Um Método para Localizacao de Veiculos Subaquaticos
Baseado em Imagens Visiveis Aéreas e Acusticas Subaquaticas

Matheus Machado dos Santos!, Paulo Lilles Jorge Drews-Jr!, Silvia Silva da Costa Botelho!

''Universidade Federal do Rio Grande (FURG)
Centro de Ciéncias Computacionais (C3)
Av. Italia Km 8, 96203-900, Rio Grande, RS, Brazil

matheusmachado@furg.br, paulodrews@furg.br, silviacb@furg.br

Abstract. This paper presents a cross-domain and cross-view framework for
underwater robot localization, which does not require any Global Positioning
System (GPS) information. The proposed localization method uses color aerial
images and underwater acoustic images to estimate robot position. The method
identifies the correlation among images from distinct domains, given by the mat-
ching of images acquired in partially structured environments with shared fea-
tures. The validation of the proposed method is done using a real dataset, which
was acquired by an underwater vehicle in a Marina. Besides, it was compared
to Dead Reckoning and a new learning-based method. The experimental results
present the feasibility of the proposed method and its advances in relation to the
state-of-the-art algorithms.

Resumo. Este artigo apresenta um framework multi dominio e multi pers-
pectiva para localizacdo de robds submarinos, que ndo requer nenhuma
informagcdo do Sistema de Posicionamento Global (GPS). O método de
localizacdo proposto usa imagens aéreas coloridas e imagens acusticas su-
baqudticas para estimar a posi¢do do robo. O método identifica a correlagdo
entre imagens de dominios distintos, dada pelo casamento de imagens adqui-
ridas em ambientes parcialmente estruturados com caracteristicas comparti-
lhadas. A validagcdo do método proposto é feita usando um conjunto de dados
real, que foi adquirido por um veiculo submarino em uma marina. Além disso,
foi realizada a comparacdo com Dead Reckoning e um método baseado em
aprendizado. Os resultados experimentais apresentam a viabilidade do método
proposto e seus avangos em relagcdo ao estado da arte.
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1. Introducao

A exploracdo de ambientes subaquaticos € uma tarefa desafiadora devido as caracteristicas
hostis do meio [Concha et al. 2015]. Especialmente para os humanos, a explora¢io des-
sas localidades exige cautela redobrada, e muitas vezes é necessdrio o uso de aparelhos
especiais, como tanque de oxigénio e roupas de mergulho. Assim, o uso de Veiculos
Subaquaticos Nao Tripulados (do Inglés Unmanned Underwater Vehicle,UUV), como
os Veiculos Operados Remotamente (do Inglés, Remotely Operated Vehicle ROV) e os
Veiculos Subaquaticos Autonomos (do Inglés Underwater Autonomous Vehicle AUV),
surgem como uma solucdo vidvel, uma vez que afastam o homem das condi¢des adversas
do ambiente subaqudtico, sendo a maneira mais segura de realizar tarefas subaquéticas
perigosas e de longo prazo.

O sucesso de um UUV realizar uma tarefa autonoma depende de sua localizacao.
No entanto, o meio aquético impde restricdes que reduzem a capacidade de percepcao
dos sensores [Drews-Jr et al. 2015]. A principal dificuldade para a localizagdo de UUVs
estd relacionada a rdpida atenuagdo das ondas eletromagnéticas que impossibilita o uso do
Sistema de Posicao Global (GPS). Além disso, também reduz significativamente o alcance
de sensores baseados em luz, como cameras e lasers. Portanto, os sensores acusticos sao
os dispositivos mais utilizados para a percepcao subaquatica [C. S. Ribeiro et al. 2017],
devido ao seu alcance e precisao que se destaca em relacao a outros sensores. No entanto,
seus dados apresentam niveis mais altos de ruido e sdao menos informativos do que outros
sensores, como os Opticos [Hurtos et al. 2013].

