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Resumo

Detectores de Ponto de Interesse (POI) sdo partes fundamentais de um Sistema Visual
de Mapeamento e Localizacdo Simultaneos (VSLAM). Pontos de interesse na imagem sao usados
pela odometria visual para estimar o deslocamento de um robd por meio do movimento de
camera. Além disso, o rob6 pode reconhecer lugares ja visitados pela correspondéncia de pontos
de interesse entre imagens. Avaliar a qualidade destes detectores no sentido de determinar qual o
melhor para ser utilizado em determinado ambiente, € de extrema importancia ao VSLAM, pois
a qualidade do mapa gerado pelo sistema depende de robustos pontos de interesse encontrados
nas imagens. Um novo detector de pontos de interesse conhecido como IGFTT apresenta
resultados promissores em relagdo aos métodos cldssicos como SURF, SIFT, ORB e outros.
O presente trabalho avalia o novo algoritmo de deteccdo de pontos de interesse IGFTT em
fun¢do do desempenho de um sistema Visual SLAM, comparando-o com os detectores mais
populares na comunidade académica como o SIFT, SURF, FAST, AGAST, GFTT, entre outros.
E utilizada uma base piiblica como benchmark em conjunto com um sistema de VSLAM de
codigo aberto. A qualidade do detector € determinada em fun¢do do mapa gerado pelo VSLAM,
do tempo de processamento, da taxa de repetibilidade dos pontos de interesse, da probabilidade
de sobrevivéncia destes em frames futuros e da quantidade de nds sucessivos no grafo de cena.
Os testes demonstram as qualidades e as deficiéncias do algoritmo IGFTT. Os resultados de
cada detector para cada teste sdo ranqueados de forma global e demonstram a acurédcia geral
dos algoritmos. No ranking obtido, SURF apresenta-se em primeiro lugar, em segundo lugar
o IGFTT2, melhoria do algoritmo testado, e em terceiro o IGFTT. A acurécia do detector é
definida pelo Erro da Trajetéria Absoluta e apresenta o algoritmo GFTT com 0,278 metros
de erro obtendo o melhor resultado e IGFTT, o pior resultado com 0,944 metros de erro, € o
algoritmo IGFTT2 obteve um erro de 0,712 metros. Em tempo de processamento por frame
nas fases de detecc¢do, descricdo e correspondéncia dos pontos de interesse, IGFTT obteve o
melhor desempenho consumindo em média 52,1 milissegundos, demonstrando ser extremamente
rédpido. IGFTT alcancou a segunda melhor colocacdao em relacdo a taxa de repetibilidade e
probabilidade dos POls, atrds do SURF. E quanto a taxa de nés do grafo de cena em sequéncia,
IGFTT obteve o melhor resultado com 47,07%. SURF conseguiu uma taxa de 39,30% porém
destes, somente 1,33% nao tiveram poses atribuidas pelo sistema RGBDSLAM. De forma geral,
o detector de pontos de interesse IGFTT € veloz em termos de tempo de processamento e estavel,
dada dispersao dos seus resultados conforme variedade de sequéncias sob testes.

Palavras-chave: Detectores de Pontos de Interesse, Odometria Visual, Visual SLAM, Avaliacio
de Detectores de Pontos de Interesse.






Abstract

Keypoints Detectors are fundamental parts of a Visual Simultaneous Localization and Mapping
System or VSLAM. Keypoints in the image are used by visual odometry to estimate the
displacement of a robot by means of camera movement. Furthermore, the robot can recognize
places already visited by matching keypoints between images. To evaluate the quality of these
detectors in order to determine the best to be used in a particular environment, it is of extreme
importance to SLAM, since the quality of the map generated by the system depends on robust
keypoints found in the images. The present work evaluates the new algorithm of keypoints
detection IGFTT as a function of the performance of a Visual SLAM system, comparing it with
the most popular detectors in the academic community such as SIFT, SURF, FAST, AGAST,
GFTT, among others. A public database is used as a benchmark in conjunction with an open
source VSLAM system. The quality of the detector is determined by the VSLAM generated map,
runtime processing, keypoints repeatability rate, they survival probability rate in future frames
and the number of successive nodes in the scene graph. The tests demonstrate the qualities and
shortcomings of the IGFTT algorithm. The results of each detector for each test are globally
ranked and demonstrate the overall accuracy of the algorithms. In the obtained ranking, SURF
presents first, secondly the IGFTT2, improvement of the algorithm tested, and thirdly the IGFTT.
The accuracy of the detector is defined by the Absolute Trajectory Error and presents the GFTT
algorithm with 0.278 meters of error obtaining the best result and IGFTT, the worst result with
0.944 meters of error, and IGFTT2 algorithm obtained an error of 0.712 meters. In runtime
processing per frame in the phases of detection, description and correspondence of keypoints,
IGFTT obtained the best performance consuming in average 52.1 milliseconds, proving to be
extremely fast. IGFTT achieved the second best placement in relation to the repeatability and
probability rate of POIs, behind SURF. As for the node rate of the scene graph in sequence,
IGFTT obtained the best result with 47.07%. SURF achieved a rate of 39.30% but of these, only
1.33% had no poses attributed by the system RGBDSLAM. In general, the IGFTT keypoint
detector is fast in terms of time processing and stable, given its dispersion of results according to
the variety of sequences under test.

Keywords: Keypoints Detectors, Visual Odometry, Visual SLAM, Keypoints Detectors Evalua-
tion.
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Capitulo 1

Introducao

Localizar-se no momento de explorar e mapear um ambiente desconhecido € um dos
principais problemas de um rob6 mével autdnomo. Esta dificuldade € subjacente na maioria das
pesquisas em robdtica pelo fato de envolver praticamente todos os campos da drea de robdética
movel como: sensagdo, a¢do, planejamento, arquiteturas, hardware, eficiéncia computacional,
além de resolver problemas inerentes ao propdsito do aparato mecatronico. Robds reativos podem
mover-se pelo ambiente sem colisdo, mas a navegacao envolve deliberacdo momentanea, onde os
robOs precisam ser aptos a planejar e tomar a decisdo para qual dire¢cao se mover [Murphy, 2000].
Este problema € largamente pesquisado hd décadas e conhecido como o problema da localizacio
e mapeamento simultaneo ou Simultaneous Localization and Mapping (SLAM).

A qualidade do SLAM estd diretamente ligada aos sensores do aparato robdtico, os
quais captam informac¢des do ambiente, enquanto o robd as processa e infere a nova posicao
dada a sua pose! anterior no mapa criado. Ruido nos sensores ou na forma de processamento do
sinal captado interferem diretamente na estimativa da pose e do préprio mapa, tornando-se um
problema importante a ser tratado.

1.1 Motivacao

Na robdtica, um interesse por sensores tipo cameras vem crescendo atualmente por
terem baixo custo e fornecerem inimeras informagdes do ambiente navegado. Desta forma, a
técnica utilizada em SLAM que explora o sensor de visd@o do robd € conhecida como Visual
SLAM ou Visual Simutaneous Localization and Mapping (VSLAM). O problema do VSLAM
€ selecionar Pontos de Interesse (POI) nas imagens adquiridas pela camera de forma que,
apds o processamento, seja possivel gerar informacdes tridimensionais fidedignas do ambiente,
representando um mapa robusto.

Mapeamentos ndo robustos afetam negativamente a robdética, pois degradam a certeza
de localizag¢do do robd ao ponto deste perder-se no proprio mapa. Assim, diversos estudos vém
sendo realizados na drea do VSLAM para produzir algoritmos que detectem boas caracteristicas
de imagens, incrementando a qualidade do mapa gerado pelo robd.

Dada uma trajetdria conhecida, avaliar a qualidade dos detectores de POIs em funcao
do mapa produzido pode identificar qualidades ou deficiéncias dos detectores em relacao ao
tempo de processamento, a repetibilidade do POI e a estabilidade relacionada a predi¢do de
POIs ao longo de védrias imagens. O trabalho de Gil et al. [2010] se baseia nos métodos de
deteccdo (onde se tem controle total das transformacdes nas imagens), avaliando a repetibilidade

Posi¢do e Orientacdo Relativa de um corpo.
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de variados detectores, assim como a invariancia e a distintividade de seus respectivos descritores
em diferentes condi¢des de escala, pontos de vista e iluminacdo. Utilizando uma abordagem
que mensura o detector em fun¢do do mapa criado pelo VSLAM (onde nao existe o controle
das transformacdes nas imagens), Endres et al. [2012] ndao s6 implementam um método de
SLAM, como avaliam vdrios detectores de caracteristicas quanto ao erro da trajetdria absoluta, o
tempo de processamento em relacao as fases de deteccao / descri¢do / correspondéncia dos POls,
estimagdo do movimento da cAmera e otimizagdo do grafo gerado pela odometria visual.

Embora as métricas que avaliam a detec¢@o de POIs em uma imagem, baseadas somente
nas caracteristicas de cada método (imagens controladas) ou no seu desempenho em VSLAM
(imagens nao controladas), sejam estudadas ha diversos anos, ndo ¢ um campo de pesquisa
saturado. Em um curto espaco de tempo, diferentes métricas sao elaboradas, ou ainda, novos
e robustos métodos de deteccao de POIs sao desenvolvidos, necessitando assim de métricas
especificas e novas avaliacdes.

Dentre os indmeros detectores de POIs recentemente propostos, o Improved Good
Features to Track (IGFTT) vem se destacando. Desenvolvido por Oliveira et al. [2015], o IGFTT
apresenta excelentes resultados. O algoritmo foi testado em imagens controladas (disponiveis em
benchmarks) quanto a precisao e sensibilidade sob mudancas fotométricas e geométricas, onde
aproxima ou ultrapassa o desempenho de outros detectores quanto a repetibilidade, distintividade,
robustez e tempo de processamento.

Desta forma, conhecendo a qualidade do detector IGFTT para transformagdes fotomé-
tricas, geométricas, e velocidade de processamento, e ainda, sabendo que a qualidade do Visual
SLAM depende de robustos POIs, uma avaliacdo do IGFTT para VSLAM seria uma excelente
contribui¢cdo sob o aspecto da qualidade do mapa produzido, em relacdo a outros detectores de
pontos de interesse.

1.2 Objetivo

A partir das observagdes apresentadas acima, a contribuicdo desta pesquisa € dada
pela avaliacdo de um novo detector de pontos de interesse no problema de VSLAM. Ainda,
falhas no detector podem ser encontradas ao analisd-lo frame a frame, abrindo um leque de
oportunidades para trabalhos futuros. Demonstrando resultados robustos, o IGFTT poderé ser a
melhor escolha dentre os detectores de pontos de interesse para sistemas VSLAM em relagdo as
métricas analisadas.

Desta forma, este trabalho t€ém como objetivo avaliar o algoritmo de deteccao de pontos
de interesse IGFTT conforme o desempenho de um sistema Visual SLAM, comparando-o com
os detectores implementados na biblioteca Open Source Computer Vision Library (OPENCV).
Especificamente, pretende-se avaliar os detectores em relagao:

* ao tempo de processamento gasto na identificacao, descri¢ao e correspondéncia de POls;
* ao erro que o mapa produzido pelo VSLAM tém em relacdo ao mapa base;

* ao erro de trajetéria estimada pela odometria do VSLAM em relagdo a trajetoria base;

* ataxa de repetibilidade que POIs t€ém dado um conjunto de frames em sequéncia;

* ataxa de probabilidade que POIs tém de serem rastreados em frames futuros dado que ja
foram identificados em frames passados, conforme um conjunto de frames em sequéncia;
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* a porcentagem de nds do grafo de cena produzido pelo VSLAM que estdo em sequéncia,
dado que estes fazem parte do menor caminho do grafo partindo do frame 1 até o dltimo
frame, ¢e;

* a porcentagem de nds sem pose que fazem parte do menor caminho do grafo de cena.

A acurdcia do detector de pontos de interesse € entdo atribuida dado:

* o ranking geral dos resultados de todas as avaliagdes, demonstrando que o detector é
robusto de forma geral para sistemas de VSLAM e;

* 0 menor erro que o mapa produzido pelo VSLAM tém em relacio ao mapa base,
demonstrando que, em relacdo a precisdo na criacdo de mapas, o detector € mais robusto.

1.3 Estrutura do Trabalho

A dissertacdo estd organizada em oito capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentados os
fundamentos relacionados ao SLAM que sdo necessarios para a compreensao do problema
tratado. Também sdo detalhadas algumas abordagens utilizadas para resolver o problema de
localizagdo e mapeamento simultineos com foco em visdo computacional. Em seguida, o
Capitulo 3 descreve os fundamentos com relag@o a detecgcao de pontos de interesse, € os métodos
de extracdo (deteccao e descri¢ao de POIs) utilizados neste trabalho. O Capitulo 4 faz referéncia
dos trabalhos relacionados ao tema da dissertacdo. A justificativa detalhada do trabalho e a
andlise da pesquisa de Oliveira et al. [2015] € apresentada no Capitulo 5. No Capitulo 6 € descrita
a metodologia utilizada para avaliar o detector IGFTT em fun¢do do VSLAM. Os resultados e a
discussdo dos testes sdo abordados no Capitulo 7. O Capitulo 8 conclui a pesquisa apresentado
as consideragdes finais e, por fim, as referéncias bibliograficas sao elencadas.
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Capitulo 2

Localizacao e Mapeamento de Robos

Identificar pontos de interesse em imagens e correspondé-las € importante para estimar
a transformacgdo que uma imagem sofre em relacdo a outra. A diferenca entre transformagdes
fornecem a trajetoria do sensor que capturou as imagens. O trajeto que a camera faz ndo fornece
informacdes de lugares que ja foram visitados. O mapeamento e a localizagcdo simultdneas SLAM
resolvem este problema e geram mapas do ambiente por onde o0 sensor navegou.

Este capitulo apresenta os fundamentos necessdrios a compreensao do problema de
localizacao e mapeamento de robds com foco no sensor de imagens (camera). A Secdo 2.1
apresenta as caracteristicas gerais de um robd autdnomo, seu problema quanto ao Simultaneous
Localization and Mapping (SLAM) e abordagens para resolucdo deste. A Secdo 2.2 descreve o
SLAM baseado em Visdo, onde sensores exteroceptivos passivos do tipo camera sao utilizados
para aferir o deslocamento do robd. A Sec¢do detalha ainda todo o processo que envolve o
deslocamento, também chamado de Odometria Visual ou Visual Odometry (VO). Sdo abordados
conceitos desde a aquisi¢do de imagens até a geometria epipolar, que relaciona imagens tomadas
a partir de pontos de vista distintos.

2.1 SLAM

Uma das habilidades de um rob6 € ser autdbnomo. Ser capaz de deliberar sobre trajetorias,
objetivos, movimentos e deslocamentos sem ser necessariamente reativo, torna pesquisas em
robdtica desafiadoras pelo fato de envolver praticamente todos os campos da Inteligéncia Artificial
de Robds [Murphy, 2000].

Segundo Siegwart et al. [2011], movimentar-se por um ambiente liviemente depende de
questdes que separam a drea da navegacao na robdtica por funcionalidades, sendo estas:

1. Onde estou indo?: Muitas vezes determinado por um humano ou por um plano de missao.

2. Qual é o melhor caminho?: Este € um problema de planejamento de rotas e t€m sido muito
estudado na robdtica.

3. Onde eu estive?: Fazer (ou atualizar) um mapeamento do ambiente ja conhecido € de
extrema importancia para navegacao por auxiliar no planejamento de rotas e localizacao
relativa do robd.

4. Onde eu estou?: Para seguir uma rota ou construir um mapa o robd deve saber onde ele
estd, sendo um problema conhecido por localizacgao.
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Todas as quatro perguntas, para serem respondidas, dependem da aquisicdo de conheci-
mento sobre o ambiente sendo esta uma das mais importantes tarefas de sistemas autdonomos.
Esta tarefa demanda o uso de sensores que fazem medi¢des do ambiente e do robo para extrair
informagdes importantes e ajudar nas decisdes.

Uma variedade de sensores s@o utilizados na robdtica mével. Alguns medem a
temperatura interna dos componentes eletronicos do robd, de seus atuadores ou mesmo a
forca que este aplica sobre determinado objeto. Outros capturam informa¢des do ambiente
como distancias de paredes, pedestres, obstdculos e localizam o robd relativamente, ou mesmo
globalmente com sensores Global Positioning System (GPS).

Os sensores sdo classificados em duas fun¢des importantes: proprioceptivo e exterocep-
tivos. Sensores proprioceptivos medem valores internos do rob6 como por exemplo, velocidade
das rodas, angulo dos bracos mecénicos e poténcia da bateria. Ja os exteroceptivos adquirem
informacdes do ambiente em que o robd se encontra, como intensidade da luz, altura do som e
distancias de objetos. Dentre estes tipos de sensores hé os passivos e os ativos, onde o0s passivos
fazem a medicdo sem o uso de emissdo de energia para o ambiente, como cameras € microfones,
diferente dos ativos que emitem uma energia ao ambiente e medem o retorno desta, como sonares
e lasers [Siegwart et al., 2011].

De fato, dentre as quatro perguntas, "Onde eu estou?", € a que t€m recebido maior
atencao durante décadas, por necessitar das respostas das outras trés perguntas para localizar o
robd. Para que o aparato mecatronico chegue ao objetivo (pergunta 1) é necessdrio que haja uma
rota (pergunta 2) tracada para que seus atuadores leve-o na direcao desejada. No entanto, para
que haja uma rota, um mapa (pergunta 3) do ambiente deve ser previamente conhecido pelo robd
ou este deve crid-lo durante a navegacao. Por fim, para se criar um mapa, o robd deve saber sua
localizagdo (pergunta 4) relativa ao ambiente que se encontra, e global a um mapa.

Mesmo o robd obtendo um mapa pronto com um objetivo definido, caso o ambiente ndo
seja controlado, 0 mesmo deve reconhecer as mudancas ocorridas por meio dos sensores para
atualizar o seu mapa e a sua posicdo. A alternativa é gerar e atualizar o mapa durante o processo
de aprendizado sobre o ambiente. Na comunidade de robdtica, este problema é conhecido como
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) ou mapeamento e localizacdo simultineas, e
apresenta uma alta relevancia por conceber a ideia de um aparato autdbnomo.

O SLAM recupera a localiza¢ao do robd e o mapa do ambiente por meio das leituras
dos sensores proprioceptivos e exteroceptivos onde, a diferenca entre as medicoes estimadas pela
sua odometria, representam o deslocamento do robd. Geralmente estes dados adquiridos pelos
sensores possuem ruido, tornando o trabalho do SLAM dificil. A Figura 2.1 ilustra o problema.

O robo6 identifica um ponto de referéncia por intermédio das leituras dos sensores
e armazena a informa¢do com uma incerteza devido ao ruido nas medi¢des (Figura 2.1 (a)).
Quando o rob6 desloca-se, a incerteza de sua localizacdo aumenta, pois sua odometria também
tém certo ruido (Figura 2.1 (b)). Em seguida, mais dois pontos de referéncia sao identificados
pelos sensores e armazenados com uma incerteza maior, relativa a incerteza da localizag@o
do robd no momento (Figura 2.1 (c)). Com mais um movimento do rob0, a incerteza de sua
localiza¢do aumenta ainda mais por nao ter referéncias conhecidas (Figura 2.1 (d)). Quando o
robd localiza um ponto de referéncia conhecido todas as incertezas sdo recalculadas e reduzidas
com relagdo a incerteza de sua nova localiza¢do (Figura 2.1 (e)), fato conhecido como detec¢ao
de fechamento de laco (Loop Closure Detection) [Siegwart et al., 2011].

A forma de resoluc¢do do problema de SLAM descrita anteriormente € conhecida como
Mapeamento Probabilistico, e segundo Cadena et al. [2016] foi uma das primeiras técnicas
utilizadas na robdtica em conjunto com a ferramenta Extended Kalman Filter (EKF) por Smith
and Cheeseman [1986], que descrevem matematicamente a abordagem.
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Figura 2.1: SLAM Probabilistico. FONTE: Extraida de [Siegwart et al., 2011, p. 350]. Em (a), o
robd identifica um ponto de referéncia dado seu sensoriamento e atribui incerteza (elipse) a este
devido aos ruidos dos sensores; em (b), o robd move-se para algum lugar e, conforme aumenta a
distancia da referéncia juntamente com o ruido da odometria, a incerteza de sua localizag@o atual
também aumenta; em (c), o robd identifica mais duas referéncias e atribui incertezas maiores a
estas dada incerteza de sua localizacdo ser grande; em (d), o robé move-se novamente para algum
lugar aumentando ainda mais a incerteza de sua localizacdo atual; em (e) um ponto de referéncia
é reencontrado e a incerteza da posi¢ao do robd e das referéncias encontradas no caminho sao
diminuidas, dada que as incertezas estio correlacionadas.

Outra técnica amplamente utilizada no SLAM € a baseada em Grafos, inicialmente
concebida em Lu and Milios [1997]. O problema pode ser interpretado como um grafo esparso
formado por restri¢cdes entre seus nds. Os nds do grafo sdo as localizagdes do robd e dos
pontos de referéncia adquiridos no tempo. As restricdes sdo posicdes relativas entre cada né de
poses, obtidas pela odometria, e entre cada né de poses e pontos de interesse. As restrigdes sao
representadas por molas conforme demonstra a Figura 2.2. Assim, uma rede eléstica € formada e
sua solucdo € dada pelo cdlculo da energia minima da rede por meio de técnicas de otimizacao
[Siegwart et al., 2011].
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Figura 2.2: SLAM com grafos. FONTE: Extraida de [Siegwart et al., 2011, p. 362]. Todo o
problema pode ser interpretado como um grafo esparso que forma uma rede eldstica onde as setas
cheias sdo restricdes entre o robd e os pontos de referéncia, as setas pontilhadas sdo restri¢des
entre localiza¢des do robd e uma restri¢do € a pose relativa entre nés.

Tém obtido maior relevancia trabalhos que utilizam sensores exteroceptivos passivos
do tipo camera nos robos. Estes sensores t€ém o custo reduzido e fornecem ao aparato rob6tico
imagens do ambiente que sdo ricas em informagdes. Por meio das sucessivas imagens e das
informagdes em comum entre estas, € possivel estimar o deslocamento e velocidade do robd.
Na érea de Visdo Computacional, esta técnica é conhecida como Visual Odometry (VO) e é
largamente utilizada em SLAM, onde a fusdo das duas técnicas € conhecida como Visual SLAM
(VSLAM).

2.2 VSLAM

Existem diversos estudos sobre Visual SLAM que diferenciam-se nas formas de: como
cada analisa os sucessivos frames para estimar o deslocamento e velocidade (VO) e; como €
estimada a localizacdo do robo e a correcdo do mapa produzido pelo mesmo (SLAM).

Odometria Visual é um dos principais componentes do VSLAM. E fortemente embasada
na técnica de Structure from Motion (SfM) ou estrutura de movimento, utilizando geometria
projetiva para calcular a posicdo da camera no mesmo instante em que calcula a estrutura
tridimensional da cena. Conforme a Figura 2.3, de forma genérica a odometria € calculada
pela diferenca da posicdo da camera 2 em relacdo a camera 1, conforme visualizam os mesmos
objetos (estrelas amarelas) tridimensionais na cena. A cor amarela na estrela indica que sua
profundidade é conhecida ou foi estimada.

Odometria visual, assim como em odometria por rodas, sofrem escorregamento durante
movimentos sucessivos por acumular erros devido a ruidos no processo de aquisicdo. Estes
ruidos variam de acordo com a resolu¢dao da cAmera, movimentos de objetos na cena, mudangas
na iluminacao, imprecisdo na modelagem projetiva e tempo de processamento para relacionar e
estimar a transformacao entre imagens [Siegwart et al., 2011].

Para extrair profundidade de pontos de interesse, além da técnica de SfM que estima
a pose por geometria projetiva, sensores laser tipo Light Detection And Ranging (LIDAR) ou
sensores infravermelho tipo Kinect - Microsoft® também captam. Ambos sensores espalham
pontos luminosos (ndo necessariamente visiveis a olho nu) pelo ambiente, de forma que o LIDAR
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Figura 2.3: Processo da odometria visual. FONTE: Autor. A camera 1 identifica pontos de
referéncia (estrelas azuis) no ambiente. A camera 2 também captura as mesmas referéncias
da ciAmera 1. E entfio estimada a posicdo tridimensional destes pontos de referéncia (estrelas
amarelas) e, conhecendo a posicao dos pontos 3D, estima-se também o deslocamento relativo
entre as cimeras, conhecido como odometria visual.

[Schwarz, 2010] calcula a distancia baseada no tempo de retorno dos raios emitidos, diferente do
Kinect® que faz uso de tecnologias de visdo computacional como a luz estruturada [Bell et al.,
1999], a profundidade por foco [Pertuz et al., 2013] e a profundidade por estéreo [Hartley and
Zisserman, 2004]. Ainda o Kinect® utiliza lentes astigmaticas que, ao receber as imagens dos
circulos projetados no ambiente, transforma estes em elipses de acordo com a profundidade,
incrementando a acurdcia da distancia dos objetos [Shotton et al., 2011]. Logo, a imagem
adquirida contem um canal extra com a informacao da profundidade de cada pixel.

