um compéndio com mais detalhes de outros descritores de dudio comumente
usados pode ser encontrado em Peeters et al. [2011]. Uma iniciativa de padronizar
descritores multimidia, incluindo descritores de dudio de baixo nivel, culminou com a
criagdo do padrao MPEG-7 [Casey, 2001]. Analises comparativas de descritores podem
ser encontradas em Peltonen et al. [2002]; Cowling & Sitte [2003]; Mitrovic et al. [2007];
Chu et al. [2009].

A quantidade de descritores de dudio disponiveis e seu extenso uso em diferentes
dominios de aplicacao sugerem que uma etapa prévia de validagdo é necessaria para
verificar sua eficacia na tarefa desejada.

Especificamente para classificacao de objetos, que produzem sons nao-vocais, o
estudo comparativo de Cowling & Sitte [2003] aponta o descritor MFCC ao lado de
CWT (Continuous Wavelet Transform) como tendo o melhor desempenho entre os
descritores testados, em sua maioria descritores espectrais, como coeficientes LPC (Li-
near Predictive Coding), BFCC (Bark Frequency Cepstral Coefficients), etc. O estudo
de Chu et al. [2009] reforca o bom desempenho do MFCC para este tipo de tarefa,
com énfase no melhor desempenho alcancado através de seu uso conjunto com outros
descritores.

O descritor MFCC, introduzido em 1980 por Davis & Mermelstein [1980], ¢ um
descritor que se destaca na literatura, tendo sido usado em diversas areas, incluindo
reconhecimento automatico de fala e de locutor, tem exibido bom desempenho siste-
maticamente [Richard et al., 2013|. Este tem grande aceitacao pelo fato de ser uma
representacao compacta das informacoes acusticamente relevantes para o sistema audi-
tivo humano* e de suprimir variacoes espectrais irrelevantes em altas frequéncias devido
ao uso de filtros logaritmicamente espacados.

Juntamente com o descritor RASTA-PLP (Relative Spectral Transform - Percep-
tual Linear Prediction) [Hermansky, 1990] foi um dos descritores mais usados para
reconhecimento de fala com modelos acusticos baseados em GMM-HMM (Gaussian
Mizture Model - Hidden Markov Model) [Rabiner, 1989 para contornar os problemas
de tamanho e variabilidade do sinal em si.

Esses modelos possibilitaram o surgimento de técnicas mais robustas para reco-
nhecimento, seguindo a tendéncia do reconhecimento por video no uso de abordagens
baseadas em deep learning |[Bengio et al., 2014|, como o modelo DNN-HMM (Deep
Neural Network - Hidden Markov Model) [Dahl et al., 2012; Yu & Deng, 2014], onde o
HMM é usado para modelar a propriedade sequencial do sinal e a DNN para modelar

as distribuicoes de probabilidade de emissao do HMM, que melhora substancialmente

4Diz-se que é um descritor perceptualmente inspirado devido ao espacamento nas bandas do
espectro dado aos filtros, aproximando o funcionamento dos capilares internos a coclea humana.
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o reconhecimento de longas sequéncias de palavras em relagao a técnicas do estado da
arte como modelos GMM-HMM que usam critérios como ML (Mazimum Likelihood)

ou MPE (Minimum Phone Error) para treinamento.

3.1.2 Descritores visuais

A primeira etapa, selecao da informagao de interesse, pode ser executada usando uma
méascara, esta podendo ser gerada de maneira simples, por um algoritmo de flood-fill,
por exemplo, ou mais robustamente, através da projecao de uma nuvem de pontos seg-
mentada. E necessario a seguir selecionar pontos representativos presentes nas regioes
de interesse que possam abstrair a imagem a ser representada com menos ambiguidade.
Em condigoes em que as regides de interesse sao pequenas com relagao ao restante da

imagem, amostragem densa dos pontos pode ser utilizada.

H4 uma grande quantidade de trabalhos na literatura relacionados a deteccao
de pontos de interesse [Harris & Stephens, 1988; Lowe, 2004; Bay et al., 2008; Rosten
et al., 2010|. De modo geral, tais detectores funcionam selecionando pontos de acordo

com a distintividade de sua vizinhanca.

Descritores de pontos de interesse podem ser divididos em duas grandes familias,
de acordo com o tipo de informagao adquirida pelo sensor: os baseados em textura ou
imagens de profundidade.

Na tultima década, a maioria das abordagens tende para para o primeiro grupo,
representadas na literatura por métodos como SIFT [Lowe, 2004] e SURF [Bay et al.,
2008|, descritores muito populares gracas a sua grande habilidade discriminativa. Mas
ambos sendo baseados em histogramas de gradientes, os gradientes de cada pixel no
patch precisam ser calculados, o que tem alto custo computacional, dificultando seu
uso em tarefas que exigem processamento réapido, como tarefas em tempo real, ou uso

em grande volume de dados.

Este é um dos motivos pelo qual tem aumentado o interesse em descritores bina-
rios nos ultimos anos, como BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)
|Calonder et al., 2010], ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF') [Rublee et al.,
2011], BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) |[Leutenegger et al., 2011]
e FREAK (Fast REtinA Keypoint) |Alahi et al., 2012|, por exemplo.

Tais descritores tém diversas vantagens em relagao as abordagens tradicionais
citadas: s@o de baixo custo computacional (apenas as intensidades dos pizels no patch
sao comparadas, sem necessidade de computacao do gradiente), tem armazenamento

compacto (muito relevante para grandes bases de dados), e podem ser comparados
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GV

Figura 3.1. Diferentes padroes de amostragem testados para o descritor BRIEF.
Cada linha representa um par no patch cujas intensidades sdo comparadas. Ima-
gem retirada de [Calonder et al., 2010].

eficientemente, através de métricas como a distancia de Hamming®, por exemplo [Muja
& Lowe, 2012].

Genericamente, descritores binarios tém trés caracteristicas: padrao de amostra-
gem da vizinhanca do ponto de interesse, compensagao de orientacdo (dependendo do
descritor) e amostragem de pares. O padrao de amostragem se refere a um padrao ge-
ométrico de selecao dos pontos na vizinhanca do keypoint, como ilustrado pela Figura
3.1.

Em alguns descritores, como o ORB, é feita ainda uma transformagao para torna-
los invariantes a rotacao. No caso deste tltimo, é calculado um vetor de orientacao do
centro do patch ao centroide de intensidade, a partir do qual é aplicada uma rotacao
para uma orientacao canonica.

A seguir, pares de pontos no padrao geométrico tém suas intensidades comparadas
(seguindo uma ordem especifica), sendo atribuido um valor binario a essa comparagao
de acordo com qual elemento é maior. FEsses valores sao codificados em um vetor,
gerando o descritor para o ponto de interesse.

O descritor extraido tem escopo local, pois representa apenas uma regiao da

SNumero de posi¢des em que duas strings binarias diferem entre si.
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imagem, a vizinhanca do keypoint, uma representagao global da imagem é necessaria
para uma etapa seguinte de reconhecimento. Para representacao global (para uma
etapa posterior de classificacdo ou pareamento, por exemplo), uma abordagem comum
|Galvez-Lopez & Tardos, 2012| é utilizar a técnica Bag-of-Words [Csurka et al., 2004].

3.1.3 Bag-of-Words

Um BoW é um histograma do ntimero de ocorréncias de um padrao (o descritor) em
uma imagem. Esta abordagem é composta de duas etapas distintas: coding, onde os
descritores locais sao agrupados de acordo com um vocabuléario conhecido, formando
categorias. E pooling, onde o vetor de caracteristicas final da imagem é formado pela
histograma de frequéncia dos keypoints em cada categoria.

Na area de pesquisa em Recuperacao de Informagao, onde o BoW normalmente é
utilizado, o vocabulério é formado por palavras escolhidas que estao ou nao presentes
no texto. Como o espaco amostral dos descritores na area de Visao Computacional é
muito vasto, técnicas de aproximacao para atribuir descritores a certa “palavra” tem
de ser aplicadas, assim a geracao do vocabulario é executada através do clustering de
descritores (neste caso, BASE) usados para esse proposito.

Particularmente para o caso de descritores binarios, isto pode ser feito usando
o algoritmo PAM (Partition Around Medoids), uma implementagdo do k-medoides,
|Kaufman & Rousseeuw, 1990|. A escolha do k-medoides para fazer o agrupamento se
deve ao fato deste ser mais robusto a ruido e outliers se comparado ao k-means, por usar
medoides®, além de permitir o uso de outras métricas de distancias mais apropriadas,
dependendo do contexto.

O k-means, por exemplo, que minimiza a distancia euclidiana entre as amostras,
nao é apropriado para uso com descritores binarios, que podem ser codificados como
inteiros, mas nao mantém uma relacdo direta entre os valores no dominio R. No
caso desses descritores, uma métrica de distancia correta seria a de Hamming, que
pode ser usada com o k-medoides. O alto custo computacional do o k-medoides pode
ser impeditivo em alguns casos, dependendo da quantidade de amostras usadas para
geracao do dicionario, pois seu funcionamento na pratica é um algoritmo de for¢a bruta
que tenta encontrar uma combinagdo de k amostras entre os dados (os medoides) que
possam minimizar a distancia global dos clusters. Entretanto, como a etapa de coding
¢ executada antes da fase de treinamento, nao ha impacto no desempenho geral do
sistema durante sua execucao. O pooling é feito quantizando os descritores da imagem

com as “palavras” do dicionario determinadas na etapa anterior.

6 Amostra do préprio grupo que minimiza a distancia a distancia total do cluster.
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Figura 3.2. Exemplo em alto nivel da execucao do BoW para imagens. Adaptado
de Fei-Fei [2005].

A Figura 3.2 contém um exemplo em alto nivel da execucao do BoW para uso

em imagens:
I : Aquisicao de imagens;
IT : Extragao dos descritores locais de cada imagem;

IT : Geragdo de um vocabulario a partir de uma base de descritores (gerados na
etapa anterior, por exemplo). Observe que cada um dos descritores escolhidos

como “palavra” serve como centroide para representar um grupo de descritores;
IV : Histograma normalizado de cada “palavra” na imagem;

O descritor BoW final para a imagem, por exemplo, é o histograma obtido na
etapa IV.
3.1.3.1 Definicdo do tamanho dicionario

Ha algumas alternativas para definir o tamanho ideal para o dicionéario usado com o

BoW. Uma delas é a andlise da silhueta s dos clusters [Rousseeuw, 1987; Kaufman
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& Rousseeuw, 1990] do dicionario. Seja D um dicionario de tamanho arbitrario, a
silhueta s de um cluster de D é definida como
s = b——a7 (3.4)
max(a, b)
onde a é a distancia média entre uma amostra e as restantes do mesmo cluster e b é a
distancia média entre uma amostra e as do cluster mais proximo.

Intuitivamente, a silhueta de um cluster define o quao bem representado este
é pelo seu centroide/medoide: um valor alto de silhueta sugere que o cluster ndo é
denso, ou seja, apesar do centroide/medoide ser o mais proximo de suas amostras, nao
¢ um representante ideal e nao ha uma separacao bem definida entre o cluster e seus
vizinhos.