A percep¢ao de um ambiente ndo € limitada pela capacidade de um dnico veiculo
que trafega em um unico meio [Wu 2019]. Destaca-se os métodos Cross-view, que reali-
zam a correlacdo de dados a partir de perspectivas distintas, como por exemplo ambientes
aéreos e terrestres, investigados em [Leung et al. 2008, Wollff et al. 2016, Hu et al. 2018].
Normalmente, imagens do Street View sdo localizadas realizando a correspondéncia de
imagens aéreas georreferenciadas de drones ou de satélites [Hu et al. 2018].

Inspirados nos desafios da localiza¢do subaquatica e considerando o sucesso dos
métodos cross-view, que foram aplicados para casos de ambientes terrestres, propomos
um método para lidar com o problema cross-view em ambientes subaquaticos. A me-
todologia proposta para localizagdo de veiculos subaquéticos utiliza imagens acusticas,
adquiridas por um Sonar Multifeixe de Imageamento Frontal (do Inglés, Forward Loo-
king Sonar FLS), e as compara com imagens de satélite georreferenciadas. Esta é uma
solugdo vidvel para localizagdao de robds que navegam em ambientes parcialmente estru-
turados, como marinas e portos, pois possuem estruturas fixas (pieres, pedras e a linha da
costa) que podem ser observadas em ambientes aéreos e subaquéticos.

Além do problema de cross-view, também lidamos com o problema de imagem de
dominios diferentes cross-domain, ou dominios cruzados, uma vez que imagens acusticas
e Opticas sdao adotadas. A principal dificuldade para o casamento de imagens de dominio
cruzado € a discrepancia entre as imagens Opticas acusticas e aéreas. Observe na Fig. 1
que as imagens aéreas sdo ricas em informagdes de textura e cor, enquanto as imagens
acusticas fornecem apenas as distancias e formas dos objetos detectados em uma imagem
em escala de cinza. Nesta figura, as imagens de satélite sdo semanticamente segmentadas
em trés classes: corpo d’agua, estruturas estaciondrias e estruturas moveis. Em seguida,
um algoritmo de localizacao baseado em Filtro de Particulas € introduzido para fornecer



a localizacao subaquaética.
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Figura 1. Localizacao de um rob6 submarino equipado com um sonar baseado
na imagem aérea de satélite. (a) Imagem aérea de satélite, (b) Imagem
acustica subaquatica e (c) Imagem aérea de satélite semanticamente seg-
mentada.

Assim, propusemos um framework de localizacdo subaquatica baseado em um
mapa construido a partir de uma imagem aérea georreferenciada e o algoritmo de Fil-
tro de Particulas [Thrun 2002]. Em [Dos Santos et al. 2021] adotamos a rede neu-
ral proposta em [De Giacomo et al. 2020] como modelo de observagdao do algoritmo
de filtro de particulas. Propomos um modelo probabilistico ao invés de uma rede
neural como modelo de observacdo do algoritmo de filtro de particulas. Adaptamos
o Likelihood Field Model descrito em [Thrun 2002] para as imagens acusticas su-
baquéticas e comparamos com a abordagem de deep learning proposta por nds em
[Dos Santos et al. 2021, Dos Santos et al. 2022].

O Filtro de Particulas, também conhecido como localizacdo Monte Carlo, tem
a capacidade de modelar uma funcdo de distribuicdo probabilistica multimodal ndo-
Gaussiana espalhando hipdteses (particulas) em um mapa [Djuric et al. 2003].  As
particulas nos permitem selecionar as regides mais provaveis nas imagens de satélite
(mapa) que correspondem a imagem acustica subaquatica (percepcao). Este método é
escolhido por se adequar a associa¢@o de dados, permitindo recortar as imagens aéreas de
forma que tenham um campo de visdo compativel com as imagens acusticas. Observe,
novamente na Fig. 1, que a imagem aérea cobre uma regiao maior do ambiente, o que a
torna maior do que as imagens acusticas subaqudticas. Este problema € superado com o
uso do Filtro de Particulas, pois apenas as regides de posicao das particulas sdo avaliadas.