Algoritmos como ORBSLAM! [Kliissendorft et al., 2013] utilizam geometria projetiva
para estimar a profundidade do ambiente e a odometria, diferente do Sistema de SLAM baseado
no sensor RGBD (RGBDSLAM)? [Mur-Artal et al., 2015] que aproveita-se da tecnologia do
Kinect® para extrair a0 mesmo tempo a imagem e a profundidade do ambiente facilitando na
estimagdo da odometria. Para resolver o problema do SLAM ambos utilizam grafos. Todos os
algoritmos que utilizam visao para calcular deslocamentos ou gerar mapas dependem de pontos
de interesse reconhecidos em mais de uma imagem.

Conhecidos como POls, os pontos de interesse podem ser caracterizados por cantos,
bordas, objetos, ou formas mais elaboradas reconhecidas nas imagens. Variados estudos vém
abordando formas de identificar e descrever POlIs, uns focando a repetibilidade destes pontos em
varios frames, outros em robustez da localizacdo destes nas imagens, e alguns que enfatizam a
velocidade de processamento na detecc¢ao para utilizacao em hardwares menos poderosos. O
Improved Good Features to Track (IGFTT) € um destes métodos de detec¢dao de POls.

Como este trabalho propde a avaliacdo de um algoritmo de deteccdo de pontos de
interesse (IGFTT) em um rob6 que utiliza Visual SLAM para locomover-se em ambientes
desconhecidos, € descrito a seguir conceitos sobre odometria visual, especificamente sobre a
forma de captura da imagem, o modelo de inferéncia da profundidade de um POI na cena ou
posicionamento da camera e, como ocorre o calculo do deslocamento desta camera dado dois ou
mais pontos de vista. Métodos de deteccao de POIs serdo abordados no Capitulo 3.

1Sistema de SLAM baseado no extrator ORB
2Sistema de SLAM baseado no sensor RGBD
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2.2.1 Aquisicao da Imagem

A visdo natural € um sofisticado sistema que detecta e age por meio de estimulos visuais.
Tem evoluido por milhdes de anos, principalmente para a defesa ou a sobrevivéncia do ser que a
contém. A visdo computacional estuda e tenta obter resultados similares aos da visao natural. O
objetivo de ambos os sistemas € interpretar os dados espaciais, estes que podem ter mais de uma
dimensao.

Nosso sistema de visdo fornece uma enorme quantidade de informagdes sobre o ambiente
e permite a interacdo rica e inteligente em ambientes dindmicos. Por isso, um grande esfor¢o t€ém
sido dedicado para elaboracdo de méquinas com sensores que imitam as capacidades da visao
humana. O primeiro passo neste processo € a criacdo de dispositivos sensores que capturam a luz
e convertem para uma imagem digital. A segunda etapa € o processamento da imagem digital, a
fim de obter informagdes salientes como profundidade, deteccdo de movimento, variagdes de cor,
detecc¢do de objetos, reconhecimento de cena, entre outros.

Sensores de visdo sdo largamente utilizados em aplicacdes de robdtica pelo seu baixo
custo, além dos beneficios que a quantidade de recursos visuais proporcionam ao robd. Um
destes recursos agrega ao aparato robético a capacidade de saber o quanto desloca-se no ambiente
dado dois ou mais frames capturados pelo sensor.

H4 diversos estudos sobre sensores de visao (cameras) e suas peculiaridades como em
Bigas et al. [2006], Fossum [1993], Theuwissen [2008] que fogem do escopo deste trabalho.
Em Siegwart et al. [2011], Nixon [2008] € descrito de forma detalhada o processo de captura
e representacdo da imagem pelo sensor. Para este trabalho, € assumido entdo que a aquisicao
de uma imagem € o processo que converte uma cena tridimensional em bidimensional sem a
preocupacao de como a mesma foi discretizada pelo hardware. O modelo geométrico de camera
utilizada para formacao de imagens € descrito a seguir.

Modelo Geométrico do Sensor

A formacado de uma imagem em um plano depende da orientacdo com que os raios
de luz incidem neste plano (ortogonal, cOnica, axonométrica, obliqua) e, esta orientacao
representa o ponto de vista do observador em relacdo ao objeto tridimensional observado
[CONCI, 2008]. Existem duas abstragdes que descrevem geometricamente como a proje¢ao do
objeto tridimensional observado € representado bidimensionalmente, sendo estas as projecdes
ortograficas e perspectivas apresentadas na Figura 2.4. No entanto, uma imagem capturada por
uma camera fisica € descrita geometricamente em um plano somente por projecao perspectiva
[Hughes et al., 2014]. Este modelo de camera conhecido como Pinhole € descrito a seguir.

Uma camera pinhole ¢ uma caixa fechada com um pequeno furo (pinhole) na frente, onde
a luz que parte do objeto no mundo atravessa o furo e forma uma imagem invertida deste objeto
na parte de trds da caixa. A literatura utiliza a projecao da imagem em um plano virtual, colocado
a frente do centro de projecdo, em vez de atrds do mesmo, para que facilite a representacao do
modelo matemético da camera.

O furo onde os raios convergem é chamado de Centro Otico, o qual assume o marco do
sistema de coordenadas (u, v, w). O Plano Virtual é formado ao longo do eixo w (Eixo Optico) e
o ponto de encontro entre este eixo e o plano € chamado de Ponto Principal. A distancia entre
o centro 6tico e o ponto principal € conhecido como Distancia Focal. A Figura 2.5 esboga o
modelo de camera pinhole e sua representacdo geométrica.
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Figura 2.4: Tipos de projecdes. FONTE: Modificado de wik [2017a]. A Imagem Perspectiva
€ formada de acordo com a posicao e abertura de um furo, que limita a passagem dos raios de
luz que ndo cruzam em um unico ponto, onde estes sdo projetados por um objeto. A Imagem
Ortografica € formada por raios de luz paralelos que incidem o plano.
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Figura 2.5: Camera pinhole. FONTE: Modificado de wik [2017a]. A Camera Pinhole utilizada
pela literatura projeta a imagem em um Plano Virtual, colocado a frente do centro de projecdo
(furo), em vez de atrds do mesmo, para que facilite a representacdo do modelo matemadtico da
cimera; A Geometria da CAmera nomeia o furo como Centro Otico onde assume um sistema
de coordenadas 3D (u,v,w). O Plano Virtual se transforma no Plano da Imagem e assume
coordenadas 2D (x, y). O ponto de referéncia 2D (Cp) e 3D (Cm) sdo entdo relacionados pelo
raio que parte do centro Gtico e intercepta ambos.

Ao assumir que o centro 6tico € referéncia do sistema de coordenadas, por uma
semelhanca de tridngulos pode-se relacionar um ponto tridimensional Cm = [u, v, w]’ com sua
projecao no plano bidimensional Cp = [x, y]’, sendo

X = %f
2.1)
y=—f
w

onde Cm € a coordenada no mundo, Cp € a coordenada no plano e f a distancia focal.
Quando uma camera fisica captura a projecao do objeto 3D, a posicao final do raio
projetante € dada em pixel. A matriz que agrupa estes pixels ndo necessariamente é quadrada
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(namero de pixels no eixo x € diferente do eixo y), necessitando entdo uma adequacado de
dimensdo. Logo, um fator de escala € acrescentado na Equacao 2.1 sendo

quf

w
e (2.2)

w
onde y, e v, sdo respectivamente o fator de escala no eixo x € y. Estes pardmetros sdo uma
relacdo da distancia focal da cAmera com seu campo de visdo, cujo resultado sdo os fatores de
escala nos eixos x e y do plano da imagem.

O ponto principal do plano referéncia ao eixo w do ponto focal, t€m a coordenada
Cp = [0, 0] onde nio coincide com a coordenada inicial do plano que parte do canto superior
esquerdo, sendo necessdrio parametros para transformé-las, logo

y:

xz%cuf+6x
w
(2.3)
YyV
y="—f+6,
w

onde 6, e 6, sdo respectivamente fatores que transladam a coordenada do ponto principal no
plano da imagem para o canto superior esquerdo da mesma.

Outro fator a ser considerado € a inclinacdo do plano em relacdo ao eixo x, embora
na maioria das cameras este pardmetro seja 0. Este fator € representado por 6 e € agregado a
Equacdo 2.3 sendo

gz LM O s
w
(2.4)
1%
y=2Yr1s,
w

e, utilizando coordenadas homogéneas obtemos a seguinte equacao

x fre 0 6 07|70
vily|=| 0 fyy oy O (2.5)
1 0 0 1 oJf]

onde y; € um fator de escala homogéneo arbitrario.

Na Figura 2.5, a posi¢ao do objeto 3D € referenciada pelo sistema de coordenadas do
centro Otico da camera. Pode haver um sistema de coordenadas de referéncia que represente
um mundo onde vérios objetos e vdrias cameras facam parte. Desta forma, antes que ocorra
a transformacgdo da coordenada do objeto 3D para o plano usando o modelo de projecdo da
Equacdo 2.5, € necessdrio que passe por uma transformacdo de coordenada referente ao mundo
para coordenada referente a camera, sendo

u w1l W12 W13 u Tx

v =] W21 W2 w3 VvV [+ Ty (2.6)
’

w W3] W3y w33 w Tz

ou

Cm =QCm+1 2.7)
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onde Cm’ € o ponto transformado, Q é uma matriz de rotacdo 3 X 3 e 7 é um vetor de translagio
3x1.

A equacdo da projecdo de um objeto 3D referente ao mundo para o plano de imagem de
uma camera com referéncia neste mesmo mundo, utilizando coordenadas homogéneas di-se por

Cm

X fyx 6 0x w1l W12 W13 Ty Cmu
Yily = 0 fyy 6 w21 Wy W3 Ty Cmv (2.8)

1 0 0 1 w31 W3 w33z Tg 1W

A Equacido 2.8 apresenta o modelo completo de cAmera. Neste modelo, dois conjuntos
de parametros que configuram uma camera sao apresentados, sendo os parametros intrinsecos
(fYxs fvy, 0,6y, 6y) e extrinsecos (L, 7). Os pardmetros intrinsecos (ou matriz de calibracio
da camera) configuram as propriedades internas da cdmera como campo de visdo, distancia
focal, entre outros, diferente dos parametros extrinsecos que descrevem a rotacao e translagdo da
camera em relacdo ao mundo. Em geral, os pardmetros intrinsecos ndo mudam entre uma cena e
outra, ao contrario dos parametros extrinsecos que sao alterados com o movimento da cimera
[Nixon, 2008]. Pode-se reescrever a Equacgdo 2.8 da seguinte forma

¥;iCp = A[Q|7]Cm (2.9)

onde Cp € a coordenada no plano da camera, A € a matriz com os parametros intrinsecos, Q € a
matriz de rotacdo, 7 € o vetor de translacdo e Cm € a coordenada do objeto no mundo.

Defeitos no Sensor

Ap6s descrever o modelo completo da camera pinhole, € valido salientar que as cameras
do mundo real nao utilizam somente um furo para receber os raios de luz e orientd-los no
receptor do equipamento, elas possuem uma ou vdrias lentes que convergem vdrios raios de
luz para uma abertura que ndo necessariamente € um furo (pinhole). Estas lentes somadas ao
tamanho da abertura e aos inimeros defeitos que ocorrem no processo de fabricacdo podem
causar deformacdes na imagem do plano. As deformacdes radiais e tangenciais sdo as mais
conhecidas, onde nao sdo previstas no modelo matematico da camera. No entanto, hd formas de
tratd-las.

Distor¢do radial € uma deformacao linear da imagem que depende da distancia do raio a
partir do centro da imagem. Isto ocorre quando o campo de visdo do sistema de lentes € grande,
e pode ser facilmente detectado em uma imagem ja que as linhas retas no mundo nao aparecem
na imagem projetada como retas e sim como curvas [Prince, 2012].

Segundo Prince [2012], Szeliski [2010], Bradski and Kaehler [2008] a distor¢do radial
geralmente ¢ modelada como uma fung¢@o polinomial da distancia r a partir do centro da imagem,
onde a posi¢ao (x’, y") do pixel na imagem € expressa como fun¢do da posicao (x, y) original do
mesmo, dado por

’

X

x(1+ ﬁlrz + ,82r4 + ,83r6)

Y =y + pir? + Bor* + Bar®)
onde os parametros S1, 52 e 3 modelam o grau de distor¢ao.

A Equacdo 2.10 descreve uma gama de possiveis distor¢des que ocorrem em uma

variedade de lentes comuns. E aplicada ao modelo pinhole apés a projecdo perspectiva e antes
dos efeitos dos parametros intrinsecos.

(2.10)
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Figura 2.6: Distor¢des na imagem. FONTE: Extraido de [Siegwart et al., 2011, p. 157]. Da
esquerda para direita. Imagem sem distor¢ao; imagem com distor¢ao radial tipo barril; imagem
com distor¢ao tipo almofada.

A Distor¢ao Tangencial, conforme Bradski and Kaehler [2008], Horn [2000], da-se pelo
defeito de fabricacdo da camera onde a lente e o sensor (Charge Coupled Device (CCD) ou
Complementary Metal Oxide on Silicon (CMOS)) ndo foram posicionados paralelamente. Assim
como a distor¢do radial, a tangencial também cresce conforme se distancia do centro da imagem.
A fungdo utilizada para correcdo é dada por

X =x+Q2p1y+ pa(rt +2x%))
Y =y + (012 +2y%) + 2p2x)

onde pl e p2 também sdo parametros que modelam o grau de distorcao.

(2.11)

Calibracao do Sensor

Nos topicos anteriores definiu-se o modelo geométrico da cdmera pinhole e suas
equacodes, conforme seus parametros fisicos de configuracdo como distancia focal, dimensdes
do sensor receptor e distor¢cdes ocorridas pela lente e defeitos de fabricagdo. Estes parametros
fisicos de configuragdo da camera ndo sdo fornecidos pelo fabricante, logo, uma inferéncia
dos parametros intrinsecos, extrinsecos e dos coeficientes de distorcao faz-se necessdrios. Este
processo € conhecido como Calibragdo de Camera.

Os parametros intrinsecos e extrinsecos determinam como pontos de interesse na cena
sao mapeados para os seus respectivos POIs correspondentes na imagem. Logo, conhecendo
a coordenada do POI na imagem e a coordenada 3D do seu correspondente na cena, pode-se
calcular os parametros da camera resolvendo a Equagado 2.9 de projecao perspectiva.

Uma das primeiras técnicas utilizadas para calibra¢dao de cadmera foi proposta por Tsai
[1987], revisada posteriormente por Horn [2000] e modificada por Zhang [2000] cujo objetivo
foi acelerar a técnica de calibracdo de Tsai utilizando um tabuleiro planar. O método usa varias
imagens retiradas de diferentes angulos e posi¢des deste tabuleiro (vide Figura 2.7) onde sao
conhecidas as dimensoes e correspondéncias de cada canto no plano de imagem. Resolvendo uma
minimizacao linear por minimos quadrados seguida por um refinamento nao linear (Gauss Newton
entre outros), € calculado uma aproximacao dos valores de todos os parametros. Este método é
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simples, a acurédcia dos parametros dependem do nimero de imagens utilizadas na calibragdo e é
utilizado largamente por ferramentas como MATLAB [MATLAB, 2010] e OPENCYV [Bradski,
2000] onde a técnica de calibracao destas € similar a solu¢cdo de Zhang [Siegwart et al., 2011,
Bradski and Kaehler, 2008].

‘KR

< < <

E B B8

Figura 2.7: Calibracao de camera. FONTE: Extraido de [Bradski and Kaehler, 2008, p. 382].
Meétodo de calibracdo de camera proposta por Tsai [1987], Horn [2000], Zhang [2000] que
captura vdrias imagens de variadas posicoes e angulos diferentes de um tabuleiro quadriculado
planar, onde sdo conhecidas a dimensao e quantidade dos quadriculados inseridos neste.

O algoritmo para calibragdo de Zhang [2000] € definido por trés etapas. Na primeira,
vérias imagens do tabuleiro sdo capturadas por diversos angulos e posi¢des como apresentado na
Figura 2.7. Na segunda etapa, os cantos dos quadrados que compdem o tabuleiro sdo encontrados
por processamento de imagem. A correspondéncia entdo € feita entre os POIs 2D nas imagens
com os POIs 3D do plano do tabuleiro, sendo este casamento conhecido como homografia (Figura
2.8 a). Ainda, um sistema de coordenadas do mundo € agregado ao POI relativo ao canto de um
quadrado no tabuleiro, fazendo com que todos os pontos deste estejam sobre o plano (Figura 2.8
b). Na terceira e dltima etapa, utilizando as correspondéncias da segunda etapa, os parametros
intrinsecos e extrinsecos sdo estimados.

A base fundamental do algoritmo € a homografia. Bradski and Kaehler [2008] definem
homografia como um mapeamento projetivo de um plano para outro, € pode ser expressa como
uma multiplicacdo de matrizes (caso as coordenadas sejam homogéneas) entre um ponto 3D Q
(ponto a ser mapeado) para um ponto g na imagem, definido como

0=[1xyzil"

]T (2.12)

g =[xyl

onde Q e g representam respectivamente o ponto 3D Q e o ponto 2D g em coordenadas
homogéneas e, ainda podem ser expressas como

G=sHO (2.13)

onde s € um fator de escala arbitrdrio e H a matriz que mapeia a homografia. Pode-se ainda
calcular a transformacao inversa, do ponto da imagem para o ponto do tabuleiro planar com

O=sH'g (2.14)
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Figura 2.8: Método de calibracido de Zhang. FONTE: Modificado de Santos and Rocha [2012].
Etapas que define o método de calibragdao de camera refinado por Zhang [2000]. Na primeira
etapa imagens do tabuleiro sdo capturadas conforme Figura 2.7. Na segunda etapa (a), os cantos
dos quadrados que compdem o tabuleiro sdo encontrados por processamento de imagem. A
correspondéncia entre os POIs entdo € feita e a homografia € estimada. Em (b), um sistema de
coordenadas do mundo € atribuido ao canto de um quadrado na quina do tabuleiro, fazendo com
que todos os pontos deste estejam sobre o plano. Na terceira e tltima etapa sdo estimados os
parametros intrinsecos e extrinseco utilizando as correspondéncias entre POIs 2D (da imagem) e
3D (do tabuleiro).

Tanto a homografia quanto os parametros intrinsecos e extrinsecos sdo estimados,
existindo na literatura inimeras formas de resolvé-los, como os métodos de Tsai [1987], Zhang
[2000] amplamente utilizados, e métodos diferentes ou mais atuais como em Mendonca and
Cipolla [1999], Xu et al. [2000], Sirisantisamrid et al. [2004], Chen et al. [2008], Kukelova et al.
[2013], Maddock and Maddock [2015].

Livros como Prince [2012], Siegwart et al. [2011], Hartley and Zisserman [2004],
Bradski and Kaehler [2008] apresentam de forma mais detalhada os cédlculos de calibragdo.
A biblioteca OPENCYV utiliza o0 método de Zhang para resolver os parametros da camera,
diferenciando somente quanto a resolucdo dos pardmetros de distor¢ao onde utiliza o método de
Brown Duane [1971].

Recuperacao da Profundidade

No processo de criagdo da imagem, um POI tridimensional é convertido em um POI
bidimensional, acarretando perda de uma dimensao, a profundidade. Para o ser humano, assim
como para um rob0, perceber a profundidade lhe fornece vantagens, como desviar-se de obstdculos
e mensurar seu deslocamento por um ambiente.

O homem percebe a profundidade no ambiente de variadas maneiras. A Estereopsia
ou Visao Binocular Estereoscpica € a mais conhecida, pois descreve um aparato bioldgico que
visualiza uma cena por dois pontos de vista diferentes, inerentes a disposicao fisica dos receptores,
os olhos, de modo que o cérebro recebe as imagens e, pela diferenca entre ambas cria a sensagao
de profundidade. A visdo computacional utiliza do mesmo processo, capturando diferentes
imagens do ponto 3D por diferentes pontos de vista da cimera. Este processo € estudado por
duas vertentes conhecidas como Estrutura por Visdo Estéreo e Estrutura por Movimento (SfM)
[Siegwart et al., 2011].
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Estrutura por Visao Estéreo é o processo que obtém informacgao de profundidade por
meio de um par de imagens captadas por duas cameras relacionadas (posi¢do e orientacdo relativa
entre ambas) que visualizam a mesma cena de diferentes posi¢des. Diferente desta, a STM obtém
a informacao de profundidade por intermédio de duas ou mais imagens capturadas de diferentes
angulos da mesma cena por uma ou vérias cameras ndo relacionadas. Estes processos tém dois
problemas: a correspondéncia entre as imagens e a reconstru¢cdo 3D. O primeiro problema trata
de detectar POIs correspondentes para que as imagens sejam relacionadas geometricamente.
Este assunto € tratado separadamente e abordado no préximo capitulo. O segundo problema é
conhecido como Geometria Epipolar e trata do relacionamento geométrico entre imagens desde
que se conheca a correspondéncia entre seus POIs [Siegwart et al., 2011].

A geometria epipolar considera que um POI 3D sempre estard localizado sobre a linha
projetante que parte do centro focal, atravessa o POI projetado no plano e continua infinitamente.
A busca da posicao deste POI nesta linha € conhecida como Restri¢cdo Epipolar e necessita de
outra imagem que observa o mesmo POI 3D de outra posi¢do. Esta outra imagem projeta uma
linha que parte de seu foco, intersecta o POI projetado no plano e tende ao infinito, porém agora,
esta intersecta a linha projetante da primeira imagem. Estas linhas projetadas em seus respectivos
planos sdo conhecidas como linhas epipolares e dependem dos parametros intrinsecos das
cameras e a posicao de translagcdo e rotacdo relativa entre ambas, determinada pelos parametros
extrinsecos [Prince, 2012]. A Figura 2.9 representa esta descrigao.

Geometria Epipolar

Linhas
Projetantes ..~

""“Imagem2

Imagem 1

o Epipolos 2 °
N y mi—

K entro
Otico (Camera 2)

, . Centro
Otico (Camera 1)

Figura 2.9: Geometria Epipolar. FONTE: Modificado de [Prince, 2012, p. 425]. Raios que
partem do centro 6tico da camera 1 interceptando POIs x1, x2 e x3 (respectivamente rosa, verde
e preto) no plano da imagem, induzem linhas epipolares na imagem 2, as quais convergem para o
epipolo e2. Este epipolo € a projecdo (linha vermelha) do centro 6tico da camera 1 na imagem 2
ou vice-versa, criando relagdes entre cameras.

Ainda segundo Prince [2012], restricdes epipolares t€ém duas implicacdes praticas sendo:

* Dados os parametros extrinsecos e intrinsecos, para buscar um POI na imagem 1, basta
procurar este sobre a linha epipolar formada na imagem 2, restringindo assim a busca em
uma dimensao;

* A correspondéncia dos POIs € uma funcio dos parametros intrinsecos e extrinsecos, logo
conhecendo somente os parametros intrinsecos, pode-se usar a correspondéncia dos POIs
nas imagens para determinar os pardmetros extrinsecos e assim estabelecer uma relagao
geométrica entre as cameras.
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A projecao de POIs na imagem 1 induzird linhas epipolares na imagem 2, conforme
demonstrada na Figura 2.9. Estas linhas convergem para uma regido, ndo necessariamente no
plano da imagem, chamada de epipolo (ponto €2 na imagem 2). Logo, o epipolo ocorrido em um
plano é sempre a projecdo do centro 6tico do outro plano e vice-versa (linha vermelha cruzando os
epipolos). Quando as cAmeras t€ém a mesma orientacdo e estao transladadas perpendicularmente
entre seus eixos Oticos, as linhas epipolares aparecem paralelamente no plano e a convergéncia
destas (epipolo) déd-se no infinito (Figura 2.10 centro esquerda). Se as cameras, ainda com a
mesma orientacdo, porém estdo transladadas paralelamente entre seus eixos 6ticos, apresentam
linhas epipolares convergindo para o centro do plano (epipolo) (Figura 2.10 centro direita).

Geometria Epipolar

Linhas Epipolares ®

Figura 2.10: Convergéncia de linhas epipolares. FONTE: Modificado de [Prince, 2012, p. 426].
No centro esquerda da figura € demonstrado como linhas epipolares paralelas sdo induzidas
quando as cameras tem mesma orientacdo mas sao transladadas perpendicularmente. No centro
direta € demonstrado a indugao de linhas epipolares que convergem para o centro da imagem
quando cameras com mesma orientagcdo sdo transladadas paralelamente.

Entendidas as propriedades geométricas das linhas epipolares, pode-se relacionar as
cameras através da Matriz Essencial e Fundamental de forma algébrica. A Matriz Essencial
faz a relagdo puramente geométrica ndo levando em consideracio os parametros intrinsecos de
cada camera, ja a Matriz Fundamental incorpora informagdes de calibragdo das cameras. Com
a geometria epipolar pode-se descobrir onde um POI de uma imagem estd em outra, também
por meio da correspondéncia destes POIs pode-se orientar ou descobrir a orientacdo de uma
camera. Com estas informagdes, se pode estimar agora a profundidade (posic¢ao tridimensional)
de um POI dada duas observacdes diferentes, e entdo fazer a reconstru¢cdo 3D da cena [Hartley
and Zisserman, 2004]. As Matrizes Essencial e Fundamental, assim como a estimacdo da
profundidade do POI, sdo explicadas de forma detalhada no Apéndice B.