A andlise da silhueta consiste em analisar a silhueta média dos clusters de di-
cionérios com tamanhos variados, onde um dicionédrio com menor silhueta média tem
clusters mais bem definidos.

Outra abordagem para definicao de tamanho do dicionério é verificar o desem-
penho de reconhecimento usando o dicionario em uma etapa de validacao anterior ao
treinamento. O dicionario com um melhor desempenho (medido por taxa de acerto,
por exemplo) em valida¢do é um bom candidato a para a fase de treinamento /teste.

Ambas as abordagens verificam o quao ajustado um dicionario é aos dados, a
diferenca reside em que escopo essa andlise é feita. Na analise da silhueta ela ocorre
verificando o quao conciso o dicionario usado é em uma abordagem nao-supervisionada,
na analise do desempenho do reconhecimento ela ocorre verificando o quao discrimina-

torio o dicionario é diretamente nos dados usando uma abordagem supervisionada.

3.2 Fusao

Nesta secdo se comenta algumas caracteristicas da fusao audiovisual tal ocorre na

natureza.

3.2.1 Embasamento biolégico

A percepcao pode ser considerada robusta se responde eficientemente a estimulos ex-
ternos. Neste sentido, o cérebro humano ¢ um dos melhores exemplos para ilustrar
os conceitos relativos ao processamento e integracao de estimulos: Esse processa e

combina sinais dos cinco sentidos de maneira eficiente e em tempo real.
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Pesquisas recentes sugerem que essa integracao nao ocorre de maneira rigida, mas
que é sensivel & situacao, como quais sentidos estao sendo integrados ou as caracteris-
ticas dos estimulos recebidos, permitindo que estes sejam combinados eficientemente,
tornando o cérebro bastante flexivel quanto a integracdo de informagoes [Stein & Stan-
ford, 2008|.

Conhecida na biologia como integracao multissensorial, esta é definida em nivel

neuronal por Stein & Stanford [2008] como:

Definicao 1 Integracao multissensorial: diferenca estatisticamente significativa em
nivel neuronal entre o numero de impulsos nervosos decorrentes da combinacao multi-

modal dos estimulos e o do estimulo individual mais efetivo entre estes.

A integracao multissensorial tem impacto direto na velocidade com que uma res-
posta do organismo é gerada (motora, por exemplo) ao induzir um limiar minimo de
estimulo inferior ao induzido pelos componentes unimodais [Stein & Stanford, 2008].
No ser humano, essa integracao ocorre de forma tao suave que ¢ percebida apenas
pela ocorréncia de estimulos muito discrepantes ou conflitantes entre os sentidos, ge-
rando ilusoes perceptivas, como o Efeito McGurk” [McGurk & MacDonald, 1976] ou o
ventriloquismo® [Howard & Templeton, 1966].

Possiveis explicagoes para estes fendmenos sao que alguns sentidos predominariam
sobre outros, como a visao a audicao, modificando sua percepc¢ao tal qual acontece no
ambiente [Burr & Alais, 2006] ou que o sentido dominante ¢ utilizado como referéncia
para estruturar os estimulos dos demais sentidos [Shelton & Searle, 1980; Zahorik, 2001|
e que por esse motivo teria tanta influéncia.

Isto é bastante plausivel considerando que a percepcao do ser humano é primaria-
mente visual, de tal forma que a representacao interna do mundo criada pelo homem
¢ muito mais desenvolvida na visdo que nos demais sentidos [Blauert, 1996]. Pode-se
observar que conceitos e descricoes sao fortemente baseados em identidades visuais:
diz-se em inglés “the bell rings” em vez de “the sound bells”, por exemplo. Ainda que
o evento seja primariamente de natureza auditiva, a identidade visual do sino é mais

forte.

"Evento ocorrido durante o reconhecimento de fala ao se associar informacdes visuais e auditivas
muito conflitantes, podendo a informacao final percebida diferir bastante de ambas. Por exemplo,
quando uma pessoa ouve o som representado pelo fonema /ba/ mas vé o locutor pronunciando o
fonema /ga/, a informagao final ndo é /ba/ ou /ga/, mas sim algo proximo a /da/. Isto ocorre pois o
cérebro integra a visdo (movimento dos labios) com o som da fala, modificando a atividade cerebral
relacionada ao estimulo.

8Sensacdo de que o som parece vir dos labios de um locutor, ao invés de sua real origem.
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Mesmo com a aparente predominancia da visao, seres humanos também extraem
informagoes semanticas valiosas a partir do som, como sua fonte (um copo quebrando
ou uma porta fechando, por exemplo), como foi produzido (um choque mecanico ou
ressonancia), além de simples propriedades do som em si, como o timbre [Gaver, 1993].
Outras pesquisas reforcam esse conceito ao comprovar que humanos conseguem distin-
guir entre materiais com bastante exatidao |Giordano & McAdams, 2006].

Ainda que se entenda em baixo nivel como as informacgoes de diferentes sentidos
sao transmitidas e para onde no cérebro, como ele as integra exatamente, principal-
mente entre modalidades diferentes, para formar uma versao unificada, coerente e se-
manticamente relevante do mundo permanece um problema em aberto [Burr & Alais,
2006.

Sabe-se, no entanto, que essa integracao ocorre principalmente nos chamados
neurénios multissensoriais (presentes em varias regioes do cérebro, mas existentes em
maior concentracao no mesencéfalo e cortex cerebral, especificamente no coliculo supe-

rior’) e parece seguir duas regras gerais [Ernst & Biilthoff, 2004|:
1. Maximiza o ganho de informagao recebido das diferentes modalidades;
2. Reduz a varidncia na estimacao sensorial para aumentar sua confianca.

A hipdtese mais aceita de como essas propriedades se comportam com relacao a
dominancia de um sentido ou outro, como no caso do efeito McGurk e ventriloquismo,
¢ que a percepcao favorece a modalidade mais precisa ou apropriada de acordo com a
situagao Boff et al., 1986]. Em tarefas como localizagao de eventos, a visdo tem forte
influéncia devido a sua capacidade de determinar distancias e informagoes espaciais com
maior precisao, ainda que a audi¢cao muitas vezes forneca uma estimativa inicial devido
ao rapido tempo de resposta [Stein & Stanford, 2008]. Isso ocorre pois o processamento
auditivo feito pelo cérebro humano é mais rapido que o visual, ainda que a velocidade
de propagacao do som (no ar) seja muito menor que a velocidade da luz (340 m/s contra
3 x 10% m/s), motivo pelo qual a audigao teria dominancia na percepgao temporal de
eventos.

A dominéncia é determinada nao pelo sentido, mas sim pela informacao fornecida
e o quao confiavel ela é dado o estimulo [Ernst & Biilthoff, 2004], o que explica as ilusoes
sensoriais comentadas anteriormente.

E possivel observar que essas caracteristicas da percepcdo sdo muito similares

e compativeis com modelos baseados em inferéncia Bayesiana e MAP (Mazimum a

9Regido do sistema nervoso central, especificamente no teto do mesencéfalo.
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Posteriori) empregados em técnicas como Filtro de Bayes e derivados, utilizados am-

plamente em fusao de sensores.

3.2.2 Fusao de sensores

A fusdo de sensores pode ser definida como [Dasarathy, 1997]:

Definicao 2 Fstudo dos conceitos e técnicas desenvolvidas com objetivo de processar
e integrar dados em um ambiente multissensor com o objetivo original de reverter a
fissao de informacao inerente ao processo de percepcao de um ambiente fisico por parte

de um sensor.

Ou seja, a percepcao do ambiente é limitada pelos sensores utilizados, que captu-
ram apenas parte da informacgao disponivel (fissao), e ndo pela disponibilidade desta.
A fusao ¢ um meio de recombinar essas informacoes visando representar o mais fiel ou
precisamente a informacao sensoreada.

Com o aumento de popularidade nas tdltimas décadas e o maior acesso a no-
vos tipos de sensores, atualmente existe uma grande variedade de métodos empre-
gados para fusdo nos mais diversos dominios de aplicagdo [Nakamura et al., 2007a].
Considerando a existéncia de confusao com relagao a terminologia de fusao de senso-
res/informagao/dados devido a sua aplicacdo em diversas areas, serda adotada a seguinte

defini¢ao de Hall & Llinas [1997] para o termo “fusdo” pelo restante deste documento:

Definicao 3 Combinacdao de dados de miltiplos sensores, e informagoes relacionadas
providas por base de dados associadas, para alcancar maior exatiddao e inferéncias mais

especificas do que seria possivel usando apenas um Unico sensor.

Os tipos de fusao de sensores existentes podem ser classificados de acordo com
véarias caracteristicas, como: a relagao entre os dados de entrada, o nivel de abstracao
em que ¢ feita a combinacao dos dados, os tipos de sensores envolvidos, bem como a
teoria base por tras do processo de fusao: probabilidade, teoria da evidéncia, teoria da
possibilidade ou logica fuzzy [Bloch, 1996].

De acordo com a relacao entre os dados a serem combinados, a fusao pode ser

dividida nas seguintes categorias, como ilustrado pela Figura 3.3:

e Complementar: quando os dados a serem combinados representam diferentes
aspectos de um todo, onde uma informacao mais completa e nao redundante

pode ser obtida através da fusao (caso da fusao audiovisual para reconhecimento
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Figura 3.3. Categorias de fusdo de acordo com a relacdo entre as fontes. Imagem
traduzida de Nakamura et al. [2007a].

de voz, onde a voz e a configuracao da boca de uma pessoa podem ser usadas,

por exemplo).

e Redundante: quando dados similares obtidos de fontes diferentes sao combinados

a fim de torna-lo mais exato (como na localizacao via GPS, por exemplo, onde a

posicao é corrigida levando em conta o tempo de resposta de varios satélites);

e Cooperativa: quando dados podem ser combinados para gerar um mais complexo,

que melhor representa a realidade, do que os dados individuais (como no caso da

estereoscopia);

Outra classificacao dos métodos de fusao é referente ao nivel de abstracao em que

a integracao dos dados ocorre:

e Fusao de dados (fusdo de baixo nivel): os dados sao combinados diretamente

se os sensores que os medem o fagam para o mesmo fenémeno fisico, como o

som capturado por microfones, cujas diferencas de fase entre os sinais podem ser

exploradas por um beamformer'”;

10

10T¢cnica de processamento de sinais em que dois ou mais sinais provenientes de sensores diferentes,
cuja posicdo relativa é conhecida, sdo combinados, gerando interferéncia construtiva e destrutiva,
resultando em um sinal que privilegia ondas vindas/emitidas de dada diregao.
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e Fusdo de atributos (fusdo de nivel intermediario): envolve a extracdo de caracte-
risticas representativas dos dados obtidos dos sensores e sua combinagao (através
de concatenagao, por exemplo) em um tnico vetor de atributos. Para dados

audiovisuais é utilizada a siga FAV (Feature AV') neste texto;

e Fusdo de decisdes (fusdo de alto nivel): combinagdo das informacoes de cada
sensor apOs uma etapa de classificagao ou estimacao para geracao de atributos
de uma identidade, como localizacao, categoria, etc. Exemplos de técnicas de
fusao desta classe incluem métodos de ponderacao, técnicas baseadas em votagao
e variantes. Para dados audiovisuais ¢ utilizada a sigla MAV (Meta AV') neste

texto.