O desempenho do método proposto € corroborado com sua aplicagdo em dados re-
ais, que sao coletados por um veiculo submarino em uma marina, bem como em imagens
aéreas opticas de um satélite. Os resultados experimentais validaram o método apresen-
tado, mostrando que ele pode se localizar no ambiente subaquético. Além disso, o método
proposto alcanca melhores resultados do que o dead reckoning do veiculo, e do que tra-



balhos anteriores.

A organizagdo deste trabalho € dada da seguinte forma: a Secdo 2 discute os
trabalhos relacionados, seguido do método proposto na Sec¢do 3. Em seguida, na Se¢do 4,
sdo apresentados os resultados experimentais, e as conclusdes sao apresentadas na Secao

5.

2. Trabalhos Relacionados

Como mencionado anteriormente, nosso método de localizagdao de robds submarinos ba-
seado em cross-domain e cross-view € uma maneira pioneira de lidar com esse problema
desafiador. Portanto, nesta secao, € feita uma discussdo sobre propostas semelhantes para
outros ambientes, que também enfrentam questdes anilogas.

Um dos principais desafios no método proposto € realizar a correspondéncia de
cross-view e cross-domain. Na literatura, existem algumas solugdes para o casamento
cross-view de imagens terrestres e aéreas, cujo objetivo € obter a geolocalizacdo da ima-
gem terrestre, como apresentado em [Gao et al. 2018]. Neste trabalho, os autores apre-
sentam uma revisao dos métodos existentes para tratar deste problema, e os classificam em
métodos baseados em imagem e baseados em estrutura. A partir dessa classificacdo, foi
demonstrado que a maioria dos métodos de correspondéncia de imagens aéreas e terres-
tres utiliza recursos auto-similares, recursos semanticos ou abordagens de redes neurais
profundas.

Meétodos que utilizam recursos auto similares detectam as estruturas mais rele-
vantes das imagens, como fachadas de arranha-céus, presentes em ambas as vistas, con-
forme mostrado em [Bansal et al. 2016, Wolff et al. 2016]. Por exemplo, para combinar
imagens aéreas e imagens de vistas de rua, esses métodos procuram cores e texturas se-
melhantes na fachada de alguns prédios. Por outro lado, métodos baseados em estruturas
visam identificar estruturas compartilhadas em ambas as vistas, aérea e terrestre, como
mostrado em [Leung et al. 2008, Noda et al. 2010]. Esse tipo de abordagem € comu-
mente aplicado quando ha recursos reduzidos para comparar as imagens do ambiente.
Além disso, métodos baseados em semantica combinam informacdes externas sobre a
cena observada para realizar o casamento das imagens, como métodos apresentados em
[Lin et al. 2013, Castaldo et al. 2015]. [Castaldo et al. 2015] que exploram mapas do Sis-
tema de Informacgdes Geograficas (SIG) para localizacdo de imagens terrestres, onde as
imagens Opticas terrestres foram segmentadas e transformadas em uma visdo top-down.
Além disso, os autores também propuseram descritores de layout de segmento semantico
(SSL) para combinar os mapas SIG com as imagens de top-down e encontrar as corres-
pondéncias com as imagens terrestres de rua. Alternativamente, [Lin et al. 2013] locali-
zou as imagens Opticas terrestres usando uma abordagem baseada em tradugao de recursos
de visualizacdo cruzada. Nesta metodologia, foram exploradas imagens aéreas e os mapas
de atributos de cobertura do solo para realizar a geolocalizacdo das imagens terrestres.

Diferentemente dos métodos discutidos anteriormente, os métodos de aprendi-
zado profundo realizam a correspondéncia com base nos recursos aprendidos dos con-
juntos de dados de imagem. Pioneiro neste topico, [Lin et al. 2015] propds a primeira
rede de aprendizado profundo, chamada Where-CNN, que aprende a incorporagdo de
recursos para correspondéncia de imagens. Além disso, [Workman and Jacobs 2015,
Workman et al. 2015] obteve resultados em estado da arte para geolocalizacdo de imagens



terrestres em area amplas, utilizando uma interessante estratégia de treinamento de visao
cruzada para aprender uma representacdo de caracteristicas semanticas conjuntas para
imagens aéreas. De forma semelhante, focado em edificios urbanos, [Tian et al. 2017]
apresentou uma abordagem de correspondéncia de imagens terrestres e aéreas usando a
rede neural Faster R-CNN [Ren et al. 2015], para detectar edificios, e uma rede siamesa
[Chopra et al. 2005], para aprender os recursos dos edificios em ambas as vistas, aéreas
e terrestres. As correspondéncias foram obtidas utilizando a os K casos mais similares,
abordagem conhecida como k-vizinhos mais proximos (KNN).