A Figura 2.11 exemplifica a utilizacdo da geometria epipolar onde, a localiza¢ao de um
POI no espaco 3D que estd projetado em ambas as imagens € a intersecao (estrelas vermelhas)
de dois raios (linhas em vermelho) infinitos que partem dos centros 6ticos de cada camera
direcionada ao seu respectivo POI 2D na imagem (circulos em vermelhos), referenciados no
mundo do POI 3D que projetou-se nas imagens. No entanto, ruidos na imagem (circulo na imagem
em verde) podem fazer com que estes raios nunca se cruzem (linhas em verde), precisando entdo
de um procedimento que minimiza a distancia do cruzamento (circulo em verde) conhecido como
Direct Linear Transform (DLT) ou Transformacao Linear Direta [Hartley and Zisserman, 2004].
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Figura 2.11: Localizacao do POI no espago 3D. FONTE: Autor. Um POI no espago 3D esta
na intersec¢do (estrelas vermelhas) de dois raios (linhas em vermelho) infinitos que partem dos
centros Oticos de cada camera direcionada ao seu respectivo POI 2D nas imagens (circulos em
vermelhos). No entanto, ruidos na imagem (circulo na imagem em verde) podem fazer com
que estes raios nunca se cruzem (linhas em verde), precisando entdo de uma Transformacao
Linear Direta [Hartley and Zisserman, 2004] que minimize a distancia do cruzamento (circulo
em verde).

2.2.2 Estimacao do Movimento

Estimacao do movimento € a determinagdo da trajetoria de algo dada relacao entre sua
posicdo atual e a anterior. A Odometria Visual (VO) determina o movimento da cAmera por meio
de imagens relacionadas, dada imagem atual e a anterior. Por meio da concatena¢do de todos
estes movimentos Unicos, toda a trajetéria da camera € recuperada [Fraundorfer and Scaramuzza,
2011].

Para reconstru¢do de um POI 3D por triangulacdo € necessario que imagens sucessivas
sejam observadas. Quando utiliza-se uma tnica camera para calcular a odometria, trés imagens
sdo necessdrias, sendo a primeira imagem para observar POIs, a segunda para reobservar estes
POlIs e fazer a triangulacdo para encontrar a posicdo 3D destes, e a terceira imagem para calcular
a transformacdo (rotagdo e translacdo) em relagao aos POIs 3D ja triangulados.

A escala € o maior problema da odometria visual por visao monocular, pois ndo pode
ser obtida por meio de duas imagens consecutivas, diferente da visao estéreo, onde obtém-se a
matriz de transformag@o dada duas imagens capturadas no mesmo instante. Usualmente um fator
de escala constante € definido inicialmente ou toda transformacao subsequente segue a escala
calculada nas duas primeiras imagens. A escala global ndo pode ser obtida sem uma heuristica
do ambiente ou transformacao inicial. Alguns trabalhos utilizam como heuristica sensores do
tipo Inertial Measurement Unit (IMU), rodas com encoders ou GPS [Yousif et al., 2015].

O procedimento que mensura a odometria visual monocular € semelhante a estéreo,
diferenciando-se somente no tempo onde ocorre triangulacdo entre duas imagens. Na visao por
estéreo sdo duas imagens capturados paralelamente, no mesmo instante de tempo e relacionadas



40

entre si, ja a visdo monocular sdo duas imagens capturadas serialmente (tempos diferentes) e nao
relacionadas. Uma estrutura para este procedimento € proposta por Fraundorfer and Scaramuzza
[2011], Yousif et al. [2015] utilizando transformacdes de 3D para 2D, e estimando o movimento
com visao monocular, apresentado a seguir:

1. Extrair e descrever POIs da primeira imagem F; no tempo i.
2. Extrair e descrever POIs da segunda imagem Fj4

3. Corresponder os POIs entre ambas as imagens. Estimar a matriz de transformac¢do com uma
escala predefinida entre as duas imagens. Fazer triangulacdo dos POIs correspondentes
(Equacgao B.17).

4. Capturar uma nova imagem Fj,».
5. Detectar, descrever POIs da imagem Fj,, e corresponder com POIs da imagem Fj, .

6. Estimar a matriz de transformacdo 3D para 2D (Perspective of n Points (PnP) - Perspectiva
por n Pontos de Interesse) da imagem Fj;, (Equagdo B.18).

7. Fazer triangulacao dos novos POIs correspondentes entre Fj, e Fiy1 (Equacdo B.17).
8. Atualizar a imagem F;,; com a imagem Fj,,.
9. Iterar a partir de 4.

A imagem 2.12 apresenta de forma simplificada o processo de odometria. Durante
os passos 3, 6 e 7, erros na correspondéncia de POIs podem gerar resultados ndo confidveis.
E necessédrio que se escolha melhores correspondéncias para o cdlculo. Para resolver isto,
Random Sample Consensus (RANSAC) [Fischler and Bolles, 1981] identifica um conjunto de
correspondéncias que melhor determinem os parametros do modelo de transformacgdo entre
imagens. Por meio de regressao linear, inicia um conjunto de pontos correspondentes sorteados e
calcula os pardmetros do modelo, apds checa se todos os pontos correspondentes sao consistentes
com os parametros ji calculados. Caso o valor da checagem de consisténcia seja menor que
um threshold, o conjunto que foi utilizado para calcular os pardmetros de transformacgado entre
imagens serd o representativo, caso contrario RANSAC continuard sorteando novos conjuntos até
encontrar um que seja representativo, ou até que o nimero de iteracoes seja excedido. [Prince,
2012].

Dado que a Odometria Visual concatena transformacdes pose apds pose da camera,
pequenos erros nas transformagodes sao propagados durante cada passo, podendo gerar um grande
erro ou escorregamento (drift) na trajetéria final. Um refinamento iterativo pode ser usado para
minimizar a soma do quadrado dos erros de reprojecdo dos pontos 3D sob seus respectivos pontos
2D, reconstruidos pela triangulacdo entre as ultimas imagens. Este método é conhecido como
Bundle Adjustment (BA) ou Ajuste de Pacotes e resolve problemas grandes de otimiza¢do ndo
linear utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt. De forma pratica otimiza os parametros
da pose da camera e dos pontos 3D dado um conjunto de frames. Pode ser usado tanto para
ajustar toda a odometria calculada (Global BA) como parcelas desta (Local BA) [Prince, 2012,
Hartley and Zisserman, 2004, Szeliski, 2010].
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Figura 2.12: Fluxo da odometria visual. FONTE: Autor. A imagem demonstra o fluxo da
odometria feita entre trés frames. No 1° e 2° frame (seta azul e verde claro) sao detectados,
descritos e correspondidos os POIs. Estima-se entdo a transformagao 2D para 2D entre os frames
1° e 2° como também a posi¢ao 3D dos pontos correspondentes e as armazena (seta vermelha
cheia). Com a captura do 3° frame (seta verde escuro), detecta-se, descreve-se e corresponde-se
seus POIs com POlIs do 2° frame porém, como se conhece a localiza¢do 3D (seta verde escuro
pontilhada) dos POIs do 2° frame, a transformacao entre imagens passa a ser de 3D para 2D. A
estimacdo 3D de POIs que sobraram € entdo calculada e armazenada (seta vermelha cheia) para
proxima iteracdo. Como se conhece agora a pose do 2° e 3° frame, a diferenca entre as poses
€ calculada para estimar o tamanho do deslocamento do 3° frame relativo ao 2° e construir o
mapa. Erros de escorregamento podem ocorrer e degenerar o mapa, entdo um refinamento da
localizac@o e deslocamento relativo entre poses de tr€s ou mais frames € feito para corrigir a
trajetoria da camera.

2.3 Resumo

Este capitulo apresentou os fundamentos sobre o problema da Localizagao e Mapeamento
Simultaneos baseado em Visdo. Mostrou as caracteristicas do SLAM, VSLAM, tipos de resolugao,
e sensores utilizados para estimar o deslocamento pelo ambiente. Além disso, o capitulo descreveu
o processo de aquisicao de imagem por um sensor passivo tipo camera. Nesta parte também
definiu-se o modelo geométrico de camera, assim como seus pardmetros intrinsecos, extrinsecos
e as suas formas de calibracdo. A forma de recuperar a posi¢ao tridimensional (profundidade) de
um POI dada sua correspondéncia em duas imagens por intermédio da geometria epipolar foi
demonstrada. Foi apresentada a relacdo geométrica de duas cameras representadas pela Matriz
Essencial e Fundamental, bem como o processo de afericdo do deslocamento pela transformagao
geométrica de uma camera em relagcdo a outra, ou diferentes frames. Portanto, este capitulo
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apresenta a fundamentacao necessdria para a compreensao do processo de resolu¢ao do problema
de mapeamento e localizacdo simultaneos por um robd através de visdo computacional. Os
problemas que correm no processo de Estimacao do Movimento, estdo relacionados a qualidade
dos POIs detectados nas imagens. Logo, no préximo capitulo serdo apresentados diversos
métodos de deteccao de POIs para utilizacdo no processo de Odometria Visual.
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Capitulo 3

Deteccao de Caracteristicas

Este capitulo apresenta os mecanismos de detec¢ao de caracteristicas para identificar
pontos de interesse em imagens. A Secdo 3.1 descreve a defini¢do de pontos de interesse em uma
imagem e suas propriedades. Logo, a Se¢do 3.2 apresenta os métodos que detectam estes pontos.
Por fim, a Se¢do 3.3 demonstra os métodos que descrevem os pontos de interesse ja detectados.

3.1 Caracteristicas da Imagem

Entender o processo de aquisi¢ao de uma imagem e o modelo matemdtico de caAmera
€ de extrema importincia para que um robd crie mapas do ambiente, localize-se e identifique
objetos na cena. Porém, para que possamos relacionar duas ou mais imagens do mesmo ambiente
de pontos de vista diferentes, é necessdrio encontrar pontos de interesse (POIs) comuns entre as
imagens (Método por Pontos Chave), ou correspondé-las de forma direta (Método Direto), para
que seja recuperada a terceira dimensao do ambiente, antes perdida no processo de aquisicao da
imagem. Estas duas formas de relacionar imagens sdo largamente estudadas na literatura dentro
do tema Processamento de Imagens. Dado que o foco da dissertacdo esta relacionado ao método
por pontos chave com aprofundamento na detec¢do de POIs, o método direto ndo serd abordado,
porém pode ser compreendido em Goh and Vidal [2006], Sheikh et al. [2007], Park and Kweon
[2001], Irani and Anandan [2000], Alismail and Browning [2014], Stein and Shashua [1997],
Heel [1990]

Siegwart et al. [2011] definem pontos de interesse como sendo uma estrutura reconhecida
de um elemento dentro de um ambiente. Esta pode ser extraida a partir de medidas e descritores
matemdticos. Bons POIs sdo facilmente percebidos no ambiente. Distinguem-se como de baixo
nivel (formas geométricas) sendo linhas, pontos, cantos, regides, circulos ou poligonos, e de
alto nivel (objetos) como portas, mesas, janelas, carros, pessoas, entre outros. Um POI local é
um padrdo na imagem que diferencia-se de seus vizinhos. Usualmente € associado a mudancas
de propriedades na imagem geralmente como intensidade, cor e textura. Estas mudancgas sao
utilizadas como medidas por meio de valor ou conjunto de valores que as represente, tipicamente
chamado de descritores.

Siegwart et al. [2011], Tuytelaars and Mikolajczyk [2008] descrevem bons pontos de
interesse locais como tendo as seguintes propriedades:

* Repetibilidade: Dada duas imagens da mesma cena ou objeto, tiradas de pontos de vista
diferentes, uma alta porcentagem de caracteristicas detectadas na cena devem ser detectadas
em ambas as imagens.
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* Distingdo: Os padroes de intensidade das caracteristicas detectadas devem apresentar
inlimeras variacdes para que sejam distintas.

* Localidade: A caracteristica deve ser local e permitir um modelo simples de aproximagao
quando hd deformacdo geométrica e fotométrica entre duas imagens, adquiridas de vistas e
condig¢des diferentes.

* Quantidade: O nimero de caracteristicas detectadas devem ser suficientemente grande
para que haja representacdo até de objetos pequenos. No entanto, este nimero depende da
aplicacao.

* Acurdcia: A caracteristica detectada deve ter acurdcia na sua localizacio dentro da imagem
com respeito a escala e formato.

» Eficiéncia: Preferivelmente, a detec¢do de caracteristicas na imagem deve ocorrer no
menor tempo possivel.

* Invariabilidade: Quando grandes deformagdes sdo esperadas entre duas imagens, um
modelo matemético destas deformacgdes € criado. Assim, o método para deteccao deve
trabalhar independentemente do modelo matematico, de forma que o POI se torne invaridvel
as deformacgdes.

* Robustez: Em caso de pequenas deformacgdes, o método de deteccao deve ser menos
sensivel para que ndo rejeite a correspondéncia. A acurdcia diminui mas ndo drasticamente.
Tipicamente, as deformacdes encontradas e tratadas pela robustez sdo os ruidos na imagem,
efeitos da discretizagdo, efeitos da compressao, borramento, entre outros. Também os
desvios geométricos e fotométricos do modelo matemadtico usado para obter a invariancia
sdo frequentemente superados pela inclusao de mais robustez.

O método de pontos chave utiliza duas técnicas para encontrar e descrever um ponto de
interesse em uma imagem, sendo respectivamente, os Detectores e Descritores de caracteristicas,
comentados a seguir.

3.2 Detectores

Conforme a defini¢do de Siegwart et al. [2011], podemos detectar pontos de interesse
peculiares em imagens como bordas, cantos, regides (blobs) e outros, sendo estes trés primeiros
mais estudados na literatura.

Uma borda € a divisa entre duas regides pertencentes a uma imagem (Figura 3.1 B). Esta
borda ocorre pelo alto gradiente entre as regides. O canto diferencia-se da borda por ter dire¢des
diferentes de gradiente formando assim uma curvatura acentuada (Figura 3.1 A). O blob detecta
uma regido descriminante da imagem dada por altos gradientes variando em todas as dire¢oes
(Figura 3.1 D). E em uma regido homogénea nao ha variacdo do gradiente (Figura 3.1 C).

Existem diversas técnicas para detectar estes pontos de interesse. Alguns autores t€ém
estudado a curvatura de contorno para encontrar cantos. Outros analisam as intensidades da
imagem baseado em derivativas ou regides com alta variancia. Outras linhas de pesquisa sao
inspiradas no sistema de visdao humana e tentam reproduzir o processo cerebral para tal. Alguns
exploram informagdes das cores da imagem. Algumas abordagens sdo baseadas em modelos e
outras em segmentacdo. Problemas como invariancia de transformagdo geométrica, escala e afim
sdo abordados nos estudos [Tuytelaars and Mikolajczyk, 2008].
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Imagem

Figura 3.1: Deteccdo de pontos de interesse. FONTE: Autor. O quadrado vermelho (A) destaca
um canto onde as variacoes de intensidade ocorrem em duas dire¢oes; em (B) as intensidades
variam em uma unica direcao; em (C) ocorre pouca variacdo de intensidade por ruidos ou nao
ocorre variagdes; e em (D) ha variagcdes de intensidade em todas as direcoes.

Este trabalho apresenta a seguir algoritmos de detecc¢do de pontos de interesse que serdo
utilizados para comparagdes futuras. Detectores que sdo referéncia tedrica para estes algoritmos
sdo abordados no Apéndice A.

3.2.1 SIFT

Scale Invariant Feature Transform (SIFT) foi concebido por Lowe [1999, 2004] e € um
método que detecta pontos de interesse extremamente distintos, t€ém alta repetibilidade e sdao
invariantes a rotagdo, escala, pontos de vista e iluminagdo.

Diferente do método de Harris (vide Apéndice A.2), Scale Invariant Feature Transform
(SIFT) associa a escala e a orientacdo em cada ponto de interesse por meio de dois estdgios,
detecc¢do e descricao, sendo a descri¢cao abordada no tépico de Descritores.

O estagio de detecg@o do ponto de interesse € dividido em trés etapas sendo:

1. Detec¢do de extremos no espago de escala;
2. Localizacao do ponto de interesse;

3. Orientacao do ponto de interesse.

Na primeira etapa o método utiliza a Diference of Gaussian (DoG) ou diferenca
Gaussiana para identificar possiveis pontos de interesse. Lowe [1999, 2004] define o espago
de escala como uma funcao L(x, y, o) produzida pela convolucdo (operador ®) de um filtro
Gaussiano G(x, y, o) em uma imagem /(x, y), ou seja:

L(x,y,0)=G(x,y,0)Q1(x,y)
_x?y? (3.1)

e 202

G b b =
6 30) = -

Para que o célculo seja mais simples e eficiente computacionalmente, € utilizado um
fator de escala vy para variar a distribuicao do filtro Gaussiano entre as imagens, de modo que
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a diferenca entre estas € uma aproximacao ao Laplacian of Gaussian (LoG) ou Laplaciano do
Gaussiano feita para encontrar os extremos D(x, y, o), conforme a equagao:

D(.X, Y, 0-) = (G(X, y,')’O') - G(x’y9 O-)) ® I(X, )’)

3.2)
= L(.X', Y, ')/0') - L()C, Ys 0-)

(@)

(b)

Figura 3.2: Deteccao de extremos no espaco de escala - SIFT. FONTE: Retirado de [Siegwart
etal., 2011, p. 229]. Em (a), as imagens na vertical representam a piramide feita por oitavas, € na
horizontal os borramentos Gaussianos de diferentes tamanhos de filtro; em (b) € apresentado
a diferenca entre imagens Gaussianas de (a) em todas as oitavas; e em (c) é comparado o
pixel central com seus oito vizinhos, incluindo as escalas, para identificar extremos maximos e
minimos, sendo estes candidatos a POIs em suas escalas.

A Figura 3.2 demonstra os passos para detec¢do de pontos de interesse. Primeiro €
construida a piramide da imagem original por oitavas. Apds, a imagem original de cada oitava é
borrada por um filtro Gaussiano multiplicado por um fator y para gerar as escalas (Figura 3.2
(a)). Em seguida € calculada a diferenca entre as escalas, para cada oitava da piramide, gerando
uma imagem aproximada ao filtro LoG (Figura 3.2 (b)). Por fim, cada pixel da imagem gerada
pela diferenca (DoG) (Figura 3.2 (c) marcada com x) é comparado com seus oito vizinhos e com
0s 9 pixels da escala superior e inferior, para saber se este € um extremo mdximo ou minimo,
tornando-se entdo um possivel candidato a ponto de interesse.

A estes extremos sao aplicados uma aproximacao quadrética local para identificar a
posicdo do pico ou vale. A aproximacao quadrética € feita tomando uma expansao de Taylor em
torno do ponto atual. Isso fornece uma aproximacao de posicao que t€m resolucdo de subpixel e
uma estimativa da escala que € mais precisa do que a resolu¢ao da amostragem em escala [Prince,
2012].

Na etapa 2 sdo feitos alguns tratamentos para eliminar pontos de interesse cujo gradiente
dos pixels vizinhos sdo baixos ou que encontram-se ao longo de bordas.

A Figura 3.3 (a) evidencia todos os ponto encontrados na primeira etapa onde estes
sdo0 maximos ou minimos. Uma eliminac¢ao de pontos de interesse que estdo em regioes com
gradiente baixo € demonstrado em Figura 3.3 (b). E na Figura 3.3 (c) sdo os pontos restantes, apos
a remocao dos pontos nas bordas usando os valores singulares do tensor de estrutura conforme
Equacdo A.7. Estes procedimentos retornam um grupo de pontos de interesse que sao localizados
com acurdcia de subpixel e representando devidamente uma escala em particular.
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Figura 3.3: Pontos de interesse localizados - SIFT. FONTE: Retirado de [Prince, 2012, p. 340].
Em a), todas os pixels maximos e minimos s@o representados por pontos amarelos; em b), sdo
eliminados somente POIs que estdo em regides de baixo gradiente; e em c) os POIs em bordas
sdo eliminados conforme valores de resposta da Matriz Hessiana.

A Etapa trés finaliza o processo de deteccao de pontos de interesse atribuindo-lhe uma
orientacdo. Esta orientacdo € calculada analisando a intensidade do gradiente (magnitude e
orientacdo) de cada pixel vizinho. Um histograma das orienta¢des € construido fazendo com
que cada valor do gradiente de cada pixel contribua para formacao do valor final. Um pico no
histograma torna-se a orientacdo dominante no ponto e, se mais de um pico surgir, um ponto
de interesse adicional € criado para cada pico contendo localizacdo e escala do ponto original
mensurado. O valor atribuido a orienta¢do do ponto € ponderado pela escala onde foi encontrado
(Figura 3.4 (a)). Assim, todas as propriedades dos pontos de interesse serdo mensuradas com
relacdo a sua orientacdo, os tornando entdo invariantes a escala e rotacao (Figura 3.4 (b)) [Lowe,
2004, Nixon, 2008, Prince, 2012, Szeliski, 2010].

Segue as equagdes que definem a magnitude e orientacdo:

MG y) = (LG + L) = LG = Ly)? + (L y + 1) = L(x,y - DY
L(x,y+1)—L(x,y —1) (3.3)
Lix+1,y)-L(x-1,y)

O(x,y) = tan™! (

onde M ¢é a magnitude do pixel e 6 € a orientacdo.

A terceira etapa contribui para a redugdo da sensibilidade em relacao a mudancas do
ponto de vista da cAmera e alteracdes nao lineares no brilho da imagem (variagdes lineares sdo
removidas pelas operagdes de gradiente), analisando regides na localidade do ponto de interesse.

Em Lowe [2004] esta técnica de detec¢do € abordada com muito mais detalhes além de
descrever fatores que incrementam seu desempenho.

3.2.2 SURF

Bay et al. [2006, 2008] apresentam o método de detec¢ao e descricao de pontos de
interesse chamado Speeded Up Robust Features (SURF). O método € baseado nos mesmos
principios e passos utilizados pelo SIFT, porém com esquemas diferentes que agilizam o
processamento sem perder a robustez.

A detec¢do de pontos de interesse do SURF usa a Matriz Hessiana (Equacdo A.6) assim
como Harris, para extrair os autovalores e caracterizar o ponto pela determinante. A imagem
integral proposta em Viola and Jones [2001] conjuntamente com as janelas de filtro proposto
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Figura 3.4: Orientacdo do ponto de interesse - SIFT. FONTE: Retirado de [Siegwart et al.,
2011, p. 231]. Em (a), a intensidade do gradiente (magnitude e orientacdo) de todos os pixels
vizinhos ao pixel central sdo calculados e apds, representados em forma de histograma conforme
orientacdo. Um pico detectado no histograma torna-se a orientacdo dominante no ponto. Ainda,
o valor atribuido a orientagao do POI € ponderado pela escala onde este foi detectado; em (b) €
apresentado um exemplo de POIs detectados em uma imagem, conforme sua escala e orientacao.

em Simard et al. [1999], reduzem drasticamente o tempo de processamento por necessitarem de
menos célculos para determinar o gradiente de uma regido. Estes esquemas sdo o coracao do
SUREF e serdo descritos a seguir.

O conceito de imagem integral é armazenar o somatdrio cumulativo de todos os pixels
de uma drea retangular (Figura 3.5 pontos A, B, C, D), onde o pixel da extrema direita inferior
(ponto A) acaba por ter o resultado do somatério de todos os pixels pertencentes ao retangulo.
Logo, a imagem integral Iy (/) (Equagao 3.4) na coordenada x = (x, y) representa a soma de
todos os pixels da imagem original na regido retangular de inicio em O e fim em x’ conforme a
Figura 3.5.

i<x j<
Iy = 1(i, j) (3.4)

J=

7N
=
~<

I
[e]
o

1

Depois que a imagem integral estiver calculada, sdo necessarias somente trés adi¢oes
e quatro acessos a memdria para extrair a soma das intensidades dos pixels da drea retangular.
O tempo de célculo independe do tamanho do retangulo se tornando importante para o SURF,
devido ao tamanho das janelas de filtro utilizados para aproximar a Matriz Hessiana, descrito a
seguir [Bay et al., 2008].

Para calcular a Matriz Hessiana € necessario derivadas parciais de segunda ordem nas
direcdes x (horizontal), y (vertical) e xy (diagonal) por meio de janelas de filtro Gaussiano
(Figura 3.6 centro esquerda). SURF aproxima estas derivadas por filtros de Haar (Figura 3.6
centro direita), onde a regido cinza € igual a zero.
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Figura 3.5: Imagem Integral - SURF. FONTE: Autor. A letra (O) representa o inicio das
coordenadas (x) e (y) de uma imagem onde os quadrados brancos e cinzas sdo posi¢des de pixels;
em (D) € armazenada a soma acumulativa da intensidade de todos os pixels pertencentes a regido
(O a D), assim como qualquer coordenada da imagem (A, B ou C); entdo para se calcular o
somatdrio das intensidades de uma regido quadrada qualquer, basta acessar os valores de quatro
coordenadas (A, B, C e D) da imagem integral e executar trés operacdes (A - B - C + D).

Figura 3.6: Filtros Gaussianos (centro direita) e Filtros Haar (centro esquerda). FONTE: Retirado
de [Bay et al., 2008, p. 348]. Os kernels centro esquerda representam filtros com distribui¢des
Gaussianas de pesos; os filtros centro direita sao conhecidos como Haar e sdo aproximagdes dos
filtros Gaussianos, estes em conjunto com a imagem integral agilizam o processo de derivagao.

Ao convolver na imagem uma janela de filtro 9 X 9, o resultado gerado representa
uma distribui¢cdo Gaussiana aproximada com desvio padrao o = 1,2 que € a menor escala
utilizada para encontrar o ponto caracteristico. Como cada escala aproximada t€m um valor de o
diferente, um peso w constante € utilizado para simplificar a equag@o e manter a energia entre a
janela Gaussiana e a janela Gaussiana aproximada. Logo, denotando as derivadas parciais na
horizontal como D, na vertical como D, e diagonal como D, pode-se calcular a determinante
aproximada Det Haprox) para qualquer tamanho de janela de filtro conforme Equagdo 3.5.