A fusao de atributos tem a vantagem de explorar as variagoes entre as carac-
teristicas dos dados de cada sensor, provendo um microgerenciamento temporal dos
dados. Por outro lado, a dimensao do vetor de caracteristicas final se apresenta como
uma, possivel dificuldade, motivo pelo qual técnicas de reducao de dimensionalidade
como PCA (Principal Component Analysis) [Bishop, 2007| sao largamente utilizadas,
beneficiando métodos que sofreriam desta limitagao, como um HMM [Rabiner & Scha-
fer, 2007]. Outras técnicas, como uma SVM [Bishop, 2007|, que pode utilizar funcoes
de kernel, dispensam tal tratamento, ja que podem lidar com a reducao de dimensao
internamente.

A fusdo neste nivel de abstracao tem a vantagem de ter um esquema de facil
implementagao, todavia, h& a restricao da necessidade de sincronizacao dos dados pro-
venientes dos sensores, através de downsampling ou upsampling.

A fusao a nivel de decisao envolve a combinacao das probabilidades ou verossimi-
lhangas (geradas por classificadores unimodais para cada sinal, por exemplo) baseada
em algum esquema de ponderacao associado a confianca dos dados. As vantagens deste
modelo sao ser capaz de ignorar caracteristicas ruidosas ou pouco descritivas na etapa
de fusao, dando maior peso as fontes de dados com menor incerteza, e utilizar amos-
tras com vetor de atributos de menor dimensao, tornando a etapa de treinamento mais
rapida.

Técnicas de meta-aprendizado e ensemble se encontram nesta categoria, como
bagging, boosting e stacking (tipo de bagging). No bagging o treino é dividido em n
conjuntos de treinamento amostrados uniformemente com reposicao, cada um desses
conjuntos ¢ usado para treinar um classificador fraco'!, como uma arvore de decisao. No

teste, a classificacao final ¢ feita aplicando a amostra a cada um desses classificadores

HClassificador cujo o desempenho ¢ pouco melhor que um classificador aleatorio.
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fracos e combinando o resultado de cada um através de técnicas de votagao ou maioria
|[Kittler et al., 1996], por exemplo. O classificador Random Forest |Breiman, 2001]
pertence a esta categoria.

No boosting, sao feitos treinos sucessivos com amostras classificadas erroneamente
com o intuito de aprimorar seu resultado para amostras dificeis de classificar. O clas-
sificador AdaBoost [Alpaydin, 2009] pertence a esta categoria.

No stacking ou stacked generalization, o vetor de atributos de cada modalidade é
classificado separadamente, gerando uma distribuicao discreta. As distribuicoes sao a
seguir concatenadas em um novo vetor de atributos, servindo como entrada para uma
nova etapa de classificacao [Dzeroski & Zenko, 2004; Alpaydin, 2009].

Um critério importante de escolha entre as abordagens é a correlacao entre as
modalidades: uma fusao a nivel de decisao é ideal quando as modalidades nao sao
correlacionadas ou h& grande variagao na degradacao das informagoes de cada sensor,
assim cada entrada é processada independentemente da outra. De maneira inversa,
uma fusao de atributos é efetiva quando as modalidades sao fortemente correlacionadas.
Entretanto, dado o problema da dimensionalidade, uma fusao de decisoes pode superar
uma de atributos mesmo se os dados forem muito correlacionados [Sargin & Yemez,
2007].

Dependendo da situacao, nenhuma das duas opcoes pode oferecer uma solucao
6tima sozinha (especialmente quando as modalidades tem mistura de dados correlacio-
nados e nao-correlacionados), motivo pelo qual ha a existéncia de estratégias hibridas,
com o intuito de tirar proveito da velocidade de processamento de técnicas de baixo
nivel para dados com pouco ruido ou da capacidade seletiva de técnicas de alto nivel
para para dados pouco confiaveis, ao custo de tempo de processamento adicional [Stork
et al., 1992; Neti et al., 2001].

Nesta pesquisa foram usados como descritores auditivos a FT', descritor espec-
tral com bom poder discriminativo, BoW de MFCCs, uma representacao compacta
e discriminatoria de sinais de audio e um descritor construido a partir do tempo de
decaimento do sinal de audio, devido & grande diferenca do tempo de decaimento das
amostras dependendo do objeto.

Como descritor visual foi adotado o BASE [Nascimento et al., 2013|, por ser um
descritor cuja aquisicao tem baixo custo computacional, codificado como um BoW,
provendo uma representacao compacta e intuitiva.

Na classificagdo foram usados dois classificadores, o Random Forest |Breiman,
2001] e a Regressao Logistica |Bishop, 2007|, o primeiro por ser um classificador en-
semble robusto a outliers e estado-da-arte em classificagao, o segundo por ser um

classificador linear, necessario em uma das abordagens para fusao, com desempenho
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superior a uma Regressao Linear simples.



Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo aborda a metodologia adotada para identificagao e extracao de atributos
de audio e imagem e sua combinacio. E descrita a integracdo e coordenacdo do médulo

auditivo e modulo visual, além da etapa de fusao, que combina a saida dos anteriores.

4.1 Visao geral

O sistema recebe como entrada um sinal de dudio de duracao limitada e uma imagem
RGB acompanhada de sua respectiva imagem de profundidade, onde assume-se que as
imagens sdo de mesma, resolucio e registradas'. A seguir, cada modalidade sensorial é

processada separadamente, seguindo etapas similares, sao elas:

1. Pré-processamento dos dados;

2. Extracao de descritores;

Os descritores sao combinados em um vetor de atributos na etapa de fusao, usado
como entrada na etapa seguinte, de classificacao. O diagrama da Figura 4.1 prové uma
visao geral do sistema. Detalhes do funcionamento de cada moédulo e a motivacao por
tras de sua modelagem se encontram nas proximas secoes, com a descricao do modulo

auditivo na Secao 4.2, moédulo visual na Secao 4.3 e fusao audiovisual na Secao 4.4.

'Ha uma relagio biunivoca entre os pizels de cada imagem. Dado um pixel (x,y), sua intensidade
é I(x,y) e sua profundidade D(x,y).

33
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. Moédulo
) Auditivo
) Mddulo
Visual

Figura 4.1. Diagrama de fluxo do sistema. Adquiridas amostras de imagem
(RGB e de profundidade) e dudio do objeto, essas sdo processadas separadamente
seguindo o fluxo de cada moédulo.

Fusédo — Classificagdo — Categoria

4.2 Modbdulo Auditivo

O modulo auditivo é o responsavel pela caracterizagao sonora dos objetos. Para isto é
analisado um trecho de dudio onde se sabe que ha som produzido pelo objeto, a partir
do qual sao extraidos os descritores. Este processo envolve duas etapas fundamentais:

recorte do sinal e extracao de descritores. A Figura 4.2 contém um diagrama do

MFCC ——» BMFCC —l
‘ )))_P Flet;orle | ) TF Descritor
Normalizagéo .

- |

Figura 4.2. Diagrama de fluxo do médulo auditivo, contendo a etapa de pré-
processamento (recorte e normalizagdo do sinal) e extracao dos descritores.

funcionamento do modulo auditivo.

4.2.1 Recorte

A primeira fase, recorte do sinal, é feita de forma simples, através da variacao de
energia no dominio do tempo. Seja s;(i) o valor da amostra ¢ do sinal s em uma janela
deslizante retangular j de tamanho N, a energia E |Peeters et al., 2011] do sinal na

janela é dada por

E; =) si(i). (4.1)
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Dada a energia em cada frame?, com duracao de 10ms e passo de 1ms, o frame o

em que a energia ¢ maxima ¢é considerada como o inicio do choque:

o = arg max(FE}), (4.2)
jeJ

onde J é o conjunto ordenado de frames ao longo do sinal.

O altimo frame u considerado parte do recorte é dado pelo primeiro frame apos

o cuja energia tem um decaimento de 100 dB? em relagdo a o, assim a condicao:

E,
s (). »

Por fim, as amostras no intervalo do recorte sao a seguir normalizadas pelo ma-

X1imo:

S
S =

(4.4)

max s(i)

Um exemplo do procedimento ¢ ilustrado na Figura 4.3.

Segmentacao de audio

20000 . T
o 15000f —
- 10000} — Inicio [
2 500%— i 1
2 _5000f 'm
E —10000| 1
< ~33999L . . . . . 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (ms)
1eg T T T T
@ 33 ]
Eé:g— ]
v 2.0F §
c T.5¢ i
w ) - .
o 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (ms)
Sinal segmentado
20000 . T . .
o 15000
- 10000
z 500%
S _5000
E —-10000
< -12000 . ‘ . . .
—200Q855 886.125 889.25 892.375 895.5 898.625

Tempo (ms)

Figura 4.3. Exemplo do recorte de sinal de um trecho de dudio da base de dados
coletada para este trabalho.

2Trecho do sinal, aqui usado como referéncia ao sinal na janela deslizante.
3Valor definido empiricamente ap6s inspecio manual da base de dados usada.



36 CAPITULO 4. METODOLOGIA

4.2.2 Descritores

Trés descritores foram escolhidos para a representacao de dudio, um temporal e dois
espectrais: medidas do envelope de energia do sinal, coeficientes MFCC codificados em

uma abordagem Bag-of-Words e coeficientes da Transformada de Fourier.

4.2.2.1 Time for Energy Decay (TED)

Este descritor foi criado a partir do tempo de reverberagdo (RT) de Sabine [Sabine,
1906]. O descritor, a partir daqui chamado de TED(Time for Energy Decay), é assim
referido pois outros fatores podem influenciar o envelope de energia do sinal além da
reverberagao interna dos objetos. Seja T'E'Dy o tempo para que a energia de um sinal
decaia NdB, seguindo a mesma estrutura da equacao 4.3, o ultimo frame para cada

nivel de decaimento N obedece a condicao

Eo
Euy 2 (W) : (4.5)

O TEDy, em milissegundos, ¢ entao estimado:

103(1,,, — 1)
f

onde I, é o indice da primeira amostra do frame especificado (u, neste caso) e f é a

TEDy = ms, (4.6)

frequéncia de amostragem do sinal.

Por fim o descritor final, TE D, é formado pela concatenacao dos diferentes TED y

em um vetor:

TED - [TED5,TED10, te ,TED50]. (47)

Foram utilizados valores de decaimento no intervalo [5,50] com passo de 5.