Uma localizac¢do de imagens terrestres baseada em estruturas ortogonais, e usando
imagens aéreas como referéncias, para dreas urbanas € proposta por [Leung et al. 2008].
Neste método, ortoimagens aéreas sao usadas para gerar um mapa de caracteristicas, € 0s
limites do edificio foram identificados pela Transformada Probabilistica Progressiva de
Hough (PPHT) [Matas et al. 2000]. Assim, os pontos de fuga e as linhas encontradas sao
avaliados para definir as orientacdes das paredes que sdao usadas como observagao no filtro
de particulas, descrito em [Thrun 2002], que localiza as imagens do solo. Outro estudo
interessante foi feito pelo [Noda et al. 2010], onde imagens aéreas foram utilizadas para
geolocalizacdo de veiculos terrestres. Para isso, as imagens aéreas das estradas foram
utilizadas para gerar um mapa. As imagens dos veiculos foram transformadas em uma
visdo de cima para baixo, e a correspondéncia das imagens dos veiculos e mapas de
caracteristicas foi realizada com o descritor SURF [Bay et al. 2008].

Com o objetivo de reduzir a dimensdao de imagens de um mesmo dominio,
[De Giacomo et al. 2020] apresentou um método de treinamento cooperativo de multiplas
redes. Em geral, foi uma otimiza¢do colaborativa de duas redes neurais, que possuem a
mesma arquitetura. No entanto, cada rede possui seus proprios pesos, atualizados por uma
func¢do objetivo de tripletes. As redes treinadas sao usadas para extrair vetores que codifi-
cam as imagens alimentadas nelas. A partir dele, a distancia entre os vetores de extracao
foi calculada pela distancia euclidiana. O principal resultado desta rede é o matching
e o ranking das imagens compradas, que sdo duas tarefas fundamentais para o presente
trabalho.

Como pode ser observado, a localizacdo de imagens acusticas subaquéiticas
usando imagens aéreas de satélite tém aspectos semelhantes a localizacdao de imagens ter-
restres com imagens aéreas. Esses dois problemas envolvem correspondéncia de visdes
cruzadas (cross-view). No entanto, neste trabalho também estamos tratando imagens de
multi-dominios (cross-domain), o que torna a tarefa de correspondéncia mais desafiadora.
Além disso, os dados do sonar nao fornecem informacdes de cor ou textura, como ima-
gens aéreas, restringindo o uso de métodos baseados nos recursos das imagens. Nosso
trabalho € inspirado em abordagens baseadas em estrutura, pois estruturas podem ser fa-
cilmente identificadas em imagens de sonar. Nossa abordagem utiliza essas estruturas
para gerar um mapa a partir de imagens aéreas, em um framework baseado no algoritmo
adaptativo de localizacao de Monte Carlo (do Inglés, Adaptive Monte Carlo Localization
AMCL).

3. Metodologia

O framework proposto para localizacdo subaquatica baseada em imagens aéreas € mos-
trado na Fig. 2. Os dados de entrada consistem na imagem aérea /“ cobrindo o ambiente



navegdvel, imagens acusticas I; observadas a cada instante ¢ pelo veiculo e o sinal de
controle i, acionado no instante ¢ pelo sistema de controle do veiculo. Alternativa-
mente, o sinal y; pode ser uma estimativa de deslocamento do veiculo. O método estima
a localizacao mais provavel z; do veiculo para o momento ¢.