Det(Haprox) = DyyD,, — (way)2 3.5

O peso w € sensivel a escala mas pode ser mantido com o valor de 0.9 [Bay et al., 2008]
sem ter impacto no resultado, conforme Equacdo 3.6.

. |Lxy(1,2)|FIDyy(9)F
|Lyy (1, 2)|FIDxy (D) |F

=0,912... 20,9 (3.6)
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onde ||r € a norma de Frobenius, L a derivada de segunda ordem Gaussiana e D a derivada
aproximada pela janela de filtro do SURF.

Para que SURF seja invariante a escala, € necessaria a criacao de oitavas (como SIFT)
para encontrar o local maximo. O processo inicia convolvendo uma janela de filtro 9 x 9 para
a menor escala, depois a janela € aumentada para 15 x 15, 21 x 21 e 27 x 27, criando assim
quatro escalas para a primeira oitava. Na segunda oitava os filtros aumentam (15, 27, 39, 51).
Na terceira para (27, 51, 75, 99) e quarta (51, 99, 147, 195). Diferentemente do método SIFT
que diminui pela metade a imagem original em cada oitava, o SURF mantém as dimensdes da
imagem original e aumenta para o dobro o tamanho dos filtros. O processo de busca do maximo
local € igual ao do SIFT. Bay et al. [2008] detalham em sua pesquisa o processo de aumento do
tamanho dos filtros.

3.23 GFTIT

Good Features to Track (GFTT) ou "Boas Caracteristicas para Rastreamento", ¢ um
método baseado em Fluxo Otico proposto em Shi and Tomasi [1994] que infere a posi¢do de um
pixel ou regido de um frame, no préximo frame, identificando a velocidade do fluxo 6tico dos
pixels [Nixon, 2008, Bradski and Kaehler, 2008].

Na drea de fluxo 6tico trés grupos destacam-se, sendo os baseados em técnicas dife-
renciais, em técnicas de correlacao, e em técnicas da frequéncia ou energia do gradiente. A
técnica diferencial leva em consideracdo que a diferenca de intensidade do pixel por regido, entre
imagens diferentes, é constante para pequenos deslocamentos. Algoritmos conhecidos nesta drea
e baseados em técnicas diferenciais sdo os pesquisados por Lucas and Kanade [1981], Horn and
Schunck [1981] e Shi and Tomasi [1994]. Melhores explicagdes sobre os diferentes grupos que
caracterizam o fluxo 6tico podem ser encontrados em Barron et al. [1994].

No estudo de Shi and Tomasi € proposto um monitoramento da qualidade dos pontos
de interesse durante o rastreamento, que analisa o quanto a aparéncia muda entre imagens,
utilizando medidas de dissimilaridade. Este estudo demonstra que o método de analisar somente
a transla¢do da caracteristica ndo funciona bem com a dissimilaridade quando os movimentos
entre frames sao pequenos, € que uma transformacao afim na imagem € adequada para este caso.

Utiliza o método de minimizacdo de Newton-Raphson para determinar transformagao
afim na imagem, que assemelha-se ao método utilizado por Lucas and Kanade para somente
translagao do POI. Definem uma forma de encontrar as melhores caracteristicas para serem
rastreadas. Apresenta um modelo melhorado de rastreamento usando a mistura de dois modelos
(translagdo e afim) demonstrando que somente translacdo obtém resultados melhores que
transformacao afim, quando o tempo entre captura de duas imagens € pequeno e, transformagdes
afim sdo necessdrias para comparar duas imagens distantes em termos de tempo de aquisi¢ao,
utilizando dissimilaridade.

Para ndo estender a sessdo, somente a forma como Shi and Tomasi encontram as
melhores caracteristicas na imagem serdo abordadas, pois esta forma de defini¢do de POlIs € a
relag@o entre GFTT e o algoritmo IGFTT avaliado. Apenas uma introducio inicial sobre restricao
do fluxo 6tico serd necessdria para formacao do conhecimento em torno do detector sendo esta
descrita no Apéndice A.3.

Shi and Tomasi assumem que boas caracteristicas podem ser definidas independen-
temente do método utilizado para o rastreamento, mas que devem ser bem rastreadas entre
imagens. Concordando com Harris, Shi and Tomasi perceberam que dois valores pequenos para
os autovalores representam uma intensidade constante na janela analisada. Um valor alto e outro
baixo representam uma borda e, que dois valores altos representam um canto ou ponto, que sao
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bons para o rastreamento. Perceberam também que autovalores baixos, se forem suficientemente
altos para superar um ruido, a localizacdo deve ser aceita como boa caracteristica. Dada estas
premissas, definiram uma equacao para escolha do ponto, sendo

min(iy, j2) > U (3.7

onde u € valor de corte.

Para definir ¢ Shi and Tomasi analisam autovalores de janelas na imagem que tém uma
distribuicdo do brilho uniforme, retornando um valor baixo para y. Apds, selecionam vérios
pontos como cantos e regides texturizadas para obter um valor alto de u. Por fim, o valor de u é
selecionado dado a metade do intervalo dos valores alto e baixo.

3.24 IGFTT

Improved Good Features to Track (IGFTT) é um método de deteccdo de pontos de
interesse baseado na proposta de Shi and Tomasi [1994] (Good Features to Track (GFTT)) e
idealizado por Oliveira et al. [2015].

Como o método GFTT completo teve sua concepcao com tendéncias ao fluxo 6tico
e rastreamento, sua andlise dos melhores pontos caracteristicos vai além da somente extracao.
Apo6s a detecciao do ponto de interesse, uma transformacgao afim € encontrada para posterior
comparag¢do de dissimilaridade , o que garante uma correspondéncia mais robusta em termos de
probabilidade. A transformagdo afim garante invariancia a distor¢des (devido aos pontos de vista
diferentes da caAmera) e uma pequena escala da imagem. Porém, se analisado somente do ponto
de vista de como o0 mesmo seleciona os melhores pontos em uma Gnica imagem, este ndo garante
invariancia a escala.

Para resolver esta necessidade e garantir uma melhor qualidade na detecc¢ao de POls,
o método de Oliveira et al. propde a varredura, ndo somente em uma Unica imagem, mas na
mesma imagem em diferentes escalas. A técnica utilizada para gerar a piraimide da imagem € a
mesma usada no método SIFT, porém, sem a necessidade de borramento com filtro Gaussiano,
pois os autovetores da Matriz Hessiana garantem a invaridncia ao borramento conforme a escala
diminui. Para garantir a orientacao do ponto caracteristico, IGFTT utiliza um simples e efetivo
célculo baseado nos autovetores. Estes autovetores preservam a dire¢do dada a transformacao
linear aplicada na matriz de gradiente [Oliveira et al., 2015].

Por meio da Equacgdo 3.8, os autovetores selecionados sao aqueles que correspondem
aos menores autovalores da Matriz Hessiana, sendo

(x,y) = min(u, u2) (3.8)

As coordenadas (x, y) dos autovetores sdo usadas para extrair a orientacdo do ponto por
intermédio da Equacgdo 3.9.

0(x, y) = tan”! (%) (3.9)

onde tan~! é a fungdo que calcula a tangente inversa de duas varidveis e retorna o quadrante
apropriado do angulo (em radianos) conforme os sinais dos argumentos.
Para a descri¢do do ponto detectado o IGFTT usa o Fast Retina Keypoint (FREAK)
[Alahi et al., 2012], descritor inspirado nos padrdes da retina dos olhos, comentado na Sessdo 3.3.
IGFTT é um método relativamente novo, testado com variados outros métodos da
literatura e obteve resultados animadores tratando-se da performance computacional e da
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repetibilidade dos pontos. Caracteristicas estas que o tornam um robusto candidato a detector de
pontos de interesse para VSLAM.

3.2.5 FAST

Proposto em Rosten and Drummond [2006], Features from Accelerated Segment Test
(FAST) € um detector de canto baseado no detector Smallest Univalue Segment Assimilating
Nucleus (SUSAN) [Smith and Brady, 1997] que utiliza o centro de uma 4rea circular para
determinar a intensidade de todos os seus pixels vizinhos. Diferente deste, FAST nao analisa
toda a drea circular, somente pixels que estdo a um raio r de distincia, gerando uma mdscara de
segmento circular proposto por Bresenham’s que acelera o teste para identificacdo do POI, e é
conhecida como Accelerated Segment Test (AST).

=

-

Figura 3.7: Descricao do ponto - AST. FONTE: Modificado de [Rosten and Drummond, 2006,
p. 4]. O pixel central P é comparado com todos os 16 pixels do segmento pertencente a um raio
r. Se 9 pixels contiguos (pontilhado azul claro) nao estiverem entre o intervalo P +te P — ¢,
onde P € a intensidade do pixel central e t um threshold, entao P é candidato a um POI. Para
acelerar a busca primeiro sdo testados os pixels 1 e 9 (circulos verdes), se suas intensidades nao
estiverem entre o intervalo P +t e P —t, os pixels 5 e 13 (circulos azuis) sdo verificados também.
Se trés dos quatro passarem no teste, os demais sdo verificados para identificar um segmento de
9 pixels que passe pelo critério.

O método AST total, apresentado na Figura 3.7, compara o pixel central com todos os
16 pixels do segmento. Para acelerar a busca por POI o critério de identificacdo deste € relaxado
da forma a seguir. Primeiro sdo testados os pixels 1 € 9, se suas intensidades estiverem entre o
intervalo P +¢ e P — ¢, onde P € a intensidade do pixel central e t um threshold, entao P nao
é candidato a um POI. Se P passar neste primeiro teste, entdo os pixels 5 e 13 s@o verificados
também. Se trés dos quatro passarem no teste, os demais sdo verificados para identificar um
segmento de 9 pixels que passe pelo critério. De forma geral, um POI € determinado dado
um conjunto de 9 pixels conectados pertencentes ao segmento de 16 pixels, com intensidades
maiores ou menores que um threshold, determinado pela intensidade do pixel central. O threshold
determina a quantidade e qualidade (magnitude do gradiente) dos POIs encontrados [Rosten and
Drummond, 2006].

Ainda Rosten and Drummond identificam quatro problemas que ocorrem com este
método, sendo:
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1. Para um conjunto contiguo menor que 12 pixels, muitos POIs sdao detectados.

2. A escolha da ordem dos pixels para a primeira comparacdo assume implicitamente que a
distribuicdo da aparéncia do POI é conhecida, influenciando diretamente na rapidez do
algoritmo.

3. Os critérios de teste que agilizam na validacdo de um possivel POI sdo descartados.

4. Muitos POlIs sdo detectados adjacentes uns dos outros.

O método FAST surge entdo pela resolugdo destes problemas. Os primeiros trés
problemas Rosten and Drummond [2006] resolvem com uma técnica de aprendizagem de
madquina utilizando o algoritmo arvore de decisdao ID3 [Quinlan, 1986]. Esta drvore € terndria,
pois cada um dos 16 pixels a serem comparados pode assumir trés estados

e, I, <1I,-t (escuro)
Spox =198, Iy —t<I,,. <I,+t (similar) (3.10)
c, I+t <1, (claro)

onde S, € o estado, I,,_,, € a intensidade do pixel x, e t € um threshold.

Entao, com posse de todos os vetores que sao POIs ou ndo, a drvore € treinada utilizando
o principio da minimiza¢@o da entropia, e retorna se o pixel central € um POI ou ndo, consultando
o vetor de 16 pixels o menor nimero de vezes possivel. Esta arvore terndria € treinada para cada
novo ambiente. O quarto problema € resolvido com uma supressao de nao maximos.

A comparagdo realizada para suprimir ndo maximos ocorre entre a soma da diferenca
absoluta dos pixels contiguos e o pixel central, descartando o POI com menor valor.

3.2.6 AGAST

O detector de canto Adaptive and Generic Accelerated Segment Test (AGAST) proposto
em Mair et al. [2010], diferente do FAST, implementa um &rvore bindria genérica que nao
necessita ser retreinada para cada novo ambiente. Uma combinacao de duas drvores treinadas
e especializadas, uma para dreas homogéneas (valores baixos na comparacao dos pixels) da
imagem e a outra para dreas heterogéneas (valores altos na comparagdo dos pixels), garante a
variabilidade dos POIs na cena.

Para cada folha da drvore onde o critério de canto € testado, um salto para arvore
especializada € realizado com base na configuracao de pixels desta folha. Estes saltos entre
arvores de decisdo especializadas ndo inclui custos adicionais porque a avaliagdo do né da
folha foi feito na fase de treinamento. Assim, o AST € adaptado a cada cena dinamicamente,
aumentando seu desempenho e ndo precisando de qualquer aprendizado. A Figura 3.8 demonstra
a estrutura de duas arvores especializadas. O AGAST salta entre as drvores assim que os pixels
vizinhos se alteram. Quanto mais claro o cinza de uma folha, mais homogéneos sdo os pixels da
configuragdo.

O problema de POIs adjacentes, semelhante a metodologia do FAST, € resolvido com
supressao de ndo maximos.

3.3 Descritores

Foi apresentado na sec@o anterior como os pontos de interesse sdao detectados porém,
para que os mesmos sejam comparados, estes devem possuir alguma forma de descri¢do, onde a
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Figura 3.8: Arvore de decisio - AGAST. FONTE: Modificado de [Mair et al., 2010, p. 7].
A 4rvore homogénea demonstra comparagdes do pixel central com pixels vizinhos que tem
intensidades proximas; a drvore heterogénea representa pixels visinhos com maior contraste.

abordagem usual € utilizar um vetor de caracteristicas, tornando-o entao distinto. Nesta secao
serdo apresentados os descritores utilizados em conjunto com os métodos de detec¢do comentados
na Sessdo 3.2.

3.3.1 SIFT

SIFT encontra pontos de interesse em vdrias regioes e escalas da imagem e atribui uma
orientacdo a este. Um vetor que represente cada POI € construido para futura correspondéncia
entre POIs de diferentes imagens, chamado de descritor de pontos de interesse.

Para descrever o ponto de interesse, SIFT calcula primeiramente a magnitude do
gradiente e orientacao dos pixels vizinhos ao local do ponto. Para tal, utiliza a escala do ponto
para selecionar o grau de borramento Gaussiano da janela, e normaliza os valores em relagao a
orientacao obtida na fase de detec¢do (Figura 3.9 A e B). Estas medi¢Oes sdao acumuladas em um
histograma (Figura 3.9 D) que representa sub-regides de 4 X 4 pixels (Figura 3.9 B), gerando
um descritor de 2 X 2 (Figura 3.9 C), onde a magnitude das flechas correspondem a soma dos
gradientes de cada pixel da matriz 4 X 4 numa direcdo especifica. Como cada representacao dos
gradientes € discretizada em 8 direcdes, obtemos um descritor de 2 X 2 X 8 gerando um vetor
do ponto de interesse com 32 caracteristicas. Finalizando, o vetor € normalizado para tornar
a descrigdo invariante a iluminacdo [Lowe, 2004]. Em sua pesquisa Lowe [2004] utiliza um
descritor de 4 X 4 x 8 gerando um vetor com 128 caracteristicas que descrevem o POI.

3.3.2 SURF

O descritor do SURF representa a distribuicao de intensidades do gradiente de acordo
com os pixels vizinhos do ponto de interesse, semelhante ao SIFT, porém utiliza a transformada
de Haar de primeira ordem nas direcdes x e y (em vez de gradiente) explorando a imagem integral.
Seu descritor € um vetor que contém 64 caracteristicas do ponto, reduzindo o custo computacional
durante a correspondéncia de POIs em imagens diferentes, e aumentando a robustez da descri¢ao
[Bay et al., 2008, 2006].

Dois passos sdo necessdrios para construcao do descritor. Primeiro é encontrar uma
orientacdo baseada na informacio de uma regido circular ao redor do ponto, que seja reproduzivel.
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Figura 3.9: Descricao do ponto - SIFT. FONTE: Alterado de [Szeliski, 2010, p. 224]. Em
(A), SIFT descreve o POI utilizando a escala e a orientagdo obtidos na fase de detec¢do, para
normalizar os valores do gradiente de cada pixel na vizinhanga, de forma a canoniza-los a
orientacao; Em (B), os valores sdo acumulados em histogramas (D), conforme oito direcdes, por
sub-regido de 4 X 4 pixels gerando o descritor (C); e em (C), o descritor de 2 X 2 X 8 gera um
vetor com 32 caracteristicas representando entdo o POI.

Segundo, construir uma regido quadrada alinhada com a orientacdo do ponto para extrair as
descri¢des do ponto de interesse.

Para definir a orienta¢do, uma transformada de Haar nas direcoes x e y (Figura 3.10 A)
€ aplicada para encontrar intensidades em todos os pixels vizinhos ao ponto, a uma distancia
de raio 6s, onde s € a escala que o ponto foi encontrado (Figura 3.10 B). As intensidades de
cada pixel sdo proporcionais a escala, e de igual modo ocorre com o filtro de Haar onde seu
tamanho € 4s. Para calcular o filtro de Haar em qualquer das direcdes x e y, somente seis
operagdes sao necessdrias em qualquer escala devido a imagem integral. Um peso Gaussiano
¢ incrementado na regido circular ao ponto de interesse com distribui¢do o = 2s, as respostas
obtidas sdo representadas por pontos no espaco em que as intensidades horizontais aparecem
ao longo da abscissa (eixo x), e verticais ao longo das ordenadas (eixo y) (Figura 3.10 C). A
orientacdo dominante € calculada somando todos os pontos que encontram-se em uma janela de
tamanho % (Figura 3.10 D) [Bay et al., 2008, 2006].

Para extrair a descri¢do do ponto de interesse (segunda fase), uma regiao quadrada é
construida ao redor do POI e orientada conforme o mesmo, onde o tamanho da janela € de 20s
(Figura3.11 A). A janela € entdo dividida regularmente em sub-regides quadradas de 4 x4 (Figura
3.11 B). Para cada sub-regido a transformada de Haar € calculada 25 vezes gerando um exemplo
quadrado de 5 X 5 com as respectivas orientacdes (Figura 3.11 C). Para cada exemplo do quadrado
de 5 X 5, s@o coletadas as orienta¢Oes relacionadas as transformadas em x por nome dx e em y
de nome dy (Figura 3.11 D). Para incrementar a robustez relativa a deformagdes geométricas e a
erros de localizagdo, sdo atribuidos a dx e dy pesos Gaussianos com desvio o = 3.3s centrado
no ponto de interesse. Uma somatdria de dx e dy € feita em cada sub-regido para ser armazenada
entdo no vetor de caracteristicas do POI porém, o sinal da mudanga de intensidade também deve
ser armazenado, de forma que estes sao o somatorio dos valores absolutos, |dx| e |dy| (Figura
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Figura 3.10: Orientacdo do Ponto - SURF. FONTE: Modificado de [Szeliski, 2010, p. 224].
Em (A) € apresentado filtros de Haar para derivar em direcdes x e y; em (B), o resultado das
derivadas formando gradientes em cada pixel € mostrado; em (C), as respostas obtidas de cada
pixel sdo representadas por pontos no espaco, em que as intensidades horizontais aparecem ao
longo da abscissa (eixo x), e verticais ao longo das ordenadas (eixo y), e a orientacdo dominante
¢ calculada somando todos os pontos que encontram-se em uma janela de tamanho %; em (D) €
demonstrada a orientacdo final do ponto.

Figura 3.11: Descricao do ponto - SURF. FONTE: Modificado de [Szeliski, 2010, p. 224]. Em
(A), uma regido quadrada € construida e orientada ao redor do POI; em (B), a janela de (A) é
dividida em quatro sub-regides quadradas; em (C), a transformada de Haar em x e y € calculada
(D) identificando intensidades do gradiente de cada pixel; e em (E), uma somatoria das derivadas
em x e em y sdo feitas em cada sub-regido e armazenada no vetor de caracteristicas do POI.

3.11 E). Desta forma, para cada sub-regido existe um vetor que representa suas intensidades
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sendo ) dx, ). dy, ), |dx|, ) |dy|, e concatenando todas as 4 X 4 sub-regidoes obtém o vetor do
ponto de interesse com 64 caracteristicas.

3.3.3 FREAK

Fast Retina Keypoint (FREAK) € o método desenvolvido por Alexandre Alahi et al.
[2012] e propdem uma descri¢ao bindria do ponto de interesse baseado no sistema de visdao
humana. Segundo Alahi et al., FREAK € mais veloz computacionalmente, t€m baixo consumo
de memdria e € mais robusto quando comparado ao SIFT, SURF ou Binary Robust Invariant
Scalable Keypoints (BRISK) (apresentado em Leutenegger et al. [2011]).

Conforme Alahi et al., estudos feitos no campo da neurociéncia sobre o sistema visual
humano demonstram que, de certa forma, a retina extrai os detalhes da imagem utilizando uma
diferenca Gaussiana de vérios tamanhos e codificadas com pesos diferentes (Figura 3.12 A).
Desta forma FREAK tenta imitar a estratégia descrita, representada na Figura 3.12 B.

Figura 3.12: Modelo de descritor - FREAK. FONTE: Modificado de [Alahi et al., 2012, p. 3]. Em
(A), regides da retina do olho humano que identificam detalhes de imagens de formas diferentes,
onde a regido perifoveal tem um borramento maior, e a drea foveal tem um borramento menor; e
em (B), as regides de (A) sao representadas por circulos concéntricos de tamanhos diferentes,
conforme distribui¢ao Gaussiana.

Circulos concéntricos sdo espalhados na regidao da retina, cada qual com tamanho
proporcional a uma distribuicdo Gaussiana e localizacdo foveal, parafoveal e perifoveal. Para a
construcao do descritor bindrio F, um corte € feito na diferenca entre pares de campos receptivos
(circulos) com suas respectivas dreas Gaussianas, onde F' € um vetor binario formado por uma
sequéncia de bits representantes da diferenca Gaussiana [Alahi et al., 2012]. A Equacao 3.11
descreve F.

F= Z 29T (Py4) (3.11)
0<a<N

onde P, é o par de campos receptivos, N o tamanho do descritor, e

1, se (I(PHY - I(P2) >0
TP, = {0’ < nio (3.12)

onde I(P;') é a intensidade do borramento Gaussiano do primeiro campo receptivo do par P,,.
Centenas de pares podem ser formados com os campos receptivos, porém nem todos
ajudam a descrever uma regido da imagem com eficiéncia. FREAK usa um algoritmo similar ao
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Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [Rublee et al., 2011] que aprende os melhores pares
dado um treinamento da imagem. O treinamento demonstra que 512 pares sdo relevantes para
descrever de forma eficiente a regido, e apresentam um esquema simétrico capturado conforme a
orientacao do padrdo ao longo do gradiente global (Figura 3.12 A). O primeiro padrdo (conjunto
de pares) envolve o campo perifoveal (Figura 3.13 etapa 1), ao passo que o ultimo representa a
area foveal (Figura 3.13 etapa 4) [Alahi et al., 2012].

Etapa 1 Etapa 2

Esquemas

Etapa 3 Simétricos Etapa 4

Figura 3.13: Descri¢@o do ponto - FREAK. FONTE: Modificado de [Alahi et al., 2012, p. 5]. A
Figura representa simetrias de pares formados por campos receptivos que representam dreas da
retina. A simetria da etapa 1 representa mais a drea perifoveal enquanto que a etapa 4 representa
links de pares da drea foveal.

Segundo Alahi et al. [2012], o desempenho de seu método aumenta na fase de
correspondéncia dos POIs onde uma cascata de comparagdo € feita. Primeiro, os 16 bytes iniciais
dos 64 que representam o vetor bindrio (Figura 3.13 etapa 1) sdo comparados, dada a distancia de
Hamming e um valor de corte. Se a distancia satisfaz o valor de corte, a comparacdo continua para
o segundo nivel (Figura 3.13 etapa 2) sendo os proximos 16 byfes e seguindo até os ultimos 16
bytes (Figura 3.13 etapa 4). Logo na primeira comparacao 90% dos candidatos sdo descartados,
decrementando assim o nimero de comparacdes nas etapas seguintes.

Para definir a orientacdo do ponto de interesse por meio do descritor, FREAK soma os
gradientes locais estimados conforme os pares selecionados. FREAK usa longos pares baseados
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em uma simetria (Figura 3.14) extraida durante o processo de aprendizado, para calcular a
orientacdo global. Dado G o conjunto de pares usados para computar o gradiente local:

1 P} — Py
G = —(I(Py)— I(PP) "0 (3.13)
M ||P01 - P02||

onde M é o numero de pares em G, € P, € o vetor 2D das coordenadas espaciais do centro do

campo receptivo.
FREAK seleciona para orientagdo 45 pares conforme simetria visualizada na Figura

3.14.

Figura 3.14: Orientacdo do ponto - FREAK. FONTE: Extraido de [Alahi et al., 2012, p. 5].
Simetria de pares de campos receptivos utilizados para calcular a orientacdo do ponto de interesse.