O uso deste descritor foi introduzido ap6s verificar experimentalmente que, depen-
dendo das caracteristicas do objeto, ha grande diferenca no formato de seus envelopes
de energia, de acordo com a premissa de Wildes & Richards [1988]. Um objeto feito
de isopor, que gera um sinal de baixa amplitude, tem T'E/ D3y em torno de 5 a 6 vezes
o de outros materiais, como madeira, por exemplo. Isto ocorre devido & SNR (Signal-
to-noise Ratio): mesmo em seu pico, a energia gerada pelos objetos ainda é pouco
maior em relacao ao ruido ambiente, como o recorte do sinal depende desta relacao, de
acordo com a equacao 4.5, anéloga a 4.3, a tendéncia é que sinais com baixa amplitude

tenham maior tempo de reverberacao.
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4.2.2.2 BoW MFCC (BMFCC)

Este descritor se baseia nos MFCC [Davis & Mermelstein, 1980] para criar uma re-
presentacao em alto nivel do sinal. Para cada frame obtido na etapa de recorte, um
conjunto de coeficientes é gerado através do uso de filtros triangulares espagados na

escala Mel, cuja conversao para a escala Hertz é

M(f) = 11251In(1 4 f/700), (4.8)

ilustrada na Figura 4.4.
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Figura 4.4. Relagdo entre as escalas Hertz e Mel.

Para geracao dos coeficientes, o sinal em cada frame j é primeiramente convertido
para o dominio da frequéncia através da Transformada de Fourier, DFT (Discrete

Fourier Transform), neste caso:
N
Sj(k) = sj(n)e >N, (4.9)
n=1

onde 1 < k < K e K é o tamanho da transformada. A seguir sao aplicados ao espectro

filtros bandpass triangulares logaritmicamente espacados (seguindo a escala Mel), a
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partir dos quais sao computados os MFCCs:

MFCC(i) = EK:XK cos [z (k - 1) 1} , (4.10)

2) 20
k=1

onde 7 é o i-ésimo coeficiente MFCC do frame e X}, o logaritmo da energia do k-ésimo
filtro. Aqui, 26 filtros e 13 coeficientes MFCC foram usados, valores estipulados apos
andlise experimental.

Devido a falta de estrutura no sinal, ao contrario do contexto em que os MFCCs
geralmente sao aplicados conjuntamente com modelos sequenciais como HMM [Rabiner
& Schafer, 2007|, é necessario gerar uma representacao global para a amostra. Ainda
que seja possivel usar operadores estatisticos como média e variancia dos coeficientes
[Bloch, 1996|, ha perda de informacao relevante, optando-se por adotar uma estratégia
BoW, modelo adequado e intuitivo para representacao de sons ambiente [Aucouturier
et al., 2007].

Os coeficientes dos frames de algumas amostras sao utilizados em etapa prévia
para geracao do vocabulario através do algoritmo de clusterizagao k-means [Kaufman
& Rousseeuw, 1990|, dada a sua rapida convergéncia e suporte a valores de ponto
flutuante, como os MFCCs.

Dado o vocabulario, cada conjunto de coeficientes MFCC ¢ é atribuido a “palavra”

que minimiza a distancia euclidiana:

13

Palavra(M FCC;) = arg min Z(MFC’CZ(k) — P,(k))? ], (4.11)

peb k=1

onde MFCC;(k) e Py(k) se referem ao k-ésimo coeficiente do i-ésimo conjunto de
MFFCs e p-ésima “palavra” do vocabulario.

Seja O o vetor com o nimero total de ocorréncias das |P| “palavras”

O:Ol,OQ,"' ,O‘P|, (412)
este ¢ normalizado pelo méaximo, gerando o descritor BoW MFCC (BMFCC):

O
BMFCC = ————. 4.13
max(O) (4.13)
O uso dos MFCCs no descritor se deve ao seu bom desempenho em tarefas de
classificagao de sons gerados por objetos passivos [Nakamura et al., 2007b; McGibney

et al., 2012] bem como na caracterizacao e classificagao de dudio de uma forma genérica
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em varios dominios de aplicacdo [Richard et al., 2013; Chu et al., 2009|, além de sua

representacao compacta do espectro audivel.

4.2.2.3 Compact Fourier Transform (CFT)

Seguindo a abordagem de Biondi et al. [2014] para caracterizacdo de sinais de &dudio
impulsivos, como os usados neste trabalho, um descritor a partir dos coeficientes da
Transformada de Fourier é utilizado. Dados os coeficientes F}, de cada frequéncia k,

como os computados pela equacao 4.9:

Fp = Z Si(k), (4.14)

onde cada valor F} corresponde & contribuicao da frequéncia £ ao longo dos frames 1.

Para computar o descritor estes valores sao concatenados em um vetor referido como

CFT:

CFT = Fy, Fi, .., F,, (4.15)
e normalizados pelo maximo:
CFT
CFT = ——F——. 4.16
max(CFT) (4.16)

A motivacao para uso deste descritor é sua simplicidade, rapidez de extracao e
representacao do espectro em uma escala diferente da usada pelos MFCCs, além de se

mostrar como um bom descritor para a categoria de sinais usados neste trabalho.

4.2.2.4 Descritor final

Por fim o descritor final de audio é obtido combinando os descritores globais citados

anteriormente em um tdnico vetor de atributos A,:

A, = [TED,BMFCC,CFT]. (4.17)

4.3 Moébdulo visual

O modulo visual é responsavel pela segmentacao do objeto de interesse e extragao de
descritores visuais do objeto de interesse, descritas a seguir. A Figura 4.5 contém um

diagrama do funcionamento do moédulo visual.
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Imagem de
textura J' J' J'
- Detecgao de

Mascara —> keypoints BASE — BOW

Imagem de '[ T

profundidade
Descritor

Visual

Figura 4.5. Diagrama de fluxo do médulo visual, contendo a etapa de pré-
processamento (criagdo de mascara e detecgao de keypoints) e extragdo dos des-
critores.

4.3.1 Segmentacao

Nesta etapa deseja-se gerar uma regiao de interesse para que sejam detectados pontos
de interesse do objeto, cujos descritores sao extraidos na etapa seguinte. Tendo como
objetivo a simplicidade e as configuracoes experimentais adotadas, optou-se por uma
abordagem simplificada do trabalho de Bjorkman & Kragic [2010] baseada no SAC
(SAmpled Consensus initial alignment) |Fischler & Bolles, 1981].

O plano da superficie no qual o objeto se encontra é reconhecido por consenso
pelo modelo (planar), e tem sua cor alterada para preto. Os demais pontos da nuvem
de pontos, pertencentes ao objeto, s@o pintados na cor branca. A seguir a nuvem é
projetada em um plano a partir da origem do sistema de coordenadas, gerando uma
méascara a ser usada na deteccdo de pontos de interesse. A Figura 4.6 contem um

exemplo de mascara criada.

(a) Objeto (b) Méascara

Figura 4.6. Exemplo de méascara de uma amostra.
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4.3.2 Descritor

Para detecgdo de pontos de interesse é utilizado o detector FAST (Features from Acce-
lerated Segment Test)[Rosten et al., 2010], isto se deve a sua capacidade de extrair uma
boa quantidade de pontos com baixo custo computacional, fator atrativo para tarefas
executadas em tempo real, como desejado neste trabalho. O estudo comparativo feito
por Nascimento et al. [2013| aponta o bom desempenho do método juntamente com
descritores binarios para a tarefa de reconhecimento.

A representagao visual de cada objeto é feita utilizando o descritor BASE ( Binary
Appearance and Shape Elements) [Nascimento et al., 2013] para representar seus pontos
de interesse. A escolha deste descritor é embasada em dois motivos: utiliza informacoes
de textura e geometria, sendo robusto a falta de texturas e variagoes na iluminacao,
e, sendo um descritor binario, tem todas as vantagens dos descritores desta categoria
mencionados na secao anterior: rapidez, representacao compacta e baixo custo compu-
tacional.

A criagao do descritor tem trés etapas:
e Extracao dos atributos de textura da vizinhanca do ponto de interesse;

e [ixtracao dos atributos geométricos da nuvem de pontos ao redor do ponto de

interesse de acordo com suas normais;
e Combinagao dos atributos em um vetor binério;

Seja k um keypoint da imagem RGB representada em escala de cinza e um patch
P ao redor de k, sao amostrados pares de pirels em P de acordo com o padrao de

amostragem do descritor, ilustrado na Figura 4.7.

24l oGO, peen”

-24 -20 16 <12 -8 4 0 4 B 12 16 20 24

Figura 4.7. Padrdo de amostragem do descritor BASE. Imagem retirada de
Nascimento et al. [2013].
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Seja C' = {(zj,v:),7 = 1,...,256} o conjunto dos pares de pizels amostrados de
P segundo o padrao apresentado. Para cada par de C', similarmente a Calonder et al.

[2010], é comparada a intensidade dos pizels:

1 se i) < pily;
0 cec
onde p(z) é a intensidade do pizel.
A seguir, a extracao da geometria 7,(z;, y;) de cada par selecionado é baseada em

duas propriedades:

e Deslocamento d da normal (calculado através do produto escalar entre as duas

normais, verificando-se se excede determinado limiar [);

e Convexidade ¢ da superficie entre os dois pontos, sendo o valor de ¢ negativo caso

a superficie entre os pontos seja convexa e positivo caso contrario.

1 d<lNe<0
7,(wi, ) :{ . Csi ¢ . (4.19)

As informagoes de aparéncia e geometria de cada um dos pares (x;,y;) € C sao

entao combinadas:

f(xz,yz) _ { é S€ Ta(xiayi> VTg(xiayi) ) (420)
C.C.

O descritor de cada ponto de interesse é obtido concatenando o valor binéario de
f(z;,y;) para cada um dos 256 pares em C, podendo ser comprimido em inteiros de 8
bits (32, no caso), por exemplo.

Com os descritores locais computados, assim como no modulo de audio, é criada
uma representacao global usando a técnica BoW |Csurka et al., 2004]|. Os descritores
de algumas amostras sao utilizados em etapa prévia para geracao do vocabulario atra-
vés do algoritmo de clusterizacao k-medoids [Kaufman & Rousseeuw, 1990]|, devido a
possibilidade de uso de diferentes métricas de distancia, como a de Hamming, mais
adequada a representacao binaria usada.

Dado o vocabulario, cada descritor d é atribuido a “palavra” p que minimiza a

distancia de Hamming:

Palavra(d) = arg min (Z(d(z) ® P,(i) A 1)) : (4.21)

pEP i1
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onde d(i) e P,(i) se referem ao i-ésimo bit do descritor BASE e da p-ésima “palavra” e
@ é o operador binario XOR.
A “palavra” com menor distancia para o descritor é considerada como uma ocor-

réncia. Seja O o vetor com o nimero de ocorréncias das |P| “palavras”

O = 01,02, ,0p, (4.22)
este é normalizado pela norma L1, gerando o vetor de atributos visual A,:

@)

V=15 (4.23)

2. 10|
=0

4.4 Fusao audiovisual

Sabendo que ambas as modalidades tem uma representacao global para cada amos-
tra, o processo de fusao pode ser visto como um problema analogo ao de combinacao
de atributos para classificacao ou combinacao de miltiplos classificadores através de
técnicas de meta-aprendizado.