—— Ut (D) Filtro de Particulas
Odometria Particulas (C bo(s)
@ Processamento de Imagens Aéreas (offline) I articulas (Crenca b¢(s))
. a . ‘AN Localizagao
Imagem Aérea [’ Imagem Semantica [ @ (Modelode ) Tt

(" Transigao

Segmentagdo Comparagéo de imagens
—=>(  Semantca . => Multi-Perspectiva Multi-Dominio.
(_ (U-Net, Manual) -~ Campos de Distancia

Consulta

S
Processamento de Imagens Acusticas : 2

Imagem Acustica /;’ Distancias até Obstaculos Of (Modelo Observagad) | giiiaridade
(" baseado em Campo’ i
; Distancias O C_ de Probabilidadey )5/t /-1
\Z(or| s, M)
!

b

Observagao (Distancias) (31

Figura 2. Proposta do framework multi-vista (cross-view), vista superior e
frontal da cena, e multi-dominio (cross-domain), optico e acustico, para
localizagdo subaquatica de um veiculo utilizando imagens acusticas de
um sonar e imagens aéreas de satélite.

Assim como no algoritmo de filtro de particulas, o método mantém um mapa
estdtico Ml do ambiente, um conjunto de K particulas s}, s2, ..., sX € S para cada instante
t, bem como um modelo de transi¢do 7'(), e um modelo de observagdo Z (). A crenga b(s)

de uma particula s no instante ¢ € dada pela distribui¢ao de probabilidade,

bi(s) ~ (s}, W} Vk-1:k, )

onde ), w; = 1; K é o niimero total de particulas; s € o estado da particula; wy, é o peso
(ou importancia) da particula; e ¢ denota a tempo. O estado da particula adotado neste
trabalho consiste na posigdo z, y e orientagdo 6, ou seja, s = [z y 0]7.

As particulas mantidas pelo método sdo constantemente atualizadas de forma
Bayesiana [Thrun 2002]. Além disso, as particulas s3o amostradas usando o modelo de
transicao,

Sf ~ T<$t ’ ut751’5€—1)7 (2)

que considera o estado anterior da particula s ,, e o ltimo sinal de controle ;.
Em seguida, o modelo de observacdo, dado por

fF=Z(oy | sF, M), 3)

estima a probabilidade fF da observagdo o; estar no estado da particula s, con-
siderando o mapa de referéncia do ambiente M. As observacdes sdo as leituras do sonar
feitas pelo veiculo durante a navegacao, e o mapa € construido a partir das imagens aéreas
que cobrem o ambiente.



O peso, ou importancia, das particulas € atualizado considerando a probabilidade
k
ara que
fi paraq R
wy =nfy, “)

onde 7 é o fator de normalizacdo dos pesos calculados, considerando n~! =

E j=1:K f tj .
O framework proposto possui quatro etapas que permitem a execucao do filtro de
particulas no contexto do problema deste trabalho.

* Passo A realiza a segmentagdo semantica das imagens aéreas /¢. A segmentagao
€ realizada offfine, apenas uma vez para cada regido em que o veiculo ird navegar.
As imagens sao segmentadas em trés classes: estruturas estaciondrias, estruturas
moéveis e dgua. A segmentacdo permite a remog¢ao de objetos em movimento,
como barcos e navios, e utiliza estruturas estaciondrias como mapa de referéncia
para a localizacdo do veiculo debaixo d’dgua. Por ser uma etapa tnica e nio
depender dos dados coletados durante a navegacao;

* Passo B ¢ executado constantemente para cada imagem de som I; capturada no
instante ¢ ao longo da missdo. Consiste no pré-processamento das imagens. Ele
lida com o problema do ruido da imagem, como apenas a forma dos objetos com
uma resposta acustica clara, procedendo ao processo de correspondéncia da etapa
C como uma observagao o;

» Etapa C representa o modelo de observacio do filtro de particulas, mostrado em
(3). A observacdo atual o, originada de uma imagem actstica, € comparada com
o mapa estatico M da cena, originado de imagens aéreas. A observagdo atual
0; € projetada no mapa estético M considerando o estado sF da particula k. So-
brepondo as informagdes, estima-se a similaridade f} para a particula k. Este
processo € realizado para todas as particulas no tempo ¢. O resultado final desta
etapa € a atualizacdo dos pesos das particulas, conforme (4);

* Passo D € baseado no algoritmo de filtro de particulas. A localizagdo mais
provavel do veiculo € estimada pelo algoritmo de Monte Carlo adaptativo
[Thrun 2002]. Vdrias hipéteses de localizagdo do veiculo estao espalhadas na
forma de particulas no mapa M. A medida que novas imagens aciisticas sdo
adquiridas, a confianca das particulas € atualizada através das correspondéncias
calculadas na etapa C.