3.4 Resumo

Este capitulo apresenta as formas de representar caracteristicas, assim como as proprie-
dades inerentes as qualidades destas. Em seguida, aborda com detalhes métodos de deteccao de
pontos de interesse. Por fim, este capitulo demonstra os métodos utilizados para descrever POIs
ja detectados. O Capitulo 4 apresenta a revisao de trabalhos relacionados a SLAM, VSLAM,
avaliacdo de detectores de caracteristicas de forma independente e a avaliacao do detector em

fun¢do do VSLAM.
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Capitulo 4

Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta a revisao de trabalhos relacionadas ao problema de VSLAM
e avaliacOes de detectores de caracteristicas. A Secdo 4.1 apresenta trabalhos que propdem
métodos de resolucdo do SLAM. A Secido 4.2 aborda trabalhos que utilizam visdo integrada ao
SLAM. A Secido 4.3 detalha trabalhos que avaliam detectores de pontos de interesse. Por fim, a
Secdo 4.4 descreve os autores que avaliam detectores de caracteristicas em fun¢do do VSLAM,
apresentando em seguida na Tabela 4.1, sua comparacdo em relacdo aos trabalhos apresentados
da Sec¢do 4.3, e a proposta da dissertagao.

41 SLAM

Sistemas que utilizam filtros probabilisticos para resolver o problema de mapeamento e
localizac¢do simultaneos (SLAM) foram propostas em Smith and Cheeseman [1986] que usam o
Filtro de Kalman Estendido formando o EKFSLAM, e em Montemerlo et al. [2002] que utiliza
Filtro de Particulas formando o FASTSLAM. Lu and Milios [1997] propds que a solu¢do do
SLAM fosse feita com grafos. Todos os métodos citados acima trabalham com mapeamento 2D,
estendidos facilmente para 3D.

Criagd@o de mapas tridimensionais depende intimamente do tipo de sensores utilizados
pelo robd, como encoders, sonares, scaners laser e cameras. Atualmente, pesquisas t€ém dado
um interesse maior em Visdo Computacional, devido a imagem fornecer um grande nimero de
informacOes do ambiente e pelo baixo custo de cAmeras. O processo de estimar o deslocamento
e a velocidade do robd por meio de imagens € conhecido como Odometria Visual (VO) e esta
relacionada diretamente com SLAM, tornando-se pela fusdo de ambos, Visual SLAM ou VSLAM
[Yousif et al., 2015].

4.2 Visual SLAM

Duas abordagens principais em VSLAM sao os métodos baseados em caracteristicas
esparsas, utilizados em Kliissendorff et al. [2013], Mur-Artal et al. [2015], e os densos Engel
et al. [2014], Kerl et al. [2013], Silveira et al. [2008]. Trabalhos como de Engel et al. [2013],
Forster et al. [2014], Mur-Artal and Tardés [2015] utilizam as duas abordagens em conjunto.

Tendendo ao foco da dissertacao, que avalia um método detector de caracteristicas,
destacam-se entdo trabalhos de VSLAM que utilizam detectores como o de Lemaire and Lacroix
[2007], que faz proveito da visdo panoramica, usa [Harris and Stephens, 1988] para detectar
POls, e resolve o SLAM com base no movimento angular do robd com EKF [Deans, 2005]. Ja
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Paz et al. [2008a] utilizam um EKF otimizado [Paz et al., 2008b], detectando pontos por meio da
técnica de rastreamento de Shi and Tomasi [1994] e usando abordagem estéreo para estimar a
profundidade. Similar a Paz et al. [2008a], Davison and Murray [2002] utilizam a visdo estéreo
de forma ativa (ndo € fixa no rob0). Sim et al. [2005] usam SIFT [Lowe, 1999] como detector de
pontos de interesse e resolvem o SLAM com Filtro de Particulas [Doucet et al., 2000]. Ainda
Davison [2003] publicou a mesma abordagem de Davison and Murray [2002] utilizando visao
monocular em tempo real, e em Davison et al. [2007] atribuiram o0 nome MONOSLAM ao seu
método e apresentaram novos resultados com experimentos em humanoides.

Uma abordagem diferente das apresentadas acima € utilizada pelo algoritmo monocular
Parallel Tracking and Mapping (PTAM) de Klein and Murray [2007], resolvem o problema
de SLAM por meio de Bundle Adjustment (BA) [Triggs et al., 2000], separando em threads
distintas o processo de rastreamento de pontos e o de mapeamento. Para detectar POIs utilizam o
método FAST de Nain et al. [2008], e para calcular a matriz essencial e a triangulagdo utiliza
RANSAC de Nister [2004]. Similar a ideia de PTAM, ORBSLAM proposto em Mur-Artal
et al. [2015], faz uso de trés threads, sendo separadas em rastreamento do ponto, mapeamento
local e mapeamento global, onde todas utilizam Bundle Adjustment. Ainda, utiliza ORB de
Rublee et al. [2011] para detectar pontos de interesse e otimizagdo de grafos de Grisetti et al.
[2011] para detectar fechamento de laco (loop closure). Ligeiramente diferente de PTAM e
ORBSLAM, RGBDSLAM apresentado em Endres et al. [2012] utilizam sensores tipo Kinect®
produzidos pela Microsoft® que, além de fornecer a imagem do ambiente, disponibiliza um
mapa de profundidade rastreado por infravermelho. Dada correspondéncia de POIs detectados
em duas imagens e suas correspondéncias em pontos 3D capturados pelo mapa de profundidade,
por RANSAC de cinco pontos Endres et al. recuperam a matriz essencial entre os frames. Para
formar um mapa global € utilizada também uma otimizacao de grafos de Grisetti et al..

4.3 Avaliacao de Detectores

Um fator critico para gerar boas estimativas da matriz essencial € detectar POIs robustos,
aqueles que sdo invariantes a transformagdes fotométricas e geométricas na imagem. Vérios
trabalhos avaliam a deteccao destes POIs. Schmid et al. [2000] analisam a repetibilidade dos POIs
considerando alteracdes na rotacao, escala, iluminacao, ponto de vista, ruido e discriminagdo
do POI (quao distinto cada um € dos demais na mesma imagem). Os métodos de descri¢ao
de caracteristica nao estdo citados por estarem fora do escopo deste trabalho. No artigo de
Dwarakanath et al. [2012], o detector € medido em termos de acurdcia, detectabilidade e tempo
de execucdo, onde pares de imagens sdo obtidas por cAdmeras estéreo. Os métodos analisados
sao SIFT, SURF e ORB, e resultados dados em relacao aos efeitos de distor¢cao, borramento e
ruido nas imagens. Miksik and Mikolajczyk [2012] avaliam detectores bindrios como BRISK,
Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF), ORB entre outros, em relacdo a
repetibilidade, precisdo, sensibilidade e tempo de execucdo. Um trabalho mais completo em
termos de métricas e quantidade de detectores utilizados € o descrito em Barandiaran et al.
[2012], que analisam os métodos Harris, GFTT, SIFT, SURF, FAST, Maximally Stable Extremal
Regions (MSER), STAR! e ORB quanto a repetibilidade, distintividade, quantidade, acuricia e
eficiéncia, onde parametros de avaliacdo modificam a rotacdo, escala e homografia. No trabalho
de Oliveira et al. [2015], um melhoramento do método GFTT € proposto e comparado quanto
a mudancas na rotagdo, escala, pontos de vista, borramento, compressao e iluminac¢ido, com

'Versdo modificada do extrator de caracteristicas CenSurE Agrawal et al. [2008]
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os detectores MSER, SIFT, SURF, ORB, GFTT, STAR, BRISK, KAZE? [Alcantarilla et al.,
2012] e Accelerated KAZE (AKAZE) [Alcantarilla et al., 2013], aproxima-se ou ultrapassa o
desempenho destes quanto a repetibilidade, distintividade, robustez e tempo de processamento.

4.4 Avaliacao de Detectores em funcao do VSLAM

O trabalho de Endres et al. [2012] ndo s6 implementa um método de SLAM como
avalia varios detectores de pontos de interesse como SIFT [Lowe, 1999], SURF [Bay et al.,
2006] e ORB [Rublee et al., 2011] quanto ao RMSE dada uma trajetéria estimada e o tempo
de processamento em relacdo a deteccao/descricdo, correspondéncia dos POlIs e afericdo do
movimento, e a otimizacao do grafo. Em Klippenstein and Zhang [2007], a curva gerada pela
precisdo/sensibilidade € utilizada como métrica para os métodos de deteccao SIFT, Harris e
Kanade, Lucas e Tomasi (KLT) [Lucas and Kanade, 1981]. Estes detectores ainda sdo avaliados
com diferentes técnicas de correspondéncia como Nearest Neighbor with Distance Ratio (NNDR),
Normalized Cross Correlation (NNC) e alinhamento KLT. Um estudo feito em 2009 por
Klippenstein and Zhang utiliza SLAM com EKF e avalia os mesmos algoritmos de detec¢do de
caracteristicas testando a consisténcia com Normalized Estimation Error Squared (NEES) e a
grandeza da incerteza nos pontos dado a trajetéria. Gil et al. [2010] avaliam a repetibilidade
dos detectores (Harris, Harris-Laplace3, SUSAN, SIFT, SURF, MSER e KDIR#) assim como a
invariancia e a distintividade dos descritores (SIFT, Gradient Location and Orientation Histogram
(GLOH), SUREF, Gray Level Patch, Histograma de Orientacdo e Momentos de Zernike) em
diferentes condicdes de escala, pontos de vista e iluminacdo. Em seu trabalho Hartmann
et al. [2013] analisam a acuricia e o tempo de processamento do detector dado um cendrio
realistico (benchmark datasets). Utilizam RGBDSLAM baseado em grafos e mensuram o drift
(escorregamento) da odometria visual dado o aumento da velocidade e o erro da posicao do robd
em diferentes ambientes.

4.5 Conclusoes

Conclusoes da revisdo apontam que, ou detectores sao avaliados especificamente com
benchmarks, para qualificar sua robustez sob condigdes controladas (exemplo em Oliveira et al.
[2015]), ou sdo avaliados em fun¢do do desempenho de outros sistemas que dependem destes,
onde as sequéncias de imagens podem ter condi¢des controladas nos testes (exemplo em Gil et al.
[2010]) ou ndo (exemplo em Hartmann et al. [2013]). Os detectores mais testados nas pesquisas
geralmente sdo aqueles mais velozes em tempo de processamento, os que detectam muitos POIs
e os que identificam POIs mais robustos. SIFT e SURF sao cléssicos na literatura por serem
robustos e vastamente testados, os demais, ou sdo relativamente novos como o IGFTT, ou sao
algoritmos velozes que detectam muitos POIs como ORB, GFTT, FAST e AGAST.

Nao foi encontrada uma avaliacdo geral do desempenho do detector para ambientes
desconhecidos ou com pouca heuristica. Um robd explorador nao conhece e nem controla todo o
ambiente em que se encontra, precisando ter sistemas genéricos e dindmicos. O processo de
exploracdo por visdo depende da generalidade do detector de POI e (ou) identificar em tempo real

2Extrator de Caracteristicas cujo nome foi dado em tributo ao pesquisador Iijima, considerado o pai da andlise no
espaco de escala. KAZE é uma palavra Japonesa que significa Vento. Fonte Alcantarilla et al. [2012]

3Versao do extrator de caracteristicas Harris invariante a transformacdo de escala e afim [Mikolajczyk and
Schmid, 2004]

4Extrator de Caracteristicas cujo nome faz referéncia a um de seus criadores, Timor Kadir Kadir et al. [2004]
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a satisfatoriedade do desempenho deste em determinado tipo de ambiente, podendo ser trocado
dinamicamente. Desta forma, seriam interessantes testes em sequéncias de imagens que mudam
somente o ponto de vista da cimera conforme deslocamento geral ou visual do robd, onde os
parametros de variacdes sdo os tipos de ambientes que este se encontra, avaliando o detector de
forma geral.

O tempo gasto nos processos que envolvem os POlIs, sdo importantes para determinar
sua aptiddao em sistemas de tempo real. O teste de repetibilidade e estabilidade do detector é
interessante para identificar variagdes no desempenho deste, conforme ocorrem mudancas no
ambiente. E o erro geral do robo nas trajetérias de cada sequéncia demonstram a acuricia do
detector, onde seus resultados podem ser visualizados de forma especifica ou genérica. Uma
gama de detectores sdo testados nas pesquisas relacionadas neste capitulo, onde a maioria estao
implementadas na biblioteca OPENCYV e disponibilizadas livremente para uso, se tornando um
ponto de partida.

Em contraste com as abordagens anteriores, apresentamos neste trabalho a avaliacao
de um novo método de deteccdo de pontos de interesse IGFTT avaliando a qualidade do mapa
produzido por um algoritmo de Visual SLAM em funcao deste e outros detectores, em lugar de
realizar uma avaliacdo genérica ndo orientado a um propésito especifico. Conforme Endres et al.
[2012] o método € avaliado quanto ao erro da pose relativa e da trajetdria absoluta, sua acurdcia
quanto ao RMSE da translagdo e rotacao nas sequéncias utilizadas e o tempo de processamento em
relacdo a detecc¢do, descricdo, correspondéncia e nimero de pontos encontrados. Os detectores
também sao avaliados quanto sua estabilidade e repetibilidade ao longo das sequéncias de imagens
da cena, apresentada por Gil et al. [2010]. As sequéncias de imagens utilizadas nos experimentos
sdo produtos dos trabalhos de Geiger et al. [2012], Sturm et al. [2012], que as disponibilizam
como benchmark para avaliacao de sistemas de Odometria Visual e SLAM. Os parametros de
variagdo considerados serdo os variados tipos de ambientes disponibilizados no benchmark e as
mudancas do ponto de vista da cimera conforme movimento.

A tabela 4.1 apresenta um resumo dos trabalhos de avalia¢do descritos. Em vermelho
sdo referéncias aos trabalhos pilares da dissertagdo, tanto para tipos de avaliacoes [Hartmann
et al., 2013, Gil et al., 2010] quanto para método de deteccao avaliado [Oliveira et al., 2015].
Referéncia a forma de avaliacdes utilizadas e novo tipo de avaliacdo, como também detector
avaliado e proposta de melhoria deste, estdo marcados em cor azul.

4.6 Resumo

Este capitulo apresentou alguns trabalhos referentes a resolu¢ao do problema de SLAM
e abordagens baseadas em Visao (VSLAM). Em seguida, foram descritos trabalhos que avaliam
detectores de pontos de interesse de forma independente. O capitulo também apresentou autores
que avaliam métodos de detec¢ao de POIs em funcdo do mapa produzido pelo VSLAM. Por fim,
este capitulo apresentou conclusodes das referéncias relacionadas, descreveu a forma de avaliagao
da dissertacao e organizou a tabela 4.1 comparando as formas de avaliacOes dos detectores. O
proximo capitulo apresenta uma visdo geral sobre o problema e a contribuicao deste trabalho.

5Schmid et al. [2000] analisa os métodos Harris (marcado na tabela 4.1), Foerster, Cottier, Heitger e Horaud.
Nao foram citados por ndo haver testes destes nos trabalhos relacionados.
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Tabela 4.1: Comparativo de abordagens conforme revisao da literatura e propdsta do autor.
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Capitulo 5

Justificativa do Trabalho

Este capitulo apresenta os fundamentos necessdrios a compreensao do problema em tela
para elaboracao e escolha dos métodos de avaliagdo. Na Secao 5.1 € descrita uma visao geral
sobre a relacdo dos detectores de pontos de interesse em métodos de VSLAM e os problemas
relacionados. Por fim, a Secdo 5.2 apresenta as contribui¢des da pesquisa assim como os motivos
que levaram a escolha do algoritmo IGFTT ser avaliado em funcao do VSLAM.

5.1 Visao Geral

Detectores de pontos de interesse (POIs) sdo partes essenciais em aplicacdes de visdao
computacional como VSLAM, reconhecimento de objetos, reconstru¢do 3D, realidade aumentada,
rastreamento de imagens e estrutura de movimento. Detectar um POI que seja invariante a
mudancgas de iluminacao, escala, transformacgao afim, rotacdo, e ruido do sensor de aquisicao
de imagens, com um custo computacional baixo, é extremamente dificil. Detectado um POI,
resta o problema de descrevé-lo como um vetor de caracteristicas que € calculado em funcao das
informacdes locais do POI detectado. Este vetor pode ser usado para resolver o problema da
correspondéncia de pontos.

Em Visual SLAM, o robd observa pontos de interesse ja observados anteriormente
(primeiro problema), os corresponde (segundo problema), e localiza-se no ambiente em relacao
a estes, aumentando a confianca sobre sua posi¢cdo no ambiente. Se os pontos nao forem
corretamente encontrados ou associados, o mapa produzido pelo robd fica inconsistente e a
confian¢a quanto a localiza¢do diminui.

Muitos algoritmos de deteccao e descri¢do de pontos foram propostos para melhorar
o desempenho do VSLAM. Métodos como SIFT e SURF sao robustos quanto aos problemas
de transformacao nas imagens, porém custosos computacionalmente. ORB € ligeiramente mais
veloz na detec¢@o, mas com resultados inferiores quanto as transformacdes nas imagens [Oliveira
et al., 2015].

Mesmo com variados métodos de detec¢do, a escolha da melhor solu¢io € um problema
em aberto. Ainda, uma avaliacdo para definir o melhor detector de pontos de interesse é cercada
de varidveis devido ao agregado de técnicas envolvidas para resolver o problema de SLAM
utilizando visdo. Um modelo dos métodos e suas ligagdes utilizadas no sistema de Visual SLAM
¢ apresentado na Figura 5.1.
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Visual SLAM

FILTRO EXTRATOR

@ EKF @ Detector
@ Grafos @ Descritor

MAPA ESTIMADOR
@ Incertezas da @ RANSAC
Matriz Covariancia @ PoP
@ Grafos Esparsos @ BA
SLAM Odometria Visual
Percurso rob6 Coord. pontos e rob6

com métrica

Figura 5.1: Modelo de Visual SLAM. FONTE: Autor. Relacao de técnicas envolvidas para
solucionar o problema de Visual SLAM.

5.2 Contribuicao

Uma andlise da qualidade do detector pode ser feita em fun¢do do mapa construido pelo
VSLAM em relacdo a um mapa de referéncia do ambiente [Klippenstein and Zhang, 2009, Endres
et al., 2012, Hartmann et al., 2013], ou analisando-o independentemente do mapa, somente na
fase de deteccdo do ponto de interesse, onde a avaliagdo € dada em relagdo a robustez do detector
(detector e descritor) quando imagens sofrem transformacgdes geométricas e fotométricas [Mozos
et al., 2007, Klippenstein and Zhang, 2007, Ballesta et al., 2007, Gil et al., 2010].

Recentemente, um novo algoritmo de deteccdao de POIs conhecido como IGFTT foi
proposto por Oliveira et al. [2015] e apresentou resultados interessantes quanto as mudangas
fotométricas, geométricas e tempo de processamento. Oliveira et al. realizou testes quanto a
precision! e recall? (vide Figura 5.2 superior) de diferentes detectores, aplicando transformacdes
nas imagens3. Os autores utilizam o critério de repetibilidade proposto inicialmente em
Mikolajczyk et al. [2005] e apresentado na Figura 5.2 inferior, que mede o erro de sobreposicao de
dois pontos correspondentes, sendo invalidos aqueles com erro menor que 40%. Seus resultados
em relacdo a precision e recall sdo apresentados na Figura 5.3.

A relevancia dos pontos detectados pelo algoritmo IGFTT, dado pelo escore de precisao
(precision) (Figura 5.3 grafico superior) é predominantemente alta em relacdo aos demais, com
uma leve deterioragdo em imagens com zoom (venice e boat), pelo fato de sua piramide de escalas
ser simples (sem borramento). Quando analisado o escore dos pontos relevantes encontrados,
dado pela sensibilidade (recall) (Figura 5.3 gréfico inferior), repete-se o padrao, mantendo-se
alta em relacdo aos outros algoritmos. Os resultados apresentados na pesquisa foram dados pela
média de mil execu¢cdes do experimento. Nenhum algoritmo analisado conseguiu superar a
média da precisdo e sensibilidade do IGFTT. Com respeito ao tempo de processamento, BRISK,
ORB, GFTT e STAR superaram por pouca diferencga [Oliveira et al., 2015].

Parte das instincias recuperadas que sdo relevantes - nem tudo que € recuperado t€m relevancia.
2Parte das instincias pertinentes que sdo recuperadas - evita instancias ndo relevantes.
3As imagens foram obtidas do site <https://www.cs.unc.edu/jheinly/binary_descriptors.html> de Jared Heinly.
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Hlementos Relevantes Quantos pontos selecionados | Quantos pontos relevantes
Falso Negativo  Verdadeiro Negativo sao relevantes? foram selecionados?
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Critério de Repetibilidade [Mikolajczyk et al., 2005]
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4

Figura 5.2: Célculo de precision, recall e critério de repetibilidade. FONTE: Modificado de
Mikolajczyk et al. [2005], wik [2017b]. Na parte superior da figura, sao apresentados os cdlculos
de precision e recall onde, precision é a razdo entre POIs correspondentes verdadeiros positivos,
por POIs correspondentes selecionados, e recall é arazao entre POIs correspondentes verdadeiros
positivos, por POIs correspondentes relevantes; e na parte inferior € descrito o célculo do critério
de repetibilidade onde, ndo sdo considerados POIs correspondentes aqueles com erro menor que
40%, dada pela razao entre a drea de intercessdo e a drea da unido entre dois POIs relacionados
de forma homogréfica.

Desta forma, conhecendo o bom desempenho do detector IGFTT, quando as imagens
sdo submetidas a transformagdes fotométricas e geométricas, e ainda, sabendo que a qualidade do
Visual SLAM depende de robustos detectores de pontos de interesse, uma avaliagdo do IGFTT
para VSLAM ¢ uma contribuicdo interessante sob o aspecto da qualidade do mapa produzido, em
relacdo a outros detectores de POIs. Neste sentido, este trabalho avalia a influéncia do algoritmo
de deteccao de pontos de interesse IGFTT em fun¢do do desempenho do sistema Visual SLAM,
onde os resultados serdo comparados com os detectores mais utilizados na literatura.

5.3 Resumo

Este capitulo apresenta uma visao geral sobre a importancia que um detector de pontos
de interesse robusto t€ém no desempenho final de um algoritmo de VSLAM. Por fim, descreve o
potencial do detector IGFTT, propondo sua avaliagao em fun¢ao do sistema de SLAM baseado
em Visdo, considerando o objetivo de melhorar a qualidade do mapa produzido. No préximo
capitulo € apresentada a metodologia elaborada para a avaliagdo.
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Precision Evaluation
M FAST W AKAZE M BRISK W GFTT W GFTT W KAZE B VSER W ORB MW SFT W SURF MW STAR
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20.00%
° bikes baat ceiling day_night graf iguazu leuven rome semper trees ubc venice wall

Recall Evaluation
W FAST W AKAZE M BRISK W GFTT B GFTT W KAZE M VMSER W ORB MW SFT W SURF M STAR

100.00%

bikes baat ceiling day_night graf iguazu leuven rome semper trees ubc venice wall

Figura 5.3: Resultados IGFTT - precision e recall. FONTE: Modificado de [Oliveira et al.,
2015, p. 6]. Gréficos de avaliacdo de precision e recall. IGFTT apresenta desempenho igual ou
superior aos demais detectores testados, exceto em imagens com zoom (venice em vermelho e
boat em azul) pelo fato de sua piramide de escalas ser simples, sem borramento.
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Capitulo 6

Metodologia

Este Capitulo apresenta a metodologia necessdria para a avaliacdo do detector de pontos
de interesse IGFTT em relagdo ao mapa produzido pelo sistema de VSLAM. A Secao 6.1 descreve
sobre as sequéncias de benchmark escolhidas para os testes, também apresenta o software de
VSLAM que embarcaré o algoritmo de detecc¢ao avaliado e as configuragdes do hardware que
executard o RGBDSLAM, além de comentar sobre as configuracdes fixas do software para todas
as etapas de teste. A Secdo 6.2 define as fases, a forma e os critérios de avaliacdo dos detectores
bem como o procedimento de escolha dos mesmos para serem descritos mais detalhadamente
na dissertag@o. Por fim, a Se¢@o 6.3 aborda o carater de cada teste como sua funcao, forma de
mensurar e seu objetivo.

6.1 Ferramentas

Uma anélise da qualidade do detector pode ser feita em funcdo do mapa construido
pelo VSLAM com relagdo a um mapa de referéncia, produzido por meio de dados obtidos do
ambiente pela fusdo de sensores (GPS, Escaneamento Laser, IMU, entre outros). Criar um
ambiente controlado, com um aparato robdtico composto por equipamentos de medicao de alta
precisdo, além de passar por uma rigorosa bateria de testes para validacao do mapa que servira de
base genuina do ambiente, € um tanto caro [Klippenstein and Zhang, 2009, Endres et al., 2012,
Hartmann et al., 2013].

Benchmark

Diversas universidades e centros de pesquisas como Karlsruhe Institute of Technology e
Toyota Technological Institute at Chicago [Geiger et al., 2012, 2013], Oxford Mobile Robotics
Group [Smith et al., 2009] entre outros, disponibilizam datasets para validacao e testes de novos
algoritmos de odometria visual, detectores e descritores de pontos de interesse, fluxo 6tico,
estrutura de movimento, VSLAM e outros.

O grupo de pesquisa em Visao Computacional da Universidade Técnica de Munique -
Alemanha Sturm et al. [2012] disponibiliza datasets para avaliar sistemas de VSLAM que utilizam
sensores Red Green Blue Depth (RGBD) como Kinect® da Microsoft®, porém, com navegagao
do veiculo autbnomo em ambientes internos. Também descreve os equipamentos utilizados e
fornece todos os pardmetros para calibracdo dos mesmos. O mapa base € construido através da
captura do movimento do robd por marcacdes dispostas sobre ele, as quais sdo rastreadas por 8
cameras fixas de alta velocidade (100 Hz). Trajetérias longas com ou sem fechamento de laco
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sao parte dos datasets para andlise dos sistemas de odometria visual e SLAM. O site! do grupo
de pesquisa disponibiliza ferramentas de avaliag@o online para a comunidade académica [Sturm
et al., 2012].