Para combinagao das informacoes auditivas e visuais dos objetos, duas abordagens
classicas em fusao de sensores foram implementadas: fusao de atributos e fusao de
decisoes.

A primeira abordagem consiste na combinacao do vetor de atributos proveniente
de cada modalidade sensorial por concatenacao. De modo genérico, seja A; o vetor de

cada modalidade 7, o vetor de atributos final é

Ar=A;,- A, (4.24)

Logo, o vetor de atributos audiovisuais para esta abordagem, a partir daqui
referida como F'AV, é:

Aww = Ag, As. (4.25)

Na segunda abordagem é usada a abordagem de meta-aprendizado stacking [Dze-
roski & Zenko, 2004]. Seja P(i) o vetor da distribuigao de probabilidade da modalidade
1, o vetor de atributos audiovisuais para esta abordagem, a partir daqui referida como
MAV, é:

Ay = Pla), P(v). (4.26)
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A Figura 4.8 contém um diagrama do funcionamento da fusao audiovisual.

Descritor
Auditivo

Descritor
Visual

Classificador P(x)
Auditivo

v

FAV MAV
Fusé@o
Ly
Classificador
Visual

P(x)

Figura 4.8. Diagrama de fluxo da fusdo audiovisual. FAV e MAV correspondem
a Feature AV e Meta AV, respectivamente, as duas abordagens usadas para fusao

audiovisual.

Uma das motivacoes por tras do uso destas abordagens é a comparacao de de-

sempenho entre os dois principais conceitos em fusao de sensores, fusao de atributos e

decisoes, além da verificacdo da hipdtese de que uma abordagem baseada em fusao de

decisoOes se sobressai sobre uma de fusao de atributos em um cenério de independén-

cia entre as modalidades [Sargin & Yemez, 2007], como suposto devido ao método de

captura adotado na fase de experimentos.

Outro motivo desta escolha é a discrepancia entre os dominios de cada modalidade

sensorial. Diferentemente de abordagens em que a representacao dos dados se da em

um dominio comum, nao ha associacao direta entre os componentes de cada modalidade

sensorial, caso em que uma representagao/fusao dos dados em baixo nivel nao é intuitiva

ou pratica.



Capitulo 5

Resultados experimentais

Este capitulo aborda os resultados experimentais desta pesquisa. Na Secao 5.1 detalhes
da implementacao sao descritos. A Secao 5.2 contém detalhes da base de dados cap-
turada para teste. Na Secao 5.3 é descrita a validacao do modelo e, por fim, na Secao
5.4 cada experimento executado é descrito e analisado. Comentarios gerais constam

na Secao 5.5.

5.1 Implementacio

O moédulo auditivo foi desenvolvido em Python usando as bibliotecas Scipy [Jones
et al., 2001] e Numpy [van der Walt et al., 2011] devido sua facil prototipagao, ampla
disponibilidade de métodos para analise de sinais e rapidez no processamento devido
ao uso de sub-rotinas compiladas em C.

No modulo visual foram utilizadas a implementacao em C+-+ de Nascimento
et al. [2013] para o descritor BASE e as bibliotecas OpenCV |Bradski, 2000] e PCL
|[Rusu & Cousins, 2011| para pré-processamento dos dados devido as implementagoes
robustas de algoritmos e estruturas de dados em visao computacional, como deteccao
de pontos de interesse e segmentacao de nuvens de pontos.

A fusao audiovisual e classificacao foram desenvolvidas em Python e integradas
com os modulos anteriores usando o sistema opensource ROS [Quigley et al., 2009].
Foi usada a biblioteca Scikit-Learn [Pedregosa et al., 2011], que contém implementa-
¢Oes estaveis de classificadores, como o Random Forest |Breiman, 2001], usado nesta
pesquisa.

O sistema foi implementado usando ROS Hydro, Python 2.7.3 e compilador C-++
g++ 4.6.3 em um ambiente Ubuntu 12.04 instalado em uma méquina com processador
Intel Core i5 e 4GB de RAM.

45



46 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.2 Base de dados

Robos e sistemas auténomos que operam em ambientes com presenca humana ideal-
mente devem ser capazes de reconhecer objetos de uso comum, cuja composi¢ao nor-
malmente varia entre um certo conjunto de materiais, como pléstico, madeira, papelao
e metal.

Embora intimeros datasets para reconhecimento de objetos estejam disponiveis
para uso, como as bases Aloi [Geusebroek et al., 2005|, Caltech-101 |Fei-Fei et al.,
2004], Caltech-256 |Griffin et al., 2006], Coil [Nene et al., 1996], ImageNet [Deng et al.,
2009] e RGB-D Object Dataset |Lai et al., 2011|, ndo h& conhecimento da existéncia
de datasets audiovisuais disponiveis para reconhecimento de objetos. Um dataset au-
diovisual relacionado a esta tarefa foi disponibilizado por Pieropan & Salvi [2014], mas
seu proposito se restringe a identificacao de acoes humanas associadas a objetos, nao
propriedades dos objetos em si. Por este motivo foi selecionado um subconjunto destes
materiais e criada uma base contendo amostras de auditivas e visuais de 16 objetos
com diferentes configuracoes de material e geometria.

A base, ilustrada na Figura 5.1, é composta por poliedros ocos feitos de madeira,
plastico e papelao. Em cada material, 4 geometrias diferentes foram confeccionadas:
cubo, prisma de base triangular, tetraedro e octaedro. Quatro objetos adicionais s6lidos

feitos de Isopor foram usados: cubo, cilindro, esfera e cone.

(a) Objetos ocos (b) Objetos solidos

Figura 5.1. Objetos usados para analise de impacto de geometria e material no
desempenho de cada modalidade no problema de reconhecimento.

O objetivo da configuracao deste conjunto foi analisar o impacto da geometria e
material separadamente e em conjunto no reconhecimento de objetos usando miltiplas

modalidades sensoriais.

Foram confeccionados objetos nos seguintes materiais e caracteristicas:
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e Madeira de compensado com 4mm de espessura;
e Plastico isopropeno com 2mm de espessura;
e Papelao com 4mm de espessura.
A base, que totaliza 1600 amostras de cada modalidade sensorial, inclui:

e 100 imagens RGB-D registradas por objeto, com resolucao de 640x480, captura-

das com o sensor Kinect;

e 100 amostras de dudio por objeto, contendo 4 faixas amostradas a 16kHz com 32

bits de resolucao capturada como o sensor Kinect.

Apesar de o problema de reconhecimento de objetos de uso cotidiano nao ter
sido abordado de forma direta e imediata neste estudo, a estruturacao da base de
dados permite um estudo mais sistematico e controlado de influéncias do material e
da geometria sobre os sons gerados na interacao com o robo, um dos trabalhos futuros

desta pesquisa.

5.2.1 Aquisicao de dados

As capturas foram feitas em laboratorio silencioso, sem isolamento actistico ou controle
de reverberacao, sob condicoes estaveis de iluminacao artificial. O ambiente de captura
é ilustrado na Figura 5.2. As amostras foram capturadas com cada objeto em cima
de uma base distante a 50v/2 ¢cm do sensor, apontado diretamente para o objeto. A

Figura 5.3 ilustra o procedimento de captura das amostras.

Figura 5.2. Ambiente de captura das amostras da base. As amostras foram cap-
turadas na mesa ao centro do laboratério a uma distancia fixa de 50 centimetros
do sensor.
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Figura 5.3. Aquisi¢cdo de amostras. O sensor fica posicionado no topo do robo,
com um brago robdtico interagindo ativamente com o objeto para aquisi¢do de
audio.

5.2.1.1 Aquisicdo auditiva

A maioria dos objetos do cotidiano nao gera som por si 86, por este motivo, a aquisi¢ao
de auditiva é feita de forma ativa, neste caso, através da interacao mecanica de um
braco robético com o objeto. O brago robotico usado é um CrustCrawler AX-12 Smart
Arm, com trés graus de liberdade e outros dois no manipulador controlado por sete
servo motores Dynamixel AX-12.

Além da disponibilidade do equipamento em laboratoério, o uso do brago foi pro-
jetado de acordo com o trabalho de Nakamura et al. [2007a]; Sinapov [2013], onde a
aquisicao é feita através da interacao do rob6é com o objeto através de movimentos
pré-configurados, ou McGibney et al. [2012], onde o audio do objeto é gerado a partir
de seu choque com o chao a partir de uma altura fixa.

Outras formas de aquisicao sao possiveis, como captura da resposta ecoica de
um pulso sonoro ou TSP (Time-Stretched Pulse) [Suzuki et al., 1995] gerado para este
fim. Entretanto, para reducao do escopo da pesquisa, essa andlise permanece como um
trabalho futuro.

A interacao é feita através de movimentos pré-configurados simples do brago com
o objeto e base imoéveis. Apoés sinalizacdo de que uma captura de audio deve ser
executada, o manipulador é estendido até uma posicao fixa p a 10 cm do objeto.

O sinal de audio comeca a ser capturado, enquanto o braco é deslocado para
uma posi¢ao p’ alterando-se o angulo do servo da base do brago robdtico. Por inércia,
o contrapeso, ilustrado na Figura 5.4, oscila, batendo no objeto e voltando a uma

posicao de repouso. Apds um tempo fixo de trés segundos, a captura é interrompida.
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Figura 5.4. Contrapeso anexado ao manipulador do robd.

O ruido gerado pelo manipulador ¢ minimizado por duas razoes:

1. Apenas um servo é utilizado para gerar o choque enquanto o som é capturado: o
da base. Isso ocorre para aumentar a inércia do contrapeso, gerando um choque
com mais energia, e diminuir o ntimero de servo motores acionados, diminuindo

o ruido sonoro gerado.

2. O padrao polar do microfone é hipercardidide, o que minimiza o ruido de fontes
proximas, como o servo da base. Como o servo motor estd localizado o mais longe
possivel do ponto de impacto, foco da captura, o ruido sonoro gerado pelo servo

é muito baixo;

Ainda que a frequéncia maxima de captura! de dudio do Kinect seja 16 kHz,
considerada baixa, testes com um microfone com maior taxa de amostragem revelaram
que grande parte da energia dos sinais se concentra na faixa até 8 kHz, exemplificado
pela Figura 5.5. Esse fato aliado aos bons resultados em experimentos similares usando
o Kinect [McGibney et al., 2012; Pieropan & Salvi, 2014| e a possibilidade de uso dos
recursos providos pelo equipamento, fizeram com que o sensor fosse usado.

As figuras 5.6 e 5.7 ilustram o espectro de algumas amostras capturadas com o

Kinect.

!Segundo o Teorema de Nyquist, para que um sinal analdgico seja representado discretamente
com minimo de perda, a frequéncia de amostragem deve ser, no minimo, o dobro da maior frequéncia
do espectro desse sinal.
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Frequéncia (Hz)

Tempo (s)

Figura 5.5. Espectrograma de um amostra do objeto cubo de madeira capturada
com o microfone Audio Technica AT829, de padrdo polar omnidirecional.
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Figura 5.6. Espectrogramas de objetos de mesma geometria (cubo) e diferentes
materiais.
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A diferenca de energia ao longo da captura do objeto de Isopor comparada as
demais se deve a baixa amplitude do sinal, que se confunde com o ruido ambiente,

assim nao ha um pico de energia, como nas demais capturas.
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(a) Tetraedro de madeira (b) Prisma de madeira

Figura 5.7. Espectrogramas de objetos de mesmo material (madeira) e diferentes
geometrias.