4. Resultados

Nosso método € avaliado em uma missado real submarina do conjunto de dados ARACATI
2017 usando o Robot Operating System (ROS) [Quigley et al. 2009].

4.1. Dataset ARACATI 2017

O conjunto de dados ARACATI 2017 [Dos Santos et al. 2022] foi registrado no late Clube
da Cidade do Rio Grande, no Brasil, com um Seabotix Little Benthic Vehicle LBV 300-5
e um Forward-Looking Sonar (FLS) BlueView P900. O veiculo foi fixado abaixo de uma
prancha flutuante, de forma que permanece submerso durante toda a missao enquanto um
Sistema de Posicao Global Diferencial (DGPS) é mantido na parte superior da prancha,
fora da agua, coletando medigdes precisas de localizagdo. O veiculo percorreu 485 m a
uma velocidade maxima de 0,6 m/s e avaliamos o desempenho do nosso método usando
imagens acusticas, bussola e DGPS em uma missao de 29 minutos.



4.2. Resultados Experimentais

Nosso método € avaliado no conjunto de dados ARACATI 2017 adotando dois modelos de
observacao: o modelo de observacao probabilistica e uma abordagem baseada em apren-
dizado profundo [Dos Santos et al. 2022] que aprende o modelo de observacdo. Ambos
os métodos sao comparados com a odometria do veiculo e com a referéncia de localizacao
do DGPS.

A tabela 1 mostra os parAmetros adotados no experimento!. Enquanto o método
de aprendizado profundo espalhou no maximo 120 particulas devido a limita¢des de hard-
ware, o método probabilistico simulou 5.000 particulas usando o mesmo hardware. A Fig.
3 mostra o caminho resultante, em metros, onde a linha laranja é o dado adotado como
verdade (referéncia) em todas as subfiguras. Fig. 3-(a) a Fig. 3-(c) mostra o dead recko-
ning; método baseado em deep learning [Dos Santos et al. 2022]; nosso método baseado
em probabilidade, respectivamente. A Fig. 4 mostra o erro de localiza¢do, em metros, do
dead reckoning e os dois métodos avaliados em relacdo ao DGPS.

Parametro Valor Descri¢ao
Preparacdo de Dados Aéreos
Az 20 metros Distancia Maxima ao Obstaculo
Preparacdo de Dados Subaquaticos (Sonar Teledyne BlueView P900-130)
K 256 Num. de beams avaliados
Lstart 180 Posicao inicial do beam (pixels)
Wes 2 Tamanho da janela de suavizacao (pixels)
Limin 180 Threshold para detectar objetos (valor do pixel)
0raa 130 Campo de vis@o horizontal (graus)
Prmax 50 Alcance maximo (metros)
Correspondéncia
Zhit 0,5 Peso do erro de medi¢do do sonar (valor normalizado)
Zrand 0,5 Peso da medig¢do aleatéria do sonar (valor normalizado)
Ohit 0,2 Desvio padrdao Gaussiano. (metros)

Tabela 1. Parameters value adopted on the experiment

Os resultados mostraram que o algoritmo do filtro de particulas melhorou a
localizacdo do veiculo ao combinar imagens Opticas aéreas e acusticas submarinas. Con-
forme observado na Fig. 4, na maioria das vezes o erro de localizagdao € menor do que o
dead reckoning.