A escolha dos datasets de Sturm et al. se deu pelo fato deste disponibilizar inlimeras
sequéncias de videos com suas respectivas configuracdes de camera, onde cada uma € encap-
sulada com extensao .Bag do Robot Operating System (ROS), que facilita na manipulacao dos
experimentos. Oferece ainda codigos para validacao e demonstrativos graficos online e para
download.

As sequéncias escolhidas e o motivo sdo descritos abaixo:

* Sequéncias extraidas com o sensor na mao de uma pessoa. O foco € testar os detectores sob
ambientes familiares com filmagens manuais onde os frames variam dado o movimento
(pequenos e aleatdrios) da pessoa.

rgbhd dataset freiburgl desk: Contém varreduras em 4 mesas em um ambiente de es-
critorio tipico. Sequéncia bdsica para testes por ser pequena em tempo de duragao,
poucos movimentos € muita textura.

rghd dataset freiburg3 long office household: Cenas domésticas e de escritério. Con-
tem muita textura e estrutura, onde o fim do escritdrio se sobrepde ao inicio criando
um fechamento de laco. O video € relativamente grande e com movimentos pequenos.

* Sequéncias feitas por um robd Pioneer-P3DX com o sensor Kinect® sobre o mesmo.
Proporciona o teste dos detectores sob movimentacao uniforme do sensor em ambientes
fechados, porém grandes.

rghd dataset freiburg2 pioneer 360: Ocorre um giro com mais de 360 graus sem muito
deslocamento translacional.

rghd dataset freiburg2 pioneer slam: Ha deslocamento do robd entre mesas, caixas e
paredes com fechamento de laco.

rghd dataset freiburg2 pioneer slam3: Desloca-se ao redor de paredes.

* Sequéncias com sensor na mao de uma pessoa sob alteracdes da distancia do sensor em
relacdo aos objetos, e presencga ou auséncia de estrutura e textura nos objetos. A ideia é
testar os detectores em relacao aos fatores textura, estrutura, distdncia e movimentos.

rghd dataset freiburg3 nostructure texture far Movimentos do sensor a dois metros
de uma superficie planar com textura.

rghd dataset freiburg3 structure notexture far Movimentos zig-zag do sensor a um
metro de uma estrutura sem textura.

rghd dataset freiburg3 structure notexture near Movimentos zig-zag do sensor a meio
metro de uma estrutura sem textura.

rghd dataset freiburg3 structure texture far Movimentos zig-zag a um metro de uma
estrutura com textura.

rghd dataset freiburg3 structure texture near Movimentos zig-zag a meio metro de
uma estrutura com textura.

L<http://vision.in.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset>.



73

Software

Ha inimeros sistemas de VSLAM que processam sequéncias obtidas por sensor kinect®,
porém o sistema RGBDSLAM de Endres et al. [2012] oferece recursos para configuracao de
parametros de forma simples para troca de algoritmos de deteccao de pontos de interesse durante
os testes. Além disso, sua escolha justifica-se por ser integrado ao Framework ROS, facilitando a
leitura de arquivos .Bag e manuseio por interface grafica.

O sistema € desenvolvido na linguagem C++ e agrega as bibliotecas do OPENCV 3.1,
onde ¢ utilizada neste trabalho para implementacdo, melhoria e validacdo dos algoritmos de
detec¢do de caracteristicas testados. As ferramentas de validacio dos testes disponibilizados por
Sturm et al. [2012] sdo escritas em Python. Da mesma forma, testes e avaliacdes sobressalentes
propostas neste trabalho estdo em conformidade com as linguagens citadas anteriormente.

O funcionamento do sistema RGBDSLAM escolhido € apresentado na Figura 6.1. A
odometria visual € feita por meio de pares de imagens coloridas capturados de um sensor tipo
Kinect®, onde sao detectados POIs e correspondidos. Como cada imagem t€m seu respectivo
mapa de profundidade, a localizacdo tridimensional do ponto € encontrada e relacionada entre
o par de imagens. Com as correspondéncias dos pontos e suas profundidades, a estimativa da
transformacao entre frames € feita por RANSAC [Fischler and Bolles, 1981]. No RGBDSLAM,
toda a parte descrita anteriormente € realizada frame a frame e reconhecida como a parte frontal
do sistema. O mapa gerado somente pela odometria (parte frontal) ndo € consistente, entdo uma
otimizac¢do das poses organizadas em grafo € produzida pelo pacote G20 [Grisetti et al., 2011],
devolvendo um mapa 3D global consistente. A otimiza¢@o ndo € efetuada todo o tempo como a
odometria, mas sim realizada dado um conjunto de nés do grafo ou na finalizacao do sistema,
logo € conhecida como a parte traseira do algoritmo. Apoés o término de toda a otimizacao o
software salva a nuvem de pontos gerada, cria e salva voxels da nuvem e apresenta um mapa de
ocupagao 3D da camera [Endres et al., 2012].

Hardware

O hardware com o qual os experimentos foram realizados € um Intel Core IS CPU M
480 2.67GHz com 4 Nucleos e 6 GiB de RAM.

Configuracoes

Os parametros de configuracao bdasicos para todos os testes com respeito ao sistema
RGBDSLAM e detectores sdo descritos a seguir:

* Miximo de Caracteristicas detectadas: 10000, porém alguns detectores nao suportam este
parametro. Testes empiricos demonstram que nenhum detector consegue detectar mais
que 5000 POIs, entdo um valor alto € escolhido para reter todos os POIs que um detector
pode encontrar.

* Miximo de Caracteristicas retidas: 600, pois de forma empirica, valores maiores nao
alteram significativamente os resultados, isso se deve ao fato de 0o RANSAC necessitar de
no minimo 5 correspondéncias para estimar a odometria.

* Minimo de Correspondéncias: 20, para 0 RANSAC ter informacgdes na procedéncia da
escolha dos Inliers. De forma empirica, abaixo de 20 correspondéncias, a pose entre
imagens comeca a ser mal estimada.
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Figura 6.1: Sistema RGBDSLAM. FONTE: Modificado de [Endres et al., 2012, p. 4]. O Sensor
RGBD capta as imagens e profundidades dos pixels destas. Por frente, o sistema corresponde
imagens e calcula a pose da camera com RANSAC. Ao mesmo tempo, rodando por tras, o
sistema vai otimizando o grafo gerado para melhorar o mapa criado. Uma nuvem de pontos vai
sendo construida de acordo com a profundidade dos pixels e suas relacdes com a pose da camera.
Ainda o mapa pode ser representado por voxels e grid de ocupagao.

* Algoritmo que faz Correspondéncia: BRUTEFORCE_OPENCYV, pois preferiu-se ndo
utilizar a opcao Fast Library for Approximate Nearest Neighbors (FLANN), por ser lenta
em relacdo a alguns tipos de extratores, segundo os autores do sistema RGBDSLAM
Endres et al. [2012].

* Iteracdes do RANSAC: 100, empiricamente obteve bons resultados. Valores maiores
tornam o sistema desnecessariamente mais lento, € menores prejudicam a odometria
fornecendo POIs correspondentes ruins.

* Descritores de Caracteristicas: FREAK, para todos os detectores que ndo tenham um
descritor padrdo. A escolha se da pelo fato de o detector avaliado IGFTT utilizar o descritor
FREAK como padrao.

Para demais parametros dos detectores assumem-se valores padroes do OPENCYV, assim
como para todos os parametros de configuracao do Framework RGBDSLAM. No Apéndice C
estdo disponiveis todas as configuracdes do sistema para fase de testes.

6.2 Comparacao Pratica

De forma a estabelecer uma comparacao pratica entre detectores, o nimero de execugdes
de teste serdo cinco, por observar que nao ha desvios discrepantes da média entre os resultados
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de cada rodada para um unico teste, mesmo estes sob aleatoriedade do RANSAC. Logo ndo ha
necessidade de amostras maiores.

Os detectores utilizados para comparagdo sdo os implementados pelo OPENCV 3.1
apresentados na Tabela 6.1. Os detectores IGFTT e IGFTT?2 utilizam algoritmos da biblioteca
OPENCYV porém nao sdo disponiveis pela mesma. O algoritmo IGFTT2 € uma melhoria do
detector IGFTT proposta pelo autor neste trabalho.

Algoritmo | Detector | Descritor | OPENCYV 3.1 [ Testados
AGAST v - v
AKAZE v
BRIEF -
BRISK
DAISY
FAST
FREAK
GFTT
IGFTT
IGFTT2
KAZE
LATCH
LUCID
MSER
ORB
SIFT
STAR
SURF

ANEN

INANEEANANANEN

NENENENANANANANAN
[

INRNANANANERANE
|
PSS NN N

ANRNRNENANE
NSNS NN N
SISISISN NN NN
SIS NN

Tabela 6.1: Relacdo de detectores e descritores da biblioteca OPENCYV 3.1 testados. Alguns
detectores como por exemplo SIFT, SURF, KAZE entre outros, implementam seus proprios
métodos de descri¢cao do POI. Os descritores de KAZE e AKAZE, diferentes dos demais, s6
descrevem pontos detectados pelos mesmos. IGFTT e IGFTT2 sdo implementacdes separadas
da biblioteca OPENCYV que serdo avaliadas. Descritores BRIEF e FREAK sao parte dos testes
por comporem os detectores ORB e melhor op¢dao do IGFTT respectivamente. Detectores
que implementam seus préprios descritores serdo testados em conjunto, os demais utilizardo o
descritor FREAK. Oliveira et al. [2015] testa seu método de detec¢do descrevendo seus POIs
com FREAK, justificando o motivo da padronizacao.

Os algoritmos de detec¢do que estdo em foco nesta dissertagdo sdao aqueles que, dentre
todos os testes em todas as sequéncias, seu rank final € menor que a média geral dos ranks.
O SIFT faz parte das classes de detectores analisados por ser citado largamente na literatura
Dwarakanath et al. [2012], Miksik and Mikolajczyk [2012], Barandiaran et al. [2012], Oliveira
et al. [2015], Endres et al. [2012], Klippenstein and Zhang [2007, 2009], Gil et al. [2010],
Hartmann et al. [2013]. Logo, os algoritmos com melhor rank serdo submetidos a todos os testes
subsequentes, separados em 4 fases, descritas a seguir.

* FASE 1: Erro de translacdo e rotagdo do mapa gerado. Onde os dados sdo apresentados
pela média geral do Root Mean Square Error (RMSE) em metros e graus.

* FASE 2: Tempo de processamento da detec¢do, descricdo e correspondéncia. Como o
tempo de processamento ndo varia em relagdo a uma técnica utilizada, serd apresentado
em milissegundos através da média.

* FASE 3: Taxa de Repetibilidade de POIs e Taxa de Probabilidade de sobrevivéncia dos
POIs. Sao apresentados em fra¢des dada a média geral.
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* FASE 4: Poses comparadas sequenciais e Poses comparadas sequenciais ndo estimadas.
Sao apresentadas em fragcdes dada a média geral.

Exceto a Fase 1 e 2, que analisam todos os nds do grafo de cena criados no sistema
RGBDSLAM, a Fase 3 analisa os nds que fazem parte do menor caminho entre o ng inicial e o
no final do grafo. A Fase 4 analisa a fragao dos nds que fazem parte do menor caminho do grafo
de cena, com ou sem pose atribuida. Exemplo do grafo disponivel na Figura 6.6.

Para fins de comparacdo entre algoritmos de detec¢do de pontos de interesse, uma
avaliacdo estatistica dos resultados do Erro da Trajetéria Absoluta (ATE) € feita com o intuito de
informar se existem diferencas significantes entre as classes de detectores.

O resultado aceitard ou rejeitard a hipétese nula (HO), onde esta quer saber se "seria
idéntica a avaliagdao do ATE pelos varios métodos de deteccdo de caracteristicas, em relacdo as
diversas sequéncias?", ou seja, "pode-se afirmar que ndo existem diferencas estatisticamente
significantes entre as classes de detectores?". Caso a hip6tese nula seja rejeitada (indicando que
existem diferengas entre os detectores avaliados), uma segunda avaliacdo sera feita para descobrir
quais detectores diferem.

Submetendo os dados disponiveis para andlise de restricdes, a fim de escolher o melhor
teste estatistico, verificou-se que estes ndo sao distribuidos normalmente, de acordo com o teste de
Jarque and Bera [1980], e nem t€ém homogeneidade entre si, de acordo com o teste de Brown and
Forsythe [1974], como pode ser observado na Tabela 6.2. Também confirmou-se que sdo dados
dependentes, onde o valor apresentado por cada classe de detector depende de cada sequéncia de
benchmark, e pareados, onde todas as classes de detector avaliados obtiveram resultados para
todas as sequéncias analisadas.

Desta forma, foi escolhido o teste estatistico que melhor se adapta as caracteristicas da
informacdo sendo este o método de Friedman DemsSar [2006], Garcia et al. [2010]. A ideia do
método considera que, se as diversas amostras provém de uma mesma populagdo, isto €, se elas
sdo estatisticamente iguais, a média dos ranks em cada classe de detectores serd aproximadamente
igual, garantindo a aceitagdo da hipdtese nula. A hipétese alternativa (H1) seria de que as
amostras ndo pertenceriam a mesma populagdo, seriam estatisticamente diferentes, demonstrando
que hé diferencas entre as médias dos ranks das diversas classes de detectores, assim rejeitando a
hipétese nula.

Para a segunda avaliacdo, caso a hipétese nula seja rejeitada pelo teste de Friedman
com confianca de 95%, é necessario um pos-teste para identificar quais classes sao diferentes
entre si. Ainda compreendendo as restricdes da informacao disponivel para os teste estatisticos,
optou-se pelo método de Nemenyi [DemSar, 2006, Garcia et al., 2010] e Wilcoxon [Nehmzow,
2006, Wilcoxon, 1992].

O método de Nemenyi compara todas as classes entre si, e as avalia como diferentes
quando a diferenca das médias de seus rankings sao maiores que uma diferenca critica. Ja o
teste de Wilcoxon faz o ranking das diferencas entre duas classes para cada dataset e compara as
diferencas entre ranks positivos e negativos. A ideia de usar dois pds-testes € devido ao método
de Nemenyi ser menos conservador em seus resultados, pois faz um balanceamento da distancia
critica de acordo com o nimero de classes testadas. Diferente de Wilcoxon que compara par a
par as classes, sendo mais discriminativo.

Os célculos referentes aos testes estatisticos nao serdao apresentados, pois nao sio o foco
do trabalho, mas sdo explicados de forma detalhada em Nehmzow [2006], DemSar [2006], Garcia
et al. [2010].
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Teste de Normalidade de Jarque-Bera (com a = 0, 05)
distribuido de acordo com Qui-Quadrado com 2 graus de liberdade ( X% =5,9915)
Classe de Detectores IGFTT2 IGFTT GFTIT SIFT SURF FAST  AGAST

Estatistica 10,182 4,172 3,157 1,568 3,061 9,185 4,545
P-Valor 0,006 0,124 0,206 0456 0216 0,010 0,103
Hipétese Nula Rejeita  Aceita Aceita Aceita Aceita Rejeita  Aceita

Teste de Homogeneidade de Levene (com « = 0, 05)
distribuido de acordo com F com 6 e 63 graus de liberdade (F = 2,250)

Estatistica 5,963
P-Valor 0,00005
Hipétese Nula Rejeita

Tabela 6.2: Teste de normalidade e homogeneidade dos dados. O teste de normalidade valida se
os resultados de cada detector seguem uma distribui¢cdo normal. O teste € feito com intervalo de
significancia de 5% (0,05). A tabela demonstra que os detectores IGFTT2 e FAST tem a hipdtese
nula rejeitada dado que o p-valor € menor que 0,05 ndo seguindo uma distribui¢ao normal. O
teste de homogeneidade valida se diferentes detectores t€ém seus resultados parecidos. O teste
também € feito com intervalo de significancia de 5% e demonstra que a hipdtese nula € rejeitada,
ou seja, nao ha homogeneidade entre os resultados dos detectores testados.

6.3 Comparacao Teorica

Nesta secdo sao apresentadas caracteristicas de cada teste, como sua func¢ao, forma
de mensurar e seu objetivo. Estas sdo divididas em fases, conforme Secao 6.2, para facilitar a
organizacao.

6.3.1 FASE 1: Quanto ao Erro da Pose Relativa (RPE)

Disponivel entre as ferramentas de avaliacdo de Sturm et al. [2012], o Relative Pose
Error (RPE) mede a acuricia da localizagao do robo na trajetéria dado um intervalo de tempo
fixo A. Este erro corresponde ao escorregamento (drift) da trajetéria sofrido pelo robd, conforme
acumulo de ruidos durante estima¢ao da odometria. Desta forma, o erro € utilizado para avaliar o
movimento da cdmera ou sistema de odometria visual. Sturm et al. [2012] define RPE como

-1
-1 -1
E; = (Q,- Qi+A) (P,- Pi+A) (6.1)
onde Ei € o erro da pose relativa no intervalo de tempo i + A, Q € uma sequéncia de poses da
trajetoria base, P € uma sequéncia de poses da trajetdria estimada e ambos pertencem a SE(3)2.

Com os erros ao longo da sequéncia, calcula-se o Root Mean Square Error (RMSE) ou
raiz quadrada do erro quadratico médio do componente de translagdo (ou rotagdo) sendo

RMSE(Ey A) = (% > ||trans(El-)||2) 2 (6.2)
i=1

onde trans(E;) € o componente de translacdo da diferenca entre poses relativas E;, n € a sequéncia
de poses da camerae m = n — A.

Se A = 1, a andlise do escorregamento € realizada por frame, e a medida dada em metros
(ou graus caso seja utilizado o componente de rotacdo). A Figura 6.2 mostra a ideia.

2Grupo especial Euclidiano que agrega transformacgdes de rotagao e translacao.
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Figura 6.2: Erro da Pose Relativa. FONTE: Autor. O teste avalia a acurdcia do deslocamento da
camera, conforme o erro de escorregamento (drift) sofrido pelo robd em sua trajetéria, comparada
a trajetoria base. O escorregamento € calculado pela diferenga dos componentes de translacdo ou
rotacdo das poses relativas, conforme a métrica RMSE, dado um intervalo de tempo. O erro de
toda a sequéncia € a média dos RMSE calculados.

Desta forma, a trajetéria do robo € avaliada, com relagdo a oddmetros visuais, em
diversas sequéncias de poses e com diferentes detectores de pontos de interesse, utilizando como
métrica o erro quadritico médio dos erros relativos de pose encontrados.

6.3.2 FASE 1: Quanto ao Erro da Trajetéria Absoluta (ATE)

Segundo Sturm et al. [2012], a consisténcia global do mapa construido pelo SLAM pode
ser avaliada pelas diferengas entre o mapa base e o mapa estimado pelo robd. Apds o alinhamento
do mapa estimado P;., por uma transformacao de corpos rigidos S utilizando minimos quadrados
no mapa base Q1.,, 0 Absolute Trajectory Error (ATE) no tempo fixo i € apresentada pela equacao

F, = Ql._ISP,' (6.3)

onde F; € o erro da pose relativa direta no tempo i entre o mapa base Q; e 0 mapa estimado P;.
Similar ao RPE, ATE ¢ baseada na métrica RMSE dada em metros, considerando
somente o componente de translacdo trans de toda a sequéncia, sendo

RMSE(Fi.y) = (% 3 ||rrans<F,->||2)2 6.4)
i=1

A Figura 6.3 apresenta o método.
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Figura 6.3: Erro da Trajetoria Absoluta. FONTE: Autor. O teste avalia a consisténcia global do
mapa, conforme erros existentes entre poses do mapa estimado e o mapa base. O alinhamento
entre os mapas € calculado por minimos quadrados. O erro € dado pela métrica RMSE.

Desta forma, a trajetéria do robo € avaliada, com relacdo ao mapeamento global de um
ambiente, em diversas sequéncias e com diferentes detectores de pontos de interesse, utilizando
como métrica o erro quadratico médio dos erros relativos entre poses (translacdo) que constituem
tanto o mapa base como o mapa estimado.

6.3.3 FASE 2: Quanto ao tempo de processamento dos métodos conforme
detecc¢ao, descricao, correspondéncia e niimero de POIs encontrados

O tempo de processamento do algoritmo na fase de deteccdo, descri¢do e correspondéncia
do POI € avaliado pela média em relacao a todas as sequéncias de benchmark.

Os tempos contabilizados sdo aqueles de cada frame, onde ao menos um POI foi
detectado, ou descrito, ou correspondido pelo sistema RGBDSLAM. Entao € calculada a média
de todos os tempos (por tipo de andlise) conforme o nimero de frames utilizados. O resultado é
apresentado em milissegundos por frame.

Pretende-se com estes testes encontrar o detector de pontos de interesse com a maior
média em relacdo ao niimero de POIs detectados por frame, e os menores tempos de processamento.

6.3.4 FASE 3: Quanto a taxa de repetibilidade dos POIs

Gil et al. [2010] avaliam em sua pesquisa a repetibilidade dos pontos de interesse sob
mudancgas geométricas e fotométricas, analisando sequéncias com no maximo 21 frames e em
condicdes controladas, conforme critério de repetibilidade por rastreamento de POlIs, baseado na
Matriz Fundamental estimada por RANSAC, onde o ponto correspondente entre duas imagens é
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aquele que se encontra mais proximo da linha epipolar. Logo, Gil et al. ndo utiliza descritores de
pontos de interesse para correspondé-los e ainda faz a verificacdo das correspondéncias entre
POIs manualmente.

Como a avaliagdo do detector ocorre em funcio do sistema VSLAM e sob variados
tipos de sequéncia com milhares de frames, se torna impossivel validar a correspondéncia de
POIs manualmente. Desta forma, utiliza-se também o RANSAC para escolher as melhores
correspondéncias, pois estas definem as transformacdes entre imagens para estimagdo da pose da
camera.

Gil et al. definem que a taxa de repetibilidade ¢r; no frame i da sequéncia € dada por

_ i

npy
onde np; € o nimero de pontos de interesse encontrados no frame i da sequéncia e np, ¢ o nimero
de pontos de interesse detectados no frame de referéncia da sequéncia.

Um detector perfeito € aquele que detecta os mesmos pontos do frame de referéncia
nos frames posteriores de forma que ¢r; = 1, porém observa-se um decaimento no valor de ¢r;
indicando que alguns pontos do frame de referéncia sdao perdidos nos frames subsequentes [Gil
et al., 2010].

Desta forma, o objetivo neste trabalho € avaliar a taxa de repetibilidade do detector
de POIs de forma similar a Gil et al., mas utilizando uma janela de tempo A para visualizar a
variacdo da taxa em toda a trajetdria, logo o frame i = r + A. A taxa de repetibilidade geral Gtr
do detector em relagdo a sequéncia € dada pela média das taxas de cada conjunto de frames. A
taxa do conjunto Gtr, € dada pela média das taxas dos frames deste conjunto. A Equagdo 6.6
mostra o cdlculo. E esperado entdo valores altos de média, pois estes determinam detectores
robustos. A Figura 6.4 mostra a ideia.

(6.5)

tr;

1 n
Gtrn(trl:n) = - Iri
n i=1
o (6.6)
Gtr = — Gtr;
n

6.3.5 FASE 3: Quanto a probabilidade dos POIs aparecerem em frames
futuros

Durante uma trajetéria, o robd detecta e armazena bons marcos visuais do ambiente.
Bons marcos visuais dizem respeito aos pontos de interesse que sao detectados em varios frames
consecutivos e incluem somente os pontos que podem ser detectados nestes frames, excluindo
entdo POIs pouco rastredveis. Desta forma, o nimero de marcos visuais, incluidos no célculo do
sistema de VSLAM que determina a pose da camera e constru¢cdo do mapa global diminuem,
reduzindo também a complexidade do problema do SLAM [Gil et al., 2010].

Gil et al. entdo analisa em quantos frames um ponto de interesse pode ser rastreado
antes de ser integrado ao mapa, usando probabilidade condicional, sendo

npij . .

P(filf) = —=,j >= i (6.7)
npi:

onde np1.; € o nimero de POIs que podem ser rastreados a partir do primeiro frame até o frame
k da sequéncia.
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Figura 6.4: Taxa de Repetibilidade. FONTE: Autor. O teste avalia o quanto POIs se repetem
dado sucessivos frames. A taxa de repetibilidade no intervalo A é a razdo do nimero de POIs do
frame np; pelo nimero de POIs do frame base np,. O resultado total € dado pela média das taxas
parciais 7r; e determina a capacidade que um detector oferece a odometria de rastrear o mesmo
POI virias vezes.

O valor de P(f;|f;) representa a probabilidade de um ponto de interesse ser rastreado até
o quadro f; dado que ja foi rastreado até€ o quadro f;. P(f;|f;) = 1 se f; e f; tiverem 0s mesmos
pontos rastreados. Deste modo, pode-se estimar a sobrevivéncia de um ponto de interesse nos
frames futuros.

Similar a Gil et al., neste trabalho a estabilidade do detector de pontos de interesse €
avaliado, observando a probabilidade de rastreamento dos pontos em frames futuros conforme
seus rastreamentos em frames passados. Uma janela de tempo A € utilizada para visualizar a
variacdo da média das probabilidades em toda a trajetdria, logo os frames i e j pertencem aos
frames do intervalo A desde que o frame j seja igual ou posterior ao frame i, logo j >=1i. A
taxa de probabilidade geral do detector é dada conforme a Equacdo 6.6 da taxa de repetibilidade,
onde € esperado valores altos de média, determinando entdo detectores estaveis. A Figura 6.5
exibe o método de anélise.