5.2.1.2 Aquisicdo visual

A aquisicao visual, ao contrario da auditiva, nao requereu interacao mecénica, e foi
executada com a base sob o objeto rotacionando a 59 rpm e o braco robdético em
repouso fora do campo de visao do sensor. Foram capturados videos do objeto girando
a 30 Hz, do qual foram ser extraidas as imagens de textura e profundidade (os frames

do video) usadas nos experimentos.

5.3 Validacao dos experimentos

Preliminar aos experimentos, foi executada uma etapa de validagao com dois objetivos:
selecionar os atributos mais relevantes para cada modalidade e validar a etapa de

classificacao.



52 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados exibidos foram produzidos usando o classificador Random Forest
|[Breiman, 2001], que exibiu os melhores resultados em analise prévia. Para a abordagem
MAYV, que executa duas etapas de classificacao, a classificacao de cada modalidade é
executada por um Random Forest com 100 arvores de decisao e a classificacao final é
feita usando uma Regressao Logistica [Bishop, 2007], um tipo de classificador linear,

categoria sugerida nesta etapa por [Dzeroski & Zenko, 2004].

Para quantificar o desempenho, os experimentos de classificagao foram realizados
usando validacao cruzada com 10 particoes?, onde os resultados exibidos sao a média p
de acertos nas 10 partigoes e seu desvio desvio padrao o ou sua respectiva AUC (Area
Under ROC Curve) |Fawcett, 2006].

A AUC é uma medida com valor entre 0 e 1 e reflete a relacao entre falsos positivos
e falsos negativos na classificacao, onde um classificador ideal obteria 1. Quanto mais
similares os atributos interclasses sao, maior a tendéncia de que a AUC fique em torno

de 0.5, caso em que a abordagem nao seria melhor que uma decisao aleatoria.

Para geracao do dicionario do BoW auditivo e visual e selecao de atributos, dez
amostras de cada objeto (dez sinais de audio e dez imagens de textura/profundidade)
foram selecionadas, das quais descritores foram extraidos e os desempenhos de suas

combinacoes avaliados.

A geracao do dicionario auditivo ocorreu agrupando os descritores MFCC usando
o algoritmo k-means |[Kaufman & Rousseeuw, 1990]. O dicionério visual foi gerado
agrupando os descritores BASE usando do algoritmo k-medoids [Kaufman & Rousse-

euw, 1990], devido a natureza binaria do descritor.

Os centroides e medoides resultantes cada algoritmo de clustring sao as palavras
do dicionario de cada modalidade. Foram testados tamanhos de dicionario no intervalo
[2, 100] para a modalidade auditiva e tamanhos de 1000, 2000, 3000 e 4000 para a
modalidade visual. A analise das silhuetas dos dicionérios auditivos indicou que o que
melhor representava os descritores MFCC era o dicionario com 20 “palavras”. Os dici-
onarios visuais passaram por outro processo de analise, onde verificou-se a capacidade
de reconhecimento das amostras de validagao por cada tamanho de dicionario, exibidas
na forma de AUC na Tabela 5.1. Assim foram usado um dicionario auditivo com 20

“palavras” e um visual com 1000, respectivamente.

2A base de amostras é dividida em 10 parti¢des disjuntas, com amostras selecionadas aleatoria-
mente sem reposicao, das quais uma é utilizada como teste e o restante como treino para o classificador.
O processo é executado 10 vezes, de tal forma que cada particio seja utilizada como teste exatamente
uma vez.
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Tamanho | AUC
1000 0.999
2000 0.984
3000 0.992
4000 0.972

Tabela 5.1. Valores AUC para dicionarios visuais de diferentes tamanhos.

5.3.1 Selecao de atributos

Além dos descritores auditivos mencionados na metodologia, outros foram testados
para verificar sua eficicia na tarefa, como coeficientes F'T e MFCC sequenciais e WT
[Mallat, 1989].

A motivagao do teste com os dois primeiros descritores foi verificar o quanto
a informacao temporal implicitamente contida na sequéncia dos coeficientes tem im-
pacto quando comparada com as versoes compactas dessas representacoes, descritas
na metodologia. Desejava-se ainda comparar o desempenho entre as duas escalas de
representacao, Mel e Hertz, e verificar se nesta tarefa os MFCCs se sobressaiam quando
comparados aos coeficientes da FT, de mais rapida obtencao.

A motivacao para teste com W'T foi sua flexibilidade quanto a decomposicao do
sinal, através do uso de diferentes escalas e Wavelets mae, além de bons resultados em
tarefas envolvendo sons impulsivos, como no trabalho de Libal & Spyra [2014], feito
no contexto de analise de reverberacao balistica. Nesta abordagem os coeficientes de
aproximacao da Wavelet em sete escalas diferentes sao concatenados em um vetor de
atributos, usado para classificacao.

Na validacao foram testadas duas Wavelets mae: Daubechies com 1 (Haar) e 3
vanishing points. Os resultados de Wavelet aqui apresentados foram obtidos a partir
desta ultima, apta a representar sinais com mais flexibilidade.

Como o tamanho do vetor depende da duracao do recorte do sinal, o tamanho
do maior vetor foi escolhido, sendo as demais amostras completadas com zero até este
limite.

Para avaliar o desempenho de cada combinacao, a AUC foi usada, cujos valores
sao apresentados na Tabela 5.2. A combinagao destacada foi a adotada na metodologia.

Pelos valores AUC observa-se a facilidade dos descritores em discriminar as ca-
tegorias. Dentre os descritores, apesar da eficiéncia, o uso dos descritores sequenciais
aumentou consideravelmente o tempo de convergéncia dos modelos devido ao grande
numero de atributos, o que reforcou a escolha dos descritores TED, BMFCC e CFT

para uso no descritor auditivo, além do desempenho desta combinacao por si so.
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Combinagao AUC Combinagao AUC
C 0,98404 T+ C 0,99240
F 0,99150 T+ F 0,98963
F+C 0,98868 T+F+C 0,99309
W 0,97835 T+ W 0,98288
W+ C 0,98407 T+ W+C 0,98851
W+ F 0,99391 T+W+F 0,99201
W+F+C 0,99248 T+W+F+C 0,99203
B 0,92257 T+ B 0,96364
B+C 0,98999 T+ B+ C 0,99469
B+F 0,99244 T+B+F 0,99203
B+F+C 0,99179 T+B+F+C 0,99199
B+ W 0,97594 T+B+W 0,97761
B+W+C 0,98746 T+B+W+C 0,98876
B+W+F 0,99234 T+B+W+F 0,98563
B+W+F+C 0,99236 T+B+W+F+C 0,99136
M 0,99116 T+ M 0,99043
M+ C 0,99199 T+M+C 0,99294
M+ F 0,99390 T+M+F 0,99368
M+ F+C 0,99389 T+M+F+C 0,99227
M+ W 0,99262 T+M+W 0,99224
M+ W+ C 0,99382 T+M+W+C 0,99238
M+W+F 0,99359 T+M+W+F 0,99201
M+W+F+C 0,99189 T+M+W+F+C 0,99269
M+ B 0,99030 T+ M+ B 0,98727
M+ B+ C 0,99122 T+M+B+C 0,99166
M+B+F 0,99316 T+M+B+F 0,99183
M+B+F+C 0,99507 T+M+B+F+C 0,99103
M+B+W 0,99064 T+M+B+W 0,98885
M+B+W+C 0,99355 T+M+B+W+C 0,99441
M+B+W+F 0,99200 T+M+B+W+F 0,99281
M+B+W+F+C|[099435 | T+M+ B+ W+ FS+ C| 099213

T 0,93977 - -

Tabela 5.2. Valores AUC para diferentes combinagtes entre os descritores de
adudio. Onde C = CFT, F = FT Sequencial, B= BMFCC, M = MFCC Sequencial,
T = TED e W = Wavelet.

Com base no trabalho de Nascimento et al. [2013| e considerando a robustez do
descritor usado, nao foi feita selecao de atributos visuais, apenas definicao do tamanho

do dicionério.
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5.3.2 Validacao com rétulos aleatérios

Para validar implementacao usada na etapa de classificacao, foi executado um teste
com roétulos aleatorios usando toda a base, onde um rétulo aleatério é atribuido a cada
amostra independente de seu vetor de atributos ou classe real. As matrizes de confusao
as abordagens auditiva, visual, FAV e MAV estao na Figura 5.8, cuja legenda consta

na Tabela 5.3.

Abordagem auditiva

1.0 1.0
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 0.6
0.5 0.5
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1

1 2 3 45 6 7 8 9101112131415 01 2 3 456 7 8 9 1011121314 15
Categoria real Categoria real

Abordagem FAV Abordagem MAV

1.0 1.0
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
: 0.6
0.6
_ 0.5
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0.4
10 04 10
0.3
1 11
0.3
12 12 02
13 0.2 13
14 14 0.1
15 0.1 15
0.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314 15 01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314 15
Categoria real Categoria real

Abordagem visual

0 0
1 1
2 2
3 3
a 4
5 5
6 6
7 7
8 8
9 9

Categoria prevista
Categoria prevista

© O N O W A W N = O
© W N O W A W N = O

Categoria prevista
Categoria prevista

Figura 5.8. Matrizes de confusdao das abordagens na validacdo com roétulos
aleatorios.
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Indice Objeto Indice Objeto

0 Cubo de madeira 8 Cubo de papelao

1 Tetraedro de madeira 9 Tetraedro de papelao
2 Prisma de madeira 10 Prisma de papelao
3 Octaedro de madeira 11 Octaedro de papelao
4 Cubo de plastico 12 Cubo de Isopor

5) Tetraedro de plastico 13 Cilindro de Isopor
6 Prisma de plastico 14 Cone de Isopor

7 Octaedro de plastico 15 Esfera de Isopor

Tabela 5.3. Legenda de objetos para as matrizes de confusdo.

10 Comparacao de desempenho da fusao audiovisual

pu=6.1
L . =10 p=5.7
6 p=5.4 | 5=25
=16

p=73
o=1.6

Taxa de acerto (%)

Auditiva Visual FAV MAV
Abordagem

Figura 5.9. Taxa de acerto de cada abordagem na validagdo com rétulos alea-
torios.

A distribuicao da matriz de confusao mostra o baixo desempenho do reconheci-
mento, o que é esperado, ja que nao hé relacao direta entre os atributos de cada amostra
e sua categoria, indicando nao haver erro aparente na implementacgao da etapa de clas-
sificacao ou owerfitting claro dos dados.

Na Figura 5.9 estao as taxas de acerto para cada modalidade, onde é possivel
observar que, em média, o acerto de cada modalidade é em torno de 6,12%, proximo

dos 6,25% esperados de um classificador aleatorio para as 16 categorias.