Quando o veiculo se move para uma drea aberta, o algoritmo baseia-se em puro
dead reckoning. Isso acontece porque o método é baseado na correspondéncia de ima-
gens aéreas e subaquaticas de estruturas estaciondrias. Quando o veiculo trafega em 4rea
aberta, as estruturas estdo fora do alcance do sonar e, portanto, ndo sdo detectadas pelo
nosso sistema. Assim, nenhuma correlacao € detectada e o peso de todas as particulas
¢ diminuido na mesma propor¢do. Neste momento, apenas o modelo de transagao afeta
a estimativa de pose, atualizando o estado das particulas usando o sinal de controle do
veiculo p;. As particulas comecam a se espalhar ao longo da imagem aérea.

'Um video do experimento 8x mais rdpido estd disponivel em https://youtu.be/-nC0DkgszmE
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Figura 3. Trajeto do veiculo, em metros, estimado por: (a) dead reckoning,
(b) método utilizando modelo de observacao baseado em deep lear-
ning estado da arte [Dos Santos et al. 2022], (c) o método de modelo de
observacao probabilistico proposto. A imagem de fundo mostra o ambi-
ente, o norte aponta para cima e o leste aponta para a direita.
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Figura 4. Erros de localizacao.

No entanto, quando o veiculo retorna a regido estruturada, gragas as correlagoes
das imagens, o modelo de observacdo aumenta o peso das particulas mais préximas das
estruturas e diminui o peso das particulas longe das estruturas, resultando em uma melhor
estimativa da localizacdo do veiculo . Este efeito é observado apds 500 segundos na Fig.
4. Quando o veiculo estd viajando do cais leste para oeste na Fig. 3.

Os pieres sdo semelhantes e representam um desafio a nossa abordagem. Especi-



ficamente nos resultados da Fig. 3-(b), quando o veiculo chega préximo ao pier, grupos
de particulas s@o divididos entre o pier atual e o anterior, levando o sistema ao maior erro
de localizacdo devido a um problema de ambiguidade. Porém, assim que o veiculo se
movimenta e adquire novas imagens acusticas, as particulas do pier atual passam a ter um
fator de maior importancia fazendo com que as particulas do pier anterior sejam reamos-
tradas para o pier correto. Este efeito gera os picos no grafico de erro presente na Fig.
4. Os vales mostram que nosso método pode relocalizar apos periodos sem ver nenhuma
estrutura.

A Fig. 4 mostra que nosso método, que adota o Likelihood Field Model como
modelo de observacdo, teve um desempenho melhor que os métodos anteriores.

Os experimentos foram executados em um computador com Processador Ry-
zen 7 2700x e GPU NVIDIA RTX 3070. O método baseado em rede neural
[Dos Santos et al. 2022] executou o modelo de observacao em GPU. O experimento com
NVIDIA RTX 3070 mostrou que a rede pode avaliar 120 pares de imagens acusticas su-
baquaticas e aéreas Opticas por segundo (tempo de inferéncia de 8,3ms).

O modelo de observagdo proposto € executado na CPU em 0,003 ms. O pro-
cesso de transformacgao da imagem actstica em distancias definidos no Passo C na Secao
3 € executado em 2,85 ms. Assim, a abordagem probabilistica proposta neste estudo é
mais rapida do que trabalhos anteriores baseados na abordagem de aprendizado profundo
[Dos Santos et al. 2022]. Nosso método obteve melhor localizacdo e desempenho com-
putacional do que os métodos baseados em redes neurais.

5. Conclusoes

Este artigo apresenta um novo método baseado no Likelihood Field Model para o método
de localizacao de veiculos subaquaticos baseado em imagens cross-view e cross-domain.
O método € capaz de localizar um veiculo subaquitico em um ambiente parcialmente
estruturado com imagens acusticas de um sonar de imageamento frontal (FLS) e imagens
aéreas Opticas do ambiente capturadas por satélite. Além disso, o método proposto €
comparado com outros dois métodos da literatura e os superou. Em trabalhos futuros,
planejamos avaliar nosso método em novos experimentos em diferentes lugares e realizar
testes em plataformas embarcadas como NVIDIA Jetson Xavier ou mesmo Jetson Nano.
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