6.3.6 FASE 4: Quanto as taxas de n6s do grafo da cena continuos com e
sem pose

O sistema RGBDSLAM constrdi um grafo orientado para representar o posicionamento
da camera dadas as correspondéncias entre dois frames, conforme mostrado na Figura 6.6. Como
a avaliacdo de deteccdo de pontos de interesse proposta na Fase 3 depende da continuidade de
interligacao dos frames (ex: frame 1 com frame 2, frame 2 com frame 3, assim sucessivamente),
€ de interesse observar se hd frames processados que ndo fazem parte da continuidade de
interligagdes (n6s em vermelho na Figura 6.6), ou seja, analisar se hd, e quanto € a fracao de
nods que nao fazem parte do menor caminho do grafo dados noés inicial e final. Outro caso a ser
analisado € o de n6s que fazem parte da sequéncia porém suas posicoes nao foram atribuidas
pelo sistema RGBDSLAM (nds em azul claro na Figura 6.6).

A métrica por fra¢do de nds € aplicada para avaliar a relagdo dos algoritmos de deteccao
com a quantidade de frames utilizados, e frames utilizados com auséncia de poses.
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Figura 6.5: Taxa de Probabilidade. FONTE: Autor. O teste avalia a probabilidade que um
detector de POIs tem de rastrear pontos de interesse em frames futuros dado que estes ja foram
detectados em frames anteriores. O resultado € dado pela razao entre o nimero de POIs np, que
sdo detectados no frame j, conforme ja foram rastreados a partir do frame i, determinando entao
a capacidade de um detector em se manter estdvel quanto a rastreabilidade de POIs futuros e
demonstrando confianga para reducdo de pontos visuais calculados no SLAM, diminuindo sua
complexidade.

ONé na sequéncia ON(’J na sequéncia .Nc’) fora de sequéncia
sem pose

Figura 6.6: Grafo de Frames. FONTE: Autor. O sistema RGBDSLAM cria um grafo dirigido com
as poses de cada camera conforme o frame capturado. A seta indica relacdo de correspondéncia
de POIs e transformacao de pose entre frames. N6s de cor salmio indicam o menor caminho do
grafo entre os frames inicial e final. Em vermelho estdo os caminhos que nao fazem parte da
sequéncia e prejudicam a odometria. E em azul claro sido aqueles que fazem parte da sequéncia
mas suas poses sao ruins para odometria e nao foram atribuidas pelo sistema.

Pretende-se com estes testes avaliar a influéncia do método de detec¢do no desempenho
do sistema RGBDSLAM em relacionar frames sucessivos. Espera-se encontrar o detector de
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POIs com a maior proporcao em relacao a frames sequenciais, € a menor propor¢ao se tratando
de frames sequenciais sem poses.

6.4 Resumo

Este capitulo apresenta as ferramentas utilizadas para procedimento dos testes como
0s benchmarks, o sistema de VSLAM escolhido e suas respectivas configuragdes quanto aos
parametros e ao hardware. Apresenta a forma de escolha dos algoritmos utilizados na avaliacdo
dos detectores, assim como os métodos estatisticos escolhidos para diferencid-los. Ainda
apresenta o escopo dos testes e a forma com que cada um ird proceder em suas avaliacdes. Por
fim, demonstra o arcabouco tedrico das avaliagdes e expectativas de resultados. No préximo
capitulo sdo descritos os resultados e a avaliacdo dos testes proferidos.
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Capitulo 7

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados e discussoes relativas aos testes realizados no
trabalho. Na Sec¢do 7.1 sdo avaliados os algoritmos de detec¢do em relacdo a odometria e ao
mapa gerado pelo sistema RGBDSLAM. Na Secdo 7.2 sdo analisados o tempo de processamento
e o numero de POIs encontrados pelos detectores de caracteristicas. Resultados referentes as
taxas de repetibilidade e probabilidade sdo descritos na Secdo 7.3. J4 na Secdo 7.4 a avaliacdo é
apresentada conforme a sequéncia dos nds do grafo de cena. Por fim, na Secdo 7.5 os resultados
dos detectores quanto ao erro da trajetdria absoluta sdo analisados estatisticamente.

O ranking dos algoritmos sob testes em todas as fases € apresentado na Figura 7.1, onde
as trés linhas horizontais representam os resultados dos primeiros colocados. Na Figura 7.2 os
detectores que ficaram abaixo da média no ranking foram SURF, IGFTT2 (aperfeicoamento do
IGFTT proposto neste trabalho), AGAST, GFTT, IGFTT e FAST e estdo indicados em azul e os
demais em laranja. Também, o algoritmo SIFT € destacado por compor os testes mesmo estando
em 11° no ranking, pois este é base para quase todos os artigos que testam novos detectores e
descritores de caracteristicas. L.ogo, os resultados apresentados a seguir sdo destes algoritmos
citados, e a discussao ocorre conforme a abordagem dos testes.

7.1 FASE 1 - Avaliacao dos Detectores em Fun¢ao da Odome-
tria e do Mapa

Nesta fase s@o avaliados os erros de translacao e rotacdo da odometria e do mapa gerado
através da otimizacdo do grafo de cena feita pelo sistema RGBDSLAM. A Figura 7.3 apresenta
dois exemplos em sequéncias distintas e de processos entre frames para identificar o fluxo 6tico
dos POIs e assim determinar o movimento da camera. A Figura 7.4 demonstra como exemplo
a correspondéncia entre 0 mapa estimado pelo rob6 e o mapa de referéncia da sequéncia de
benchmark Desk, em 3D.

7.1.1 ATE - Erro da Trajetoria Absoluta

A Figura 7.5 apresenta para cada sequéncia a média do escore fornecido pelo Absolute
Trajectory Error (ATE) por detector, dada por 5 execucdes. Este erro € a métrica que determina
a acurdcia do detector com relacao a correspondéncia da trajetdria absoluta e a trajetdria real,
alinhadas por minimos quadrados e realizada pelo sistema RGBDSLAM.

Percebe-se que a maioria dos algoritmos, em sequéncias que contém estruturas 3D e
texturas, adquiridas préximas ou nao do sensor, t€tm um pequeno erro translacional de pose.
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Figura 7.1: Ranking dos detectores por teste. FONTE: Autor. O grafico apresenta o ranking
dos detectores testados conforme todos os testes propostos neste trabalho. Quanto menor a
barra, melhor a colocac@o do detector. Barras com cores mais fortes sdo de detectores melhor
ranqueados conforme Figura 7.2. A ordem das barras (esquerda para direita) segue a ordem
dos rankings e sao separadas por teste. As linhas no grafico sao utilizadas para demonstrar os
resultados dos trés melhores colocados no ranking geral, sendo respectivamente SURF, IGFTT2
e IGFTT. Estas linhas ndo representam a continuidade dos resultados, somente facilitam a
visualizagdo global das informacdes.
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Sequéncias que utilizam Pioneer-P3DX tiveram os piores resultados devido ao fato de nestas
sequéncias o robd fazer movimentos bruscos de rotagdo, gerando um fluxo 6tico muito grande
e fazendo com que POIs que estavam em um frame desaparecessem no préximo. Outro efeito
causado pela rdpida rotagdo do robo € o borramento das imagens, o que diminui a magnitude do
gradiente de um local onde era considerado POI, fazendo com que este ndo seja encontrado pelo
algoritmo de deteccao.

Quando estruturas tridimensionais na cena nao refletem os pontos luminosos projetados
pelo sensor Kinect®, ou estas estruturas estdo demasiadamente longe da camera, a varredura da
profundidade feita pelo sensor falha ou a distancia dos objetos se tornam iguais, conforme podem
serem vistas na primeira linha da Figura 7.3 onde o fundo da imagem aparece todo preto (falha
da varredura) ou branca (igualdade das distincias dos objetos), mesmo que a imagem contenha
textura. Isto provoca, principalmente no caso das sequéncias produzidas pelo robd Pioneer, o
nao espalhamento dos POIs por toda a imagem, pelo fato de o sistema RGBDSLAM depender
do vinculo da profundidade ao POI detectado, fazendo com que a odometria perca qualidade e
influencie diretamente no resultado do teste de ATE.

A Figura 7.6 apresenta a média geral do ATE por detector. Com um RMSE de 0,944
metros o detector IGFTT demonstrou ser a pior escolha para os conjuntos de sequéncias testados
no sistema RGBDSLAM. O melhor resultado foi o do detector do qual ele € derivado, o GFTT,
com erro de 0,278 metros. E perceptivel que o nimero de POIs detectados por frame influencia
diretamente neste resultado.

Para um sistema de odometria visual aferir posicoes satisfatérias da cAmera € necessario
que a estimagdo da Matriz Fundamental, feita pelo RANSAC, utilize POIs robustos. Significa que
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Figura 7.2: Ranking geral dos detectores. FONTE: Autor. O grafico apresenta o ranking geral
dos detectores testados conforme a média do ranking de todos os testes. Quanto menor a média,
melhor a colocacdo do detector. Em barras azuis sdo apresentados os melhores colocados onde
foram escolhidos por se encontrarem abaixo da média do ranking geral. A barra em laranja com
tracos azuis representa o detector SIFT, pois este, mesmo estando em 11° lugar, foi escolhido por
sua alta citacdo em trabalhos relacionados ao contexto desta pesquisa.

a localizacao do POI em dois ou mais frames deve se encontrar na mesma posi¢ao tridimensional
dos objetos ou texturas representados pela imagem. Assim, a pose da cdmera, dada a relacao de
frames, € melhor estimada [Sroba et al., 2015].

Algoritmos de deteccdo como SIFT e SURF sdo robustos porque estimam a localiza¢io
central dos POIs em nivel de subpixel dada a distribui¢do do gradiente dos pixels vizinhos.
Diferente destes detectores, POIs localizados por GFTT e IGFTT nao t€m precisao de subpixel,
tornando seus resultados ruins com relacao a odometria.

O detector de caracteristicas IGFTT se baseia no algoritmo GFTT que encontra
cantos bons para rastreamento (descrito na Subsecdo 3.2.4). Porém, o algoritmo IGFTT em
suas configuracdes originais, faz a varredura da imagem com uma janela de 31 X 31 pixels,
diferentemente do GFTT, que utiliza uma janela de 3 X 3 pixels. Uma janela maior faz com que
IGFTT encontre cantos relativamente maiores, ignorando regides menores que poderiam vir a
ser um canto.

IGFTT possui um elevado custo computacional, pois sem uma heuristica varre toda a
imagem, além de o cdlculos da Matriz Hessiana ser executado em uma janela de 31 x 31 pixels.
O que reduz seu esforgo total de processamento € o baixo nimero de POIs que retorna, pois a
configuracdo original assume distancia euclidiana minima de 10 pixels entre POIs. Por outro
lado, o baixo nimero de POIs prejudica 0 RANSAC durante a escolha de POIs correspondentes
que melhor representem o modelo de transformacao entre imagens, o que decrementa a qualidade
da afericdo da odometria.

Pelos problemas expostos acima, propds-se uma melhoria ao algoritmo de detec¢ao
IGFTT, sendo:

* Localizagdo com precisao de subpixel;

* Aumento da repetibilidade dos POlIs;
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Figura 7.3: Processo de aquisi¢do da imagem, deteccao de POIs e correspondéncia de frames
das sequéncias Desk e Pioneer Slam. FONTE: Modificado do Sistema RGBDSLAM. A figura
mostra na primeira linha a aquisicao de profundidade dos pixels da imagem capturada pelo sensor
Kinect® em duas sequéncias de benchmark onde, quanto mais claro o pixel, mais distante da
camera se encontra. Na segunda linha € apresentada a localiza¢dao dos POIs no primeiro frame
capturado onde, sdo marcados por circulos verdes de tamanho variando conforme a escala em
que foi detectado e orientacdo. O segundo frame € entdao capturado e apresentado na terceira
linha. Conforme ocorre o deslocamento dos POIs entre frames, o fluxo 6tico é calculado e
mostrado com setas azuis, indicando a direcao do deslocamento dos melhores POIs, escolhidos
pelo RANSAC. As setas marrons sdo correspondéncias ruins desprezadas pelo RANSAC.
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Figura 7.4: Erro da trajetéria absoluta entre o mapa de referéncia da sequéncia Desk e o mapa
estimado pelo rob6. FONTE: Retirada do Sistema RGBDSLAM. A linha em preto representa
a trajetdria de referéncia fornecida pela sequéncia de benchmark. Em verde € representada a
trajetéria estimada pelo robd. Os erros entre as duas trajetérias € demonstrada pelas linhas
vermelhas.

* Aumento do nimero de POIs detectados na imagem.

Este detector melhorado foi chamado de IGFTT?2 e utiliza o algoritmo de subpixel pro-
posto em Zhu et al. [2009] e implementado na biblioteca OPENCV. O aumento da repetibilidade
se deu ao escalar a imagem original 1,2 vezes seu tamanho, o que equivale a reduzir a janela de
varredura, de forma a criar 8 escalas, onde a escala original encontra-se na segunda posi¢ao do
vetor de escalas. Na Figura 7.6 € possivel perceber a melhora do detector.

E possivel manipular de varias formas os parametros do algoritmo IGFTT2 para que
este tenha melhores desempenhos em determinados tipos de testes ou em sequéncias especificas
de benchmarks. Logo, as alteracdes ocorridas foram parametrizadas em funcdo do ranking geral
dos detectores, de forma a torné-lo robusto genericamente, onde o IGFTT?2 alcangou a segunda
posicdo. Para um melhor desempenho no teste ATE (desprezando o tempo gasto na deteccao),
diminuiu-se a janela de varredura para 15 X 15 com distancia euclidiana de 5 pixels entre POls,
sem necessidade de aumento de escala, logo aumentando o nimero de POIs detectados. Com
estes parametros modificados, o erro ATE caiu de 0,944 para 0,388 metros, superando SIFT
(0,618), SURF (0,404) e FAST (0,399), pois o aumento de POIs na imagem proporcionou ao
RANSAC melhores escolhas de pontos correspondentes para triangulagdo. Esta parametrizacao
especifica do algoritmo IGFTT2 para o teste ATE € apresentada como exemplo somente, € ndo
foi considerada nos teste de forma geral.
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Figura7.5: Erro (RMSE) da trajetoria absoluta por sequéncia. FONTE: Autor. O grafico apresenta
o erro da trajetdria absoluta dos detectores testados em relacdo as sequéncias utilizadas como
benchmark. O gréfico € apresentado em forma de linhas coloridas para facilitar a visualizacao de
forma global, ndo representando a continuidade dos resultados no eixo horizontal.
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Figura 7.6: Erro (RMSE) médio da trajetdria absoluta por detector. FONTE: Autor. Para fim de
comparagdo entre resultados apresentados no grafico, a linha vermelha representa a média dos

valores dos detectores avaliados. O melhor desempenho foi conquistado pelo algoritmo GFTT e
o pior IGFTT.
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A Figura 7.7 apresenta os erros ATE em um gréfico de boxplot. No gréfico, o X
representa a média dos dados. O retangulo representa 50% dos dados, estando entre o primeiro e
terceiro quartil. A linha dentro do retangulo mostra a mediana dos dados indicando tendéncia. As
linhas que partem dos extremos do retdngulo exibem os limites interquartis, que representam mais
de 99% dos dados. O circulo cheio mostra outliers, valores de erro discrepantes dentro de uma
mesma amostra, que nao se encontram dentro de 99% da distribuicao dos dados, ultrapassando
os limites interquartis superior ou inferior. E possivel perceber entdo no gréfico, a estabilidade
dos detectores de cantos GFTT e AGAST, quanto a menor dispersdo dos erros obtidos em todas
as sequéncias. IGFTT2 e FAST apresenta outliers, ou seja, para alguma sequéncia de benchmark,
IGFTT?2 e FAST tiveram desempenho muito discrepante das demais sequéncias.
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Figura 7.7: Boxplot do erro (RMSE) médio da trajetdria absoluta por detector. FONTE: Autor.
GFTT e AGAST tém resultados menos dispersos em relacdo aos demais detectores, demonstrando
estabilidade sob utilizacdo em variados tipos de sequéncias. IGFTT2 e FAST apresentam outliers
demonstrando desempenho muito discrepante com relacdo a alguma sequéncia especifica.

7.1.2 RPE - Erro da Pose Relativa

As Figuras 7.8 e 7.9 apresentam respectivamente a média geral dos erros (RMSE) das
poses relativas translacionais e rotacionais com relagdo a todas as sequéncias testadas conforme
os algoritmos de deteccao de POlIs. Este erro estd relacionado ao escorregamento (drift) que a
trajetdria estimada da camera sofre em relacdo a trajetdria real.

O erro de rotacdo e translacdo na estimativa da pose ao longo das sequéncias ocorre
devido as caracteristicas peculiares de cada algoritmo de deteccdo e da sequéncia ao qual o
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Erro da Pose Relativa Translacional- RPE
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Figura 7.8: Média RMSE da pose relativa translacional por sequéncia. FONTE: Autor. O grafico
apresenta o erro da pose relativa dado pelo escorregamento translacional do robd, conforme
detectores testados em relacao as sequéncias utilizadas como benchmark. As sequéncias Pioneer
360, Pioneer SLAM e Pioneer SLAM 3 mostram interferir mais nos erros de translacdo sob os
algoritmos testados, pois ocorrem demasiadas transformacgdes fotométricas e geométricas nas
imagens capturadas. Ambientes sem estruturas 3D mas com textura, longe da cimera, também
influenciam no aumento dos erros. O grifico € apresentado em forma de linhas coloridas para
facilitar a visualizagc@o de forma global, ndo representando a continuidade dos resultados no eixo
horizontal.

detector foi testado. Os algoritmos IGFTT, GFTT, AGAST e FAST sdo baseados em cantos, o0s
quais sdo encontrados em praticamente todas as sequéncias. Uma simples sombra ou um canto
de um objeto tridimensional sem textura, mas com variacao de luminosidade suficiente, pode ser
detectado como sendo um POIs por estes detectores.

O FAST teve um desempenho ruim, comparado aos seus semelhantes aqui testados, pois
o threshold de comparacao entre o pixel central e o segmento contiguo da borda € relativamente
alto, prejudicando a detecc¢do de pontos em sequéncias sem textura. Diferente destes sdo o SIFT
e SURF que se baseiam em regides bastante discriminativas, onde estas dependem de intenso
gradiente e, em sequéncias ndo texturizadas, t€m o desempenho bastante inferior. A quantidade
de POIs detectados influencia diretamente na estimativa da pose da cdmera. Quanto maior seu
nimero, maior o conjunto de POIs que 0o RANSAC escolherd para representar uma transformagao
entre imagens, € mais precisa serd a estimativa da pose.

A qualidade do sensor 6tico também influencia na geracdo de erros translacionais
e rotacionais. Quando a cimera tem auto foco, auto brilho e seus movimentos sdo bruscos,
mudancgas fotométricas repentinas alteram a direc@o e intensidade do gradiente no local onde foi
detectado um POI. Outro fato ocorre quando o sensor nao é do tipo CCD Global Shutter gerando
transformacdes geométricas dificil de prever porque dependem da velocidade e do tamanho
do objeto na cena, além do tempo de exposi¢do do obturador do sensor, e fazendo com que a
triangulacdo feita pelo RANSAC para estimar a pose da cdmera seja imprecisa, mesmo que
receba os mais robustos POIs correspondentes.
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Figura 7.9: Média RMSE da pose relativa rotacional por sequéncia. FONTE: Autor. O gréfico
apresenta o erro da pose relativa dado pelo escorregamento rotacional do robd, conforme
detectores testados em relacdo as sequéncias utilizadas como benchmark. Assim como nos erros
de translacdo, as sequéncias Pioneer 360, Pioneer SLAM e Pioneer SLAM 3 também interferem
mais nos erros de rotacdo. Mudancgas de iluminacao e movimentos bruscos que borram as
imagens, degradam a localizagdo dos POls, prejudicando na estimac¢do da pose da camera. O
gréfico € apresentado em forma de linhas coloridas para facilitar a visualizacdo de forma global,
nao representando a continuidade dos resultados no eixo horizontal.

Os problemas citados anteriormente podem ser visualizados nas Figuras 7.8 e 7.9
onde a magnitude dos erros de todos os detectores testados se apresentam bem mais elevados
que os demais no grafico. As sequéncias que sofrem transformacgdes fotométricas (devido ao
ambiente ter entrada de luz externa e o sensor ter auto foco e auto brilho) e geométricas (sensor
do tipo CMOS - Rolling Shutter e movimentos bruscos) sdo a Pioneer-360, Pioneer-Slam e
Pioneer-Slam-3.

As Figuras 7.10 e 7.11 apresentam respectivamente a média geral dos erros translacionais
e rotacionais conforme o detector de pontos de interesse. O algoritmo SURF, que estd em primeiro
do ranking geral teve o pior resultado com 1,87 graus de erro na rotacdo, e 0 AGAST conseguiu
o melhor resultado com 1,26 graus. J4 para translacdo, SIFT teve o pior desempenho com um
erro de 4,98 cm, enquanto o primeiro colocado apresentou erro de 3,25 cm. O IGFTT2 manteve
a segunda melhor colocacdo tanto no erro de rotacdo quanto translagdo com respectivamente 1,3
graus e 3,55 cm.

As dispersoes dos dados de erros translacionais e rotacionais das sequéncias, em fungao
do detector de POlIs, podem ser visualizadas nas Figuras 7.12 e 7.13. SIFT, SURF e FAST
apresentaram dispersdes maiores que os demais algoritmos em ambos os testes. Na média geral
de translacdo, FAST apresentou a menor dispersao dos dados e teve sua média mais proxima
da mediana, o que mostra simetria nos erros adquiridos pelo detector, sob testes em variadas
sequéncias. Em relacdo ao erro de rotacdo, o algoritmo IGFTT2 obteve a menor dispersao
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Figura 7.10: Média geral RMSE de poses relativas translacionais. FONTE: Autor. Para fim de
comparagdo entre resultados apresentados no grafico, a linha vermelha representa a média dos
valores dos detectores avaliados. O melhor desempenho foi conquistado pelo algoritmo GFTT, e
FAST o pior, mas muito préximo do resultado alcancado pelo SIFT.

mas apresentou outliers, demonstrando ser estdvel para maioria das sequéncias testadas, porém
com erro alto e discrepante em alguma sequéncia. FAST também apresentou outliers. AGAST
mostrou ser o mais estdvel com relac@o a dispersao dos erros, dentre os algoritmos testados.

7.2 FASE 2 - Avaliacao dos Detectores em Funcao do Tempo
de Processamento por Frame

Nesta fase os detectores sdo avaliados quanto ao tempo de processamento em relacdo a
detec¢ao, descricao e correspondéncia dos POIs. Como estes dados sdo mensurados com relagao
a média de POlIs por frame, esta informacgdo também € utilizada como parametro de avaliagdo.

A Figura 7.14 apresenta a média geral de todas as rodadas de testes em todas sequéncias
conforme o algoritmo de deteccdo. Os gréficos sdo empilhados para uma melhor visualizacdo, de
baixo para cima, sendo o nimero de POIs por Frame e o tempo de processamento da deteccao,
descricao e correspondéncia (matching), onde os tempos sao dados em milissegundos. Estas
medidas remetem a uma possivel escolha dentre os detectores de POIs, sobre o qual € melhor
para ser embarcado em hardware, conforme o poder computacional disponivel, ou ser processado
em tempo real por um sistema RGBDSLAM.

O modelo de detector ideal seria aquele que, para esta fase de avaliacdo, detectasse o
maior nimero de POIs em uma imagem, e o tempo de deteccdo, descri¢do e correspondéncia
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Figura 7.11: Média geral RMSE de poses relativas rotacionais. FONTE: Autor. A linha vermelha
representa a média dos valores dos detectores avaliados. O melhor desempenho foi conquistado
pelo algoritmo GFTT, e FAST o pior. Os resultados do AGAST e IGFTT2 entdo muito proximos
do primeiro colocado.

fossem os menores possiveis, de forma que todo este tempo de processamento fosse menor que o
periodo de frames. Se considerarmos 24 frames por segundo, o intervalo entre dois frames seria
de 41,66 milissegundos, logo, um tempo maximo para ocorrer toda a fase de processamento dos
POIs. Claro que toda a parte que envolve o Visual SLAM em si demanda tempo, mas assume-se
fora do escopo desta comparagao.

Segundo a Figura 7.14 o processo de deteccao de POIs (grafico com barras vermelhas) é
onde se consome o maior tempo. O SIFT teve o pior desempenho precisando de 170 milissegundos
somente para detectar uma média de 348 POIs por frame (gréfico de barras azuis). Resultado
esperado, porque o SIFT detecta os pontos através da diferenca de Gaussianas, em vdrias
escalas e interpolando-as, para detectar o melhor ponto na melhor escala, demandando muito
processamento. O melhor resultado foi de 3 milissegundos na detec¢ao de 433 POls, obtido pelo
FAST. Este detector descarta regidoes logo na primeira comparacao do pixel central com seus
vizinhos direito e esquerdo, consumindo tempo somente em regides promissoras, tornando-se
assim extremamente rdpido. Quanto maior o nimero de POIs detectados por frame, melhores as
chances do RANSAC encontrar bons pontos para representar transformacgdes entre imagens.