5.4 Experimentos

As proximas secoes detalham os experimentos executados para avaliar diferentes pers-

pectivas da metodologia, sao eles:
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1. Verificacao da capacidade descritiva do dudio para objetos com mesmo material
(Secao 5.4.1);

2. Verificagao da capacidade descritiva do dudio para objetos com mesma geometria
(Secgao 5.4.2);

3. Verificacao do desempenho do reconhecimento audiovisual em ambiente livre de
ruido (Se¢ao 5.4.3);

4. Robustez a ruido auditivo. Foi introduzido ruido nas amostras de adudio em
diferentes niveis de interferéncia, para verificar a robustez a dados ruidosos na
modalidade auditiva (Segdo 5.4.4);

5. Robustez a ruido visual. Foi introduzido ruido nas amostras visuais em diferentes
niveis de interferéncia, para verificar a robustez a dados ruidosos na modalidade
visual (Sec¢ao 5.4.5);

6. Robustez a ruido visual. Ruido aditivo em diferentes niveis foi introduzido em
ambas as modalidades sensoriais para verificar a estabilidade a ruido provida pela

fusdo mesmo com dados ruidosos em ambas as modalidades (Segdo 5.4.6);

7. Verificacao da capacidade de reconhecimento de objetos externos ao treinamento.
Sao incluidas amostras de objetos externos a base para verificar a estabilidade

do sistema para classes ndo treinadas (Se¢do 5.4.7).

5.4.1 Reconhecimento de materiais pelo som

Para comparar a capacidade discriminativa do som para materiais, foram executados
testes de classificacao binéria entre objetos de mesma geometria, onde a classe real de
cada objeto é atribuida de acordo com seu material.

As tabelas 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram os valores AUC para as comparacoes entre
objetos de mesma geometria mas materiais diferentes: madeira e papelao, papelao e

plastico, etc.

Papelao | Plastico
Madeira | 0,995 0,995
Papelao - 0,989

Tabela 5.4. Valores AUC entre tetraedros de diferentes materiais.

Os valores AUC indicam que é possivel discriminar entre materiais com relativa

facilidade usando som. Estima-se que esta facilidade se deve a propriedades do material,



CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Papelao | Pléstico
Madeira | 0,995 0,995
Papelao - 0,991

Tabela 5.5. Valores AUC entre prismas de diferentes materiais.

Papelao | Plastico
Madeira | 0,995 0,995
Papelao - 0,995

Tabela 5.6. Valores AUC entre cubos de diferentes materiais.

Papelao | Pléstico
Madeira | 0,995 0,995
Papelao - 0,995

Tabela 5.7. Valores AUC entre octaedros de diferentes materiais.

3 e coeficientes

como frequéncia fundamental, heterogeneidade na reverberacao do som
de reflexao nas paredes internas.

Para verificar o impacto que a composicdo de um objeto tem nos descritores
extraidos, o cubo de madeira foi preenchido com espuma de polietileno expandido em

todo o seu interior, como ilustrado na Figura 5.10.

&

Figura 5.10. FEspuma de polietileno expandido usada para preenchimento do
cubo de madeira.

A adicao da espuma tem alto impacto no sinal gerado, exemplificado pela Figura

5.11, ao serem comparados o T'E D3y do mesmo objeto oco e preenchido pela espuma.

3 A velocidade de propagacao do som ao longo da fibra da madeira é mais rapida do que na dire¢io
ortogonal [Rossing, 2007], por exemplo.
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Figura 5.11. Comparagao do T'E D3y do mesmo objeto quando oco e preenchido
com espuma de polietileno expandido.

Ainda que a composicao da espuma nao seja para a finalidade de isolamento
actstico, sua inclusao no interior do objeto reduz bastante o tempo T'E D3y do sinal ao
absorver mais rapidamente a onda gerada. Assim, tanto o recorte de dudio da captura

quanto os descritores extraidos sao afetados pela composicao do objeto.

5.4.2 Reconhecimento de geometrias pelo som

Para comparar a capacidade discriminativa do som para geometrias, neste experimento
foram executados testes de classificacao binaria entre objetos de mesmo material mas
geometrias diferentes, onde a classe real de cada objeto é atribuida de acordo com sua
geometria.

As tabelas 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 mostram os valores AUC para as comparacoes
entre objetos de mesmo material mas geometrias diferentes: cubo e prisma de madeira,

prisma e tetraedro de papelao, etc.

Prisma | Cubo | Octaedro

Tetraedro | 0,995 | 0,995 0,995
Prisma - 0,995 0,995
Cubo - - 0,995

Tabela 5.8. Valores AUC entre os objetos de madeira.
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Prisma | Cubo | Octaedro
Tetraedro | 0,985 | 0,995 0,966
Prisma - 0,854 0,995
Cubo - - 0,995

Tabela 5.9. Valores AUC entre os objetos de papeldo.

Prisma | Cubo | Octaedro
Tetraedro | 0,995 | 0,995 0,971
Prisma - 0,960 0,986
Cubo - - 0,995

Tabela 5.10. Valores AUC entre os objetos de plastico.

Cilindro | Cone | Esfera

Cubo 0,698 | 0,872 | 0,987
Cilindro - 0,740 | 0,994
Cone - - 0,971

Tabela 5.11. Valores AUC entre os objetos de Isopor.

Novamente, os valores AUC indicam que é possivel discriminar entre geometrias
com mesmo material com relativa facilidade usando som. Estima-se que a reverberacao
interna do som e sua reflexdo nas paredes dos poliedros ajudam na discriminacao
auditiva.

Neste experimento o reconhecimento dos objetos de Isopor teve pior desempenho,
quando comparado aos demais. Neste caso, geometria e material parecem influenciar
os resultados: os testes binarios com a esfera, de geometria totalmente curva, para este
material tem os melhores resultados, mas os sinais gerados por todos os objetos deste
material sao de baixa amplitude, estando mais sujeitos a ruido, o que pode explicar o

pior desempenho com relagao ao reconhecimento dos demais objetos.

5.4.3 Reconhecimento de objetos pela fusao de dados

audiovisuais

O objetivo deste experimento foi averiguar a capacidade discriminativa auditiva e visual
combinadas, para isto testes envolvendo o reconhecimento de todos os objetos da base
foram executados. Os resultados comparativos de cada abordagem sao ilustrados pelas
matrizes de confusao na Figura 5.12 e taxas de acerto na Figura 5.13. A Figura 5.14

mostra as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e seus respectivos valores

AUC.
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Figura 5.12. Matrizes de confusdo das abordagens no experimento de reconhe-
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Figura 5.13. Taxas de acerto das abordagens no experimento de reconhecimento

contendo todos os objetos da base.

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

61



62 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
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Figura 5.14. Curvas ROC das abordagens no experimento de reconhecimento
contendo todos os objetos da base.

De acordo com as curvas da Figura 5.14, a abordagem para fusao audiovisual
MAYV tem o melhor desempenho neste experimento de reconhecimento, principalmente
ao se observar as matrizes de confusao da Figura 5.12. Nessas, enquanto as abordagens
auditiva e FAV tém dificuldade em desambiguar objetos feitos de isopor (devido aos
sinais de baixa amplitude) e a visual tem problema similar com objetos de plastico
(devido a transparéncia) e Isopor, a abordagem MAV consegue explorar a complemen-
taridade das modalidades e integra-las melhor, compensando os problemas de cada

uma e melhorando o resultado de forma geral.

Em particular, este resultado tem conformidade com a premissa de Sargin & Ye-
mez [2007] de que uma abordagem baseada em fusdo de decisoes é mais eficaz quando
as modalidades sao independentes entre si, além de estar mais alinhada com as carac-

teristicas da fusao bioldgica.

5.4.4 Robustez a ruido auditivo

E dificil avaliar o impacto real da fusdo quando as todas as modalidades ja tem desem-
penho tao alto, assim para averiguar a robustez a ruido provida pela fusao audiovisual,
ruido aditivo sintético foi utilizado nas amostras de audio de modo a perturbar sua
representacao pelos descritores. Ruido em diferentes niveis de SNR (Signal-to-noise

Ratio) foi acrescido ao sinais para avaliar a estabilidade do sistema em diferentes ce-
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nérios. Seja s o sinal e » um ruido sintético, a SNR, em decibéis, é dada por

E

onde E, e FE, sao as energias totais do sinal e do ruido, respectivamente. A energia

de cada um pode ser obtida através de sua variancia, sabendo que o componente DC

(média do sinal) foi removido, assim

s=s—u(s) e r=r—pu(r). (5.2)
Logo,
E,=0%s) e E,=d*(r). (5.3)
Assim,
*(s)
Dada uma SNR desejada, a partir da Equacao 5.4, verifica-se a variancia v ne-
cessaria:
2
2y 0(s)

Por fim, faz-se

r=r% Vo (5.6)

Vo (r)
Adicionando ruido com a abordagem mencionada, foram testados diferentes niveis
de SNR: —oo (apenas ruido), -20, -15, -10, -5, 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e co (sinal puro).

As figuras 5.15 e 5.16 contém os resultados para os niveis de ruidos mencionados

para dois tipos de rufdo: gaussiano, amostrado de uma distribuicao N(u = 0,02 = 1),
e rosa, baseado no algoritmo de Voss-McCartney [Voss & Clarke, 1975] provido por
Johnson [2011]. Este dltimo foi testado para simular melhor um ambiente real, onde

dificilmente h& quantidade igual de energia em todas as bandas do espectro.
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Para os dois tipos de ruido, observa-se que a fusao audiovisual prové estabilidade
no reconhecimento, mesmo sob forte interferéncia: o reconhecimento audiovisual é
degradado a apenas um fator do desempenho da modalidade ruidosa.

O nivel de ruido necessario para degradar significativamente o sinal (de —oo a
0dB) se da pela natureza da captura: a SNR é calculada levando em consideragao o
recorte do sinal como um todo, mas h4 alta concentracao de energia nos momentos
iniciais, onde ha o pico do sinal, assim, apenas SNR baixas mascaram o trecho inicial
do recorte.

E interessante notar ainda como a abordagem MAV supera a FAV em todos os
casos, indicando o bom desempenho de fusao de decisoes em cenarios com SNR inver-
samente proporcionais em cada modalidade, e que mesmo no pior caso (modalidade
auditiva com ruido infinito), o reconhecimento ainda é mantido com a mesma qualidade
da modalidade visual, menos ruidosa.

As quedas de desempenho nos intervalos [-20,-15] e [-10,-5] no experimento com
ruido rosa sao atribuidas a desvio estatistico, considerando que os intervalos sao pro-
ximos e as médias estao no desvio padrao, possivelmente tendo sido geradas pelo par-

ticionamento aleatorio da validacao cruzada, feita a cada SNR.

5.4.5 Robustez a ruido visual

Similarmente ao experimento anterior, ruido aditivo gaussiano foi introduzido nas
amostras visuais de modo a perturbar sua representacao pelos descritores. Ruido em
diferentes niveis de SNR foi acrescido as imagens para avaliar a estabilidade do sistema
em diferentes cenérios de interferéncia. Os niveis de SNR testados foram 0, 10, 20, 30,
40, 50 e co (amostra sem ruido), amostrados das distribui¢oes normais indicadas na
Tabela 5.12.

SNR Distribuicao
0 | N(u=0,0%=250)
10 | N(u=0,0%=280)
20 | N(p=0,0%=20)
30 | N(ju=0,0"=9)
10 | N(u=0,0>=2,5)
50 | N(u=0,0°=0,98)
00 N(u=0,0%=0)

Tabela 5.12. SNR visual e distribui¢does amostradas.

Esses valores de ¢ foram obtidos de acordo com a definigdo de PNSR, (Peak
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Signal-to-Noise), similar & Equacdo 5.1:

(5.7)

MAX?
PSNR = 10log,, ( ) ,

MSE

onde MAX é o valor maximo atribuido a um pizel e MSE é o Mean Squared Error.

Como as imagens sao em escala de cinza, M AX = 255. O MSE pode ser definido

COIno.

m—1 n—1

MSE = =33 lo(e,y) = e(w, )P (5.8)

onde m e n sdo largura e comprimento da imagem, respectivamente, e i(x,y) e e(x,y)
pizels correspondentes na imagem original e na imagem degradada.

A Figura 5.17 contém as taxas de acerto do reconhecimento para os niveis de

ruidos mencionados.
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Figura 5.17. Desempenho das abordagens com adigdo de ruido visual gaussiano.

Assim como o experimento onde houve degradacao das amostras auditivas, neste
a fusao prové estabilidade mesmo com a modalidade visual bastante ruidosa. Neste
cenério a abordagem MAV também supera a FAV e nao é degradada abaixo da mo-
dalidade auditiva, reforcando que modalidades sensoriais mais aptas a perceberem o

ambiente tem maior peso, assim como acontece na natureza.
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5.4.6 Robustez a ruido auditivo e visual

Para verificar como a fusao se comporta em casos em que ha ruido nas duas modali-
dades sensoriais de origem, foi realizado um tltimo experimento envolvendo adicao de
ruido sintético. Neste, ruido em diferentes niveis foi acrescentado as duas modalidades
sensoriais. Os niveis de SNR para a modalidade auditiva e visual foram —oo (apenas
ruido), 0, 30 e oo e 0, 30 e oo, respectivamente.

A Figura 5.18, 5.19 contém as taxas de acerto do reconhecimento para os niveis
de ruidos mencionados para ruido auditivo gaussiano e rosa, respectivamente. Ruido

visual gaussiano foi usado em ambos os casos.
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Figura 5.18. Taxa de acerto de cada abordagem para diferentes niveis de ruido
auditivo gaussiano e ruido visual gaussiano.
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70 CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Como esperado, a medida que os duas modalidades sensoriais vao sendo degrada-
das, ha menor impacto do ruido nas abordagens FAV e MAV, onde o reconhecimento
sO é realmente degradado quando ha muita interferéncia em ambas as modalidades. A
abordagem MAV demonstra ter ainda mais estabilidade que a FAV, uma vez que nos ce-
narios com ruido auditivo infinito a FAV sofre perturbagao com mais facilidade: mesmo
com informacao visual sem ruido, o desempenho é degradado a aproximadamente 70%
de acerto.

Nas 12 combinagdes de ruido testadas, MAV obteve melhor desempenho que FAV
em 10, sendo inferior em apenas dois cenérios de alta interferéncia (ruido auditivo infi-
nito e visual com 0 dB e 30 dB de SNR), o que pode ser explicado pela dimensionalidade
do vetor de atributos de cada abordagem: a abordagem FAV tem um vetor de atributos
aproximadamente 40 vezes maior que a MAV, o que aumenta as chances do classifi-
cador encontrar um atributo que seja mais discriminante. Como h& bastante ruido
adicionado aos dados originais, a compactacao da representacao tem papel relevante

no desempenho do classificador.

5.4.7 Reconhecimento de objetos externos ao treinamento

Este experimento foi executado com o objetivo de averiguar a robustez do sistema
quanto ao reconhecimento de classes ainda nao treinadas e analisar a interferéncia de
amostras desta categoria. Para tanto, uma pequena base de dados contendo amostras
objetos variados nao presentes na base anterior foram incluidas no conjunto de teste
dos classificadores. Esta nova base, ilustrada na Figura 5.20, contém 20 objetos de uso

comum de diferentes materiais, geometrias e texturas.

Figura 5.20. Objetos variados para experimento de estabilidade do sistema ante
classes nao desconhecidas.

Cada objeto teve 10 amostras capturadas nas mesmas condi¢oes da base ante-
rior, totalizando 200 amostras para cada modalidade sensorial. Como nenhum destes

objetos passou pela etapa de treinamento, foi adotada uma abordagem One vs Rest
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|Bishop, 2007]: é criado um classificador binario para cada classe (os 16 objetos ilustra-
dos na Figura 5.1), usando parte das amostras desta classe como treinamento positivo
e amostras das demais classes como treinamento negativo. Amostras que sao conside-
radas negativas para todos os 16 classificadores, sao rotuladas como "negativo".

Os resultados comparativos de fusao e de cada modalidade independente para
este experimento sao ilustrados pelas matrizes de confusao na Figura 5.21 taxas de
acerto na Figura 5.22. Devido a falta de ocorréncia de falsos positivos nas abordagens

auditivas e MAV as curvas ROC comparando seu desempenho serao omitidas.
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Figura 5.21. Matrizes de confusdo das abordagens para fusdo e modalidades
sensoriais no experimento de reconhecimento com objetos externos a base.
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Comparacao de desempenho da fusao audiovisual
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Figura 5.22. Taxas de acerto das abordagens para fusao e modalidades sensoriais
no experimento de reconhecimento com objetos externos & base.

E possivel observar que os resultados deste experimento sdo consistentes com o
experimento de reconhecimento apenas de objetos da base original, dadas as taxas de
reconhecimento da Figura 5.22, mais ainda, nenhuma amostra negativa foi classificada
erroneamente pelas abordagens auditivas e MAV, sustentando o uso de informagoes

auditivas como uma alternativa valida no reconhecimento de objetos.

5.5 Comentarios gerais

Uma dificuldade inicial encontrada durante os experimentos foi a proximidade dos
objetos a serem reconhecidos do sensor. Devido a necessidade do objeto estar préoximo
ao robo6 para que houvesse interagao mecanica e a aquisicao de audio pudesse ocorrer,
h4 possibilidade de ocorréncia de buracos na imagem de profundidade?, dependendo
do alcance do manipulador, o que pode prejudicar o reconhecimento visual.

Com os experimentos executados foi validado o uso da fusao de sensores como
opcao para desambiguacao no reconhecimento de objetos, no entanto, testes com uma
base de dados mais complexa sao necessérios a fim de verificar se esse desempenho
pode ser generalizado, pois supoe-se que o alto desempenho das modalidades se deve
as caracteristicas da base, como ntimero de classes, baixa variedade de materiais e

geometria, além de simetria nos objetos. Testes estendidos incluindo objetos assimétri-

40 alcance padrio do sensor Kinect, por exemplo, ¢ de 800mm & 4000mm. Fonte:
http://msdn.microsoft.com/en-us/library /hh438998.aspx
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cos, formas concavas e materiais variados sao necessarios para corroborar a abordagem

usada de maneira mais ampla.






Capitulo 6

Conclusao e trabalhos futuros

6.1 Conclusao

Neste trabalho, foi investigado a fusao de dados audiovisuais para a tarefa de reconhe-
cimento de objetos. Foram aplicadas com sucesso técnicas estabelecidas de reconhe-
cimento por audio e reconhecimento por imagem em uma abordagem de aprendizado
de maquina, melhorando o desempenho do sistema ao aumentar sua taxa de reconhe-

cimento e precisao.

Ainda que haja vasta literatura relacionada a tarefa proposta, principalmente na
area de Visao Computacional, poucos trabalhos o fazem com uso de dudio e imagem, o
que sugere que esta area carece de mais pesquisa, considerando as vantagens fornecidas.
As vantagens no uso de diferentes modalidades perceptivas na representacao dos dados
residem na capacidade discriminativa provida pelo uso de ambas quando comparada

ao seu uso individual, além de sua robustez a ruido.

Outra vantagem do método adotado ¢ a independéncia de sensores, que, por nao
necessitarem de sincronizagao na fase de aquisicao, podem ser usados de forma inde-

pendente, assim, equipamentos mais adequados a certas situacoes podem ser utilizados.

Experimentos com dados reais foram executados para avaliar a metodologia, onde
foi possivel verificar que, para a base coletada, a fusao audiovisual melhorou a capa-
cidade de desambiguacao do classificador. A incorporacao de atributos de diferentes
modalidades sensoriais facilitou o reconhecimento de objetos complexos de serem re-
conhecidos por uma modalidade (como os de Isopor usando somente o som), acres-
centando robustez ao modelo, fazendo com que o sistema sofresse pouca degradacao

mesmo sob alta interferéncia.

5
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6.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Ainda que tenham sido obtidos resultados muito interessantes para o problema abor-
dado, h& limitacoes referentes a metodologia adotada, discutidos como trabalhos futu-

ros para esta pesquisa:

o Extensao dos experimentos: a utilizacao de uma base mais abrangente com
objetos de uso comum, como panelas e copos, para avaliar o desempenho do

método com objetos com maior variacao textura, geometria e material;

e Estudo sistematico: estudo da influéncia de geometria e material sobre os
sons produzidos sob a perspectiva de propriedades fisicas, como coeficientes de

reflexao;

¢ SNR como fator na fusao: Sabendo o nivel de ruido em cada modalidade é
possivel diminuir sua influéncia na fusao de acordo com o ganho que pode se obter
ao utiliza-la. A inclusao deste fator explicitamente pode amenizar a interferéncia

destrutiva de modalidades ruidosas no reconhecimento;

e Modo de aquisicao de audio: O uso de outros meios de geracao de sinal
de audio, como outras formas de interagao mecéanica, seguindo a abordagem de
[Sinapov, 2013], ou executando captura de reflexdo de um pulso sonoro, podem
contribuir para averiguar propriedades do material do objeto. Esta tltima, além
de aumentar o alcance das capturas, contribui também para redugao de eventual

formacao de buracos nas imagens de profundidade;

e Percepcao ativa do ambiente: a aquisicao de informacao e desempenho do sis-
tema sao bastante limitados pela pose do sensor em relacao ao objeto de interesse.
Através da percepcao ativa do ambiente é possivel amenizar estes problemas ao

posicionar o sensor de forma a maximizar o ganho de informagao;

e Integracao de seméntica: A seméantica tem alto impacto na probabilidade a
priori no reconhecimento de um objeto. Certos objetos tém maior probabilidade
de ocorréncia em determinados ambientes, como panelas em cozinhas ou compu-
tadores em laboratorios ou escritorios. Ao acessar este fator é possivel reduzir o

espaco amostral a ser considerado no reconhecimento;
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