Na Figura 7.15 € muito perceptivel a amplitude da dispersao que os resultados do SIFT
tém em relagcdo aos demais detectores, de acordo com o tempo de detec¢do dos POIs por frame.
O IGFTT mesmo tendo um resultado 24 vezes pior que o FAST, manteve a dispersdao pequena,
demonstrando ser estdvel no tempo gasto para detectar POIs, conforme as sequéncias analisadas.
FAST € o mais estavel.

No gréfico com barras de cor verde que mostra o tempo de descricdao do POI, percebe-se
uma tendéncia em seguir o nimero de POIs detectados. Isso ocorre porque, exceto o SIFT e
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Figura 7.12: Boxplot do erro (RMSE) médio da pose relativa translacional por detector. FONTE:
Autor. GFTT tem resultados menos dispersos em relacdo aos demais detectores, demonstrando
maior estabilidade sob utilizagdo em variados tipos de sequéncias. SIFT, SURF e FAST
apresentaram dispersdes bem maiores que os demais detectores.

o SURF que t&€m seus proprios métodos de descri¢do, os demais utilizam o FREAK. IGFTT
tém o menor tempo de descricdo com 2,21 ms e AGAST com o maior tempo, 11,77 ms. Estes
resultados dependem do niimero de POIs detectados por frame. Os detectores SIFT e o SURF
apresentaram resultados praticamente iguais mesmo tendo nimero de POIs diferentes. Em
sequéncias sem textura SIFT detecta poucos pontos, fazendo com que o tempo de descri¢do seja
bem pequeno e influenciando entdo na média geral.

No grafico com barras amarelas sdo apresentados os valores de correspondéncia
matching para cada detector. IGFTT conseguiu o menor tempo com 7,15 ms, o pior resultado
obteve 0 AGAST com 46,87 ms. Analisando os valores surge a davida: porque os tempos de
correspondéncias dos detectores estdo proporcionais aos niimeros de POIs detectados, sendo que
vetores bindrios sdo mais velozes que vetores de pontos flutuantes, em termos de comparacao?
Segundo Alahi et al. [2012], FREAK € veloz por utilizar a operagdo "ou exclusivo"para
comparagao, além de descartar aproximadamente 90% dos candidatos a correspondéncia ja no
teste dos primeiros 16 bytes. SIFT e SURF calculam a distancia euclidiana dos K vizinhos entre
vetores de pontos flutuantes, deixando-o lento. O problema estd no algoritmo de correspondéncia
Brute Force Matcher onde compara todos os 64 bytes de uma Unica vez, nao utilizando a
metodologia de Alahi et al. para agilizar o processo. Ainda deve-se considerar o volume dos POI
por frame no tempo de correspondéncia.
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Figura 7.13: Boxplot do erro (RMSE) médio da pose relativa rotacional por detector. FONTE:
Autor. IGFTT?2 obteve a menor dispersao porém, com outliers, demonstrando ser estavel para
maioria das sequéncias testadas, no entanto, com erro discrepante em alguma sequéncia. AGAST
mostrou ser o mais estdvel com relac@o a dispersao dos erros, dentre os algoritmos testados.

O tempo total de processamento gasto por frame de acordo com os detectores testados
¢ apresentado na Figura 7.16. Os detectores IGFTT, FAST e AGAST foram os que tiveram
melhores desempenhos com uma média de 50 ms, muito préximo ao tempo ideal de 41,66
ms, sendo este o tempo de referéncia para ocorrer todos os passos de detec¢do, descrigdo e
correspondéncia dos POIs. SIFT teve o resultado 2 vezes pior que qualquer outro algoritmo,
acima de 200 ms. Vale salientar que em todos os testes de tempo de processamento, os resultados
sdo referentes a média do nimero de POlIs por frame, dada a média de cada sequéncia.

7.3 FASE 3 - Avaliacao dos Detectores em Funcao da Taxa de
Repetibilidade e Probabilidade dos Pontos de Interesse

Nesta Fase os detectores sdo avaliados quanto a taxa de repetibilidade dos POIs dado
um conjunto de frames, assim como a probabilidade destes aparecerem nos préximos frames,
uma vez que ja foram rastreados no frame base.

Estes testes foram feitos utilizando conjuntos de frames sequenciais, por toda a trajetdria
de cada sequéncia. Cada conjunto pode ser criado por intervalo de tempo ou por nimero fixo de
frames. Optou-se em criar o conjunto por nimero fixo de frames porque o tamanho do conjunto
criado por tempo varia conforme o timestamp de cada frame, gerando conjuntos maiores ou
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Figura 7.14: Média de tempo de processamento (deteccdo, descri¢cdo e correspondéncia) e
namero de POIs por frame conforme detector. FONTE: Autor. O algoritmo IGFTT teve melhores
resultados em tempo de descrigdo (barras verdes) e tempo de correspondéncia (barras amarelas)
por detectar somente 154 POIs por frame (barras azuis). O GFTT foi quem detectou mais POIs
por frame. FAST conseguiu agrupar o menor tempo de detec¢do com o segundo melhor nimero
de POIs por frame. IGFTT manteve equilibrio em todos os tempo e alcangou o melhor resultado
quanto ao tempo de processamento por frame.

menores, e influenciando na média geral. O conjunto por nimero fixo de frames e a escolha de
agrupar cada conjunto com 6 imagens, ocorreu pelo fato deste gerar uma melhor estimativa das
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Figura 7.15: Boxplot da média do tempo de deteccdo por frame conforme detector. FONTE:
Autor. O algoritmo de deteccao FAST teve a menor dispersao dos resultados para todas as
sequéncias testadas, se mostrando muito veloz e estdvel, quanto ao tempo de deteccdao de POls.
SIFT teve os dados mais dispersos em relacao aos detectores testados. O IGFTT, mesmo tendo
um resultado pior que o FAST, teve a dispersdo bem pequena dos dados, mostrando que € estavel
também.

taxas de repetibilidade e probabilidade dos POIs, dado que nimeros maiores de frames fazem
com que POIs ndo sejam encontrados nas ultimas imagens, tendo como consequéncia uma vasta
diminuicdo da média.

A sequéncia dos frames desse conjunto pode ser configurada conforme ordem de captura
dos frames pela camera, organizadas em forma de grafo de cena, ou pela sequéncia de poses
criadas pelo sistema RGBDSLAM, onde este utiliza somente frames que estao relacionados
conforme a transformacao de pose entre eles, e mantém continuidade entre o n6 inicial (1° frame)
e o final (ultimo frame). Preferiu-se as sequéncias de frames que estdo relacionadas e mantém
continuidade, devido ao fato de ndo ter tantos frames fora do menor caminho como o grafo total,
mantendo a média geral dos conjuntos alta. O problema da média baixa ocorre quando existe
conjuntos de frames onde a imagem base ndo tem POlIs identificados, gerando como resultado,
0% de taxa de repetibilidade ou probabilidade em todos os frames do conjunto, fazendo com que
a média geral da trajetoria decresce. Poderia-se suprimir estes conjuntos, porém os valores das
médias beneficiariam detectores que identificaram poucos POlIs.

A Taxa de Repetibilidade mede o quao robusto é um POI encontrado por um detector,
aquele que ndo muda a localizacdo mesmo que ocorram transformacdes nas imagens. A Figura
7.17 demonstra a taxa de repeti¢ao de POIs conforme seu rastreamento em frames subsequentes.
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Figura 7.16: Tempo total dos processamentos por frame conforme detector. FONTE: Autor. O
detector SIFT apresenta o pior desempenho, consumindo duas vezes mais tempo para detectar,
descrever e ser correspondido, que qualquer outro detector. IGFTT manteve um equilibrio entre
os tempos chegando ao melhor resultado.

SUREF obteve taxas de repetibilidade por frame mais expressivas em relacdo aos demais detectores.
41% dos pontos do frame 1 repetiram no frame 3, enquanto que 22% dos POIs detectados no
primeiro frame repetiram no segundo, para o algoritmo IGFTT. Curvas mais suaves demonstram
proporcionalidade no declive de repetibilidade entre os frames conforme distanciam-se da
base. E curvas mais abruptas, principalmente entre o primeiro e terceiro frame, inferem em
perca demasiada de POIs. Apds o terceiro frame a curva se estabiliza indicando que os POIs
remanescentes sao poucos, mas robustos.

A Figura 7.18 separa melhor os resultados gerais dos testes de repetibilidade e pro-
babilidade, com relacao a média de todas as taxas dos conjuntos de 6 frames. A média geral
do SURF em todas as sequéncias de benchmark, foi de 24,6% para repetibilidade. O IGFTT
e IGFTT2 se encontram respectivamente em segundo (11,2%) e terceiro (10,5%) lugar. Vale
ressaltar que estas porcentagens nao estdo normalizadas, de forma que sdo influenciadas pela
média de conjuntos vélidos (Figura ?7?).

A Figura 7.19 apresenta a probabilidade de sobrevivéncia de POIs identificados no
Jframe base. Se um POI foi rastreado por um nimero de frames, € porque € mais estdvel, e
consequentemente a chance deste aparecer no ultimo frame aumenta. Dizemos que um detector
€ mais estdvel que outro se este garantir uma maior probabilidade de que POIs ja rastreados
também serdo identificados posteriormente.

Podemos dizer que POIs do SURF sdo mais provédveis de futuros rastreamentos do que
IGFTT e IGFTT2, porque dos POIs que foram rastreados até o frame 4, existe uma probabilidade
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Figura 7.17: Média geral da taxa de repetibilidade dos POIs por frame do conjunto. FONTE:
Autor. O gréfico apresenta dados normalizados pelo valor maximo. SURF apresenta resultados
de repetibilidade de POIs por frames ligeiramente melhores que os demais detectores. IGFTT
teve o segundo melhor resultado, e SIFT o pior.

de 47% de continuarem sendo rastreados até o ultimo frame, enquanto a probabilidade do IGFTT
¢ de 32,2% e IGFTT2 é de somente 30,1%. Visualizando a taxa de probabilidade que os POIs
tém de aparecerem no ultimo frame dado que foram rastreados no primeiro frame, percebemos
que o SURF tem 14,4% de chances, 3 vezes mais que o segundo melhor resultado (IGFTT com
4,4%). N4 média geral conforme a Figura 7.18, com 41.1% SURF mostra o melhor desempenho,
e com 6.6%, SIFT apresenta o pior. Vale ressaltar que estas porcentagens ndo estao normalizadas,
de forma que sdo influenciadas pela média de conjuntos validos (Figura 2?).

Quanto mais suave a curva, mais estdvel serd o detector. Diferente do SURF que teve um
resultado bem discrepante em relacdo a média, os demais tiveram resultados préximos, de forma
que a Figura 7.19 ndo os separa visualmente. Entdo, para melhor demonstrar os resultados, €
calculada a drea da curva gerada pelo detector testado em relacdo a reta 6tima para este resultado.

A Figura 7.20 apresenta as dreas de afastamento da reta ideal de cada detector. Vale
salientar que um detector estdvel € reconhecido por ter a menor 4rea entre a curva de probabilidade
e a reta ideal. Uma tendéncia de suavizacdo da curva ocorre quando maior a probabilidade
atribuida ao primeiro frame. SURF registrou a menor drea com 9,93%, e o detector com a maior
area foi o AGAST com 19,32%.

Naio € interessante um detector ser melhor em relagdo a repetibilidade de POIs em Visual
SLAM se as variagdes da repeticao entre frames forem altas demais. Nao sdo precisos muitos
POIs para estimar a pose do sensor, mas sdo necessarios bons e constantes POIs. A probabilidade
de sobrevivéncia dos POIs nos fornece uma escolha mais segura sobre um detector, sabendo
que este, mesmo detectando poucos POls, garantird uma maior probabilidade de identificacao
continua e estavel destes pontos de interesse em frames posteriores. Em Visual SLAM, quanto
menor o ndmero de marcos visuais (POIs) incluidos no mapa, menor € o custo computacional
do SLAM. Mesmo o SURF detectando poucos POIs (grafico com barras azuis na Figura 7.14),
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Figura 7.18: Média geral da taxa de repetibilidade e probabilidade dos POIs dado conjunto de 6
frames. FONTE: Autor. A média geral, dada pelas médias das taxas dos seis frames por conjunto,
tanto para o teste de repetibilidade e probabilidade, mostra 0 SURF com melhor desempenho, e o
SIFT com o pior.

sua deteccao e descricao sao robustas quanto a transformacoes geométricas e fotométricas nas
imagens, garantindo repetibilidade dos POIs (Figura 7.17) e probabilidade alta de rastreamento
posterior dos mesmos, facilitando o processamento do sistema de VSLAM

Porém, ao analisar a Figura 7.21 que mostra a dispersdo das médias de taxas por
sequéncia, percebe-se que SURF tem valores mais espalhados em relacdo aos demais detectores,
confirmando que ele nao € tao estavel quanto a repetibilidade dos pontos para todas as sequéncias,
e que por ser especialista em sequéncias consideradas boas para rastreamento (textura, contraste
e pouco movimento), sua média € influenciada por resultados excelentes nestas sequéncias. De
forma inversa, o GFTT teve um desempenho ruim em relacdo ao SURF, mas teve a menor
dispersao demonstrando ser estdvel de forma geral, em todas as sequéncias. A Figura 7.22 também
mostra que o GFTT € menos disperso, referendando sua estabilidade quanto a probabilidade de
prever pontos em frames futuros, em sequéncias distintas. O FAST teve a maior dispersao das
médias.

Destes resultados, percebe-se que a taxa de repetibilidade e probabilidade dos POIs
atribuidas ao algoritmo de deteccdo utilizado € dependente do tipo de transformacio que a
imagem sofre (translacdo, rotagao, escala, ruido, borramento, etc). Isto sugere uma escolha do
melhor algoritmo para determinado tipo de sequéncia, ou um método genérico que tem resultados
bons de forma geral.
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Figura 7.19: Média geral da taxa de probabilidade dos POIs dado conjunto de 6 frames. FONTE:
Autor. O grafico apresenta dados normalizados pelo valor mdximo. O detector SURF registrou a
menor drea entre sua curva e a reta ideal, mostrando maior estabilidade em relagdo aos demais
detectores.

7.4 FASE 4 - Avaliacao dos Detectores em Funcao dos Grafos
de Cena

Nesta fase, a avaliacdo dos detectores ocorre em funcdo da sequéncia dos frames
registrados pelo grafo de cena, onde sdo observados o nimero e a informagao da pose dos nés
sequenciais.

Ha sequéncias em que muitos frames nao sdo aproveitados para estima¢ao da odometria da
camera, desperdicando tempo de processamento na fase de detec¢do de POIs e de correspondéncia,
para uma nova tentativa de matching entre frames.

O grafo da cena € produzido pelo sistema RGBDSLAM. Um frame s6 € adicionado
como um né no grafo de cena se neste foi detectado um minimo de 20 POIs. Com estes frames
em sequéncia, a odometria tenta estimar a pose entre eles, e para tal necessita de no minimo 5
POIs correspondentes com frames anteriores. Como o processamento do frame atual, a primeira
opg¢ao para buscar pontos correspondentes € o frame anterior, mas caso nao haja, o algoritmo
aprofunda a busca em frames anteriores conforme um parametro de profundidade, fazendo assim
com que a odometria ndo se perca. Desta forma é explicado o porque existem galhos no grafo
que nao estdo dentro da sequéncia do menor caminho entre o frame inicial e o final.

Ainda existem nds dentro da sequéncia que nao t€m pose estimada, também desperdi-
cando tempo e ndo contribuindo para a odometria. Quando a odometria estima a transformagao
do frame atual dado o anterior, a qualidade da pose € analisada. Um mapa robusto € feito de
poses robustas, desta forma, poses que tém taxa de erro acima de um valor de threshold nao
sao atribuidas ao n6, mesmo este estando na sequéncia. Logo, a qualidade da posi¢ao dos POIs
determina a atribui¢do das poses nos nos.
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Figura 7.20: Fragdo da drea de afastamento da curva de probabilidade em relagdo a reta ideal.
FONTE: Autor. As areas de afastamento das curvas, em relagdo as retas ideais dos detectores,
sdo apresentadas em forma de barras para facilitar a diferenciac¢do entre curvas parecidas. SURF
tem seu resultado ligeiramente melhor que os demais. IGFTT e GFTT entdo quase empatados na
segunda colocacdo. AGAST tem o pior resultado.

Um exemplo pode ser visto na Figura 6.6 onde o os frames sdo representados em forma
de grafo dirigido. Entdo € de interesse mensurar quais detectores promovem um desperdicio de
tempo menor, sob o ponto de vista do grafo de cena que organiza os nds utilizados em sequéncia,
e também a fracdo destes nds que ndo tém pose atribuida.

A Figura 7.23 indica que o IGFTT € o algoritmo que melhor auxilia a odometria,
fazendo com que 47,07% dos nds do grafo estejam em sequéncia. O pior resultado foi de 29,17%
conseguido pelo GFTT. Destes nés em sequéncia, o detector que fez com que um maior nimero
de poses nao fossem atribuidas aos frames, foi o SIFT em 22,61% dos nds. O melhor em nao
deixar nés sem pose foi o SURF em 1,33% dos frames sequenciais.

A quantidade de nds em sequéncia ou ndo, e dos que estdo em sequéncia terem pose ou
ndo, também varia conforme o trajeto de benchmark. A Figura 7.24 demonstra que sequéncias do
benchmark consideradas boas como a Desk e a Long Office Household tem a maior porcentagem
de ndés sequenciais e com a menor taxa de nés sem pose. Pistas que ndo tém textura, ou sao
borradas por movimentos bruscos da camera, auto foco ou auto brilho, t€m os piores resultados.

E observado que imagens que sofrem transformacdes bruscas gerando borramento, tém
um nimero de POIs detectados pequeno, de acordo com cada tipo de detector, influenciando na
quantidade e qualidade das correspondéncias entre frames. Assim, a qualidade da pose estimada
é prejudicada. Entdo, frames com borramento e o tipo do algoritmo de detec¢do determinam o
nimero de nés em sequéncia e o nimero de nds sem pose nestas sequéncias.
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Figura 7.21: Boxplot média geral da taxa de repetibilidade dos POIs por detector. FONTE: Autor.
O algoritmo SURF, mesmo com melhores taxas de média, apresenta alta dispersdo em seus
resultados, demonstrando variar conforme o tipo de sequéncia analisada. IGFTT € o segundo
colocado e apresenta uma dispersao bem menor das taxas sob variadas sequéncias, mostrando
ser bem mais estavel que o SURF.

7.5 Analise Estatistica

Para fins de comparacdo entre algoritmos de detec¢do de pontos de interesse, uma
avaliacdo estatistica dos resultados do Erro da Trajetéria Absoluta (ATE) € feita com o intuito de
descobrir se existem diferencas significantes entre as classes de detectores.

As densidades dos valores de erro da trajetoria absoluta por detector, podem ser
visualizadas na Figura 7.25, onde percebe-se a ndo normalidade das distribui¢coes dos dados
analisados. Desta forma, optou-se por testes estatisticos ndo paramétricos para avaliar as
diferencas entre detectores, onde o método de Friedman foi o escolhido por satisfazer as restricoes
dos dados analisados, ja comentado na Secao 6.2.

O primeiro teste foi realizado para validar ou rejeitar a hip6tese nula (HO), onde se quer
saber se "seria idéntica a avaliagdo do ATE pelos varios métodos de detecgdo de caracteristicas,
em relagdo as diversas sequéncias”, ou seja, se € possivel afirmar que ndo existem diferencas
estatisticamente relevantes entre as classes de detectores. A hipétese alternativa (H1) que afirma
que os dados sdo diferentes € validada caso HO seja rejeitada. E caso H1 seja validada, pds-testes
serdo necessarios para identificar quais detectores sdo diferentes de quais.

A Tabela 7.1 apresenta o resultado do teste de Friedman e de Nemenyi (mesmo com
HO validada). O p-valor de 0,1912 é bem maior que o nivel de significancia de 0,05, aceitando
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Figura 7.22: Boxplot média geral da taxa de probabilidade dos POIs por detector. FONTE: Autor.
O algoritmo SUREF, além de ter uma taxa melhor, apresenta dispersao inter quantilica menor,
com relacdo aos detectores IGFTT2, IGFTT, FAST e AGAST, mostrando ser mais estdvel que
estes, sob variadas sequéncias.

a hipétese HO e afirmando que ndo existem diferencgas significativas entre os detectores de
caracteristicas avaliados.

Nao haveria a necessidade do pds-teste de Nemenyi porém, o mesmo foi realizado a fim
de comparar as distancias das médias de ranking entre detectores. Conforme a CD (Distancia
Critica) de Nemenyi que os detectores devem ter uns dos outros para indicar que sdo diferentes,
nota-se que, os que mais se aproximam da CD de 2,9423 siao IGFTT e GFTT, conforme Tabela
7.1 e mostrado na Figura 7.26 entre as linhas pontilhadas, o que confirma o teste de Friedman
sobre a igualdade dos detectores.

Um teste mais fino foi realizado a fim de comparar os detectores par a par com um
intervalo de significancia de 0,05 para aceitar HO (que ndo hé diferencgas significantes entre
ambos os detectores). O teste ndo paramétrico pareado de Wilcoxon foi o escolhido, pois satisfaz
as restri¢Oes estatisticas das informacdes avaliadas, conforme comentado na Secdo 6.2.

Logo, a Tabela 7.2 apresenta os pares testados com seus respectivos valores. Resultados
que rejeitam HO, afirmando que existem diferengas significantes entre ambos os algoritmos
testados (valores apresentados em negrito na Tabela). O maior valor de rejei¢ao de HO foi o
apresentado pelos pares SIFT e AGAST, sendo 0,01. IGFTT mostrou-se diferente de GFTT,
mesmo um sendo derivado do outro.
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Figura 7.23: Fracdo de nés no menor caminho do grafo de cena por detector. FONTE: Autor. O
melhor detector € aquele que tem a maior fragdo de nés em sequéncia, e destes, a menor fragao
de n6s sem pose. SURF tem a melhor relacdo. A pior relagdo € alcangada pelo detector SIFT.

7.6 Discussao do Capitulo

Este capitulo descreveu os resultados da metodologia proposta para a avaliacao dos
detectores. Na Fase 1 apresentou os melhores e piores algoritmos para geracdo da odometria e
do mapa completo. Prop6s uma melhora para o algoritmo IGFTT chamado por IGFTT2, onde
obteve o segundo lugar do ranking geral. Apresentou quais problemas na imagem interferem nos
resultados de rotacao e translacdo da camera. Na Fase 2 demonstrou diferencas de tempo de
processamento de cada detector com relacdo a deteccdo, descrigdo e correspondéncia dos POIs
dado a média de POlIs por frame. Dados POls detectados, a Fase 3 avaliou-os de acordo com
taxas de repetibilidade e a probabilidade destes aparecerem em frames futuros, onde o SURF
obteve resultados superiores aos demais. A Fase 4 avaliou os algoritmos pelo impacto que estes
geram no grafo de cena, criado pelo sistema RGBDSLAM, onde o SURF obteve os melhores
resultados. Por fim, demonstrou através de andlise estatistica, que os algoritmos de detec¢do
de pontos de interesse testados conforme ATE, ndo sdo significativamente diferentes quando
comparados em grupo. Mas comparados par a par, alguns demostraram diferencgas significativas
como SIFT e AGAST, e IGFTT que mostrou-se diferente de GFTT, mesmo o primeiro sendo
derivado do segundo. No préximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa.



108

Fracdo de N6s no Grafo de Cena por Sequéncia
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Figura 7.24: Fracao de nés no menor caminho do grafo de cena por sequéncia de benchmark.
FONTE: Autor. Qualidade das sequéncias de benchmark influenciam também nas caracteristicas
do grafo gerado. Sequéncias que tem a melhores relagoes de nds em sequencia, e destes, menores
fracoes de nds sem pose, sdo respectivamente as sequéncias Desk, Long Office Household,
Structure Texture Far e Structure Texture Near. As piores sdao respectivamente Nostructure
Texture Far, Pioneer 360, Structure Notexture Far, Structure Notexture Near, Pioneer Slam e
Pioneer Slam 3.

Teste de Friedman (com alfa (significancia) = 0,05)
distribuido de acordo com Qui-Quadrado,
grau de liberdade = 6 (xlzF =8, 7), p-valor = 0,1912.
HO Aceito (Classes Idénticas)

Teste de Nemenyi (com alfa (significancia) = 0,05),
Distancia Critica (CD) = 2,9423.

IGFTT2 | IGFTT | GFTT | SIFT | SURF | FAST | AGAST
IGFTT2 - 1,10 1,10 0,90 0,10 0,50 0,80
IGFTT 1,10 - 2,20 0,20 1,00 0,60 1,90
GFTT 1,10 2,20 - 2,00 1,20 1,60 0,30
SIFT 0,90 0,20 2,00 - 0,80 0,40 1,70
SURF 0,10 1,00 1,20 0,80 - 0,40 0,90
FAST 0,50 0,60 1,60 0,40 0,40 - 1,30
AGAST 0,80 1,90 0,30 1,70 0,90 1,30 -

Tabela 7.1: Teste estatistico Friedman com pés-teste de Nemenyi. O teste de Friedman valida a
hipétese nula de que os detectores sdo estatisticamente iguais. O teste € feito com intervalo de
significancia de 0,05. A tabela demonstra que a hipdtese nula € aceita, com um p — valor de
0,1912 maior que 0,05, afirmando que os detectores sdo estatisticamente iguais. O pds-teste de
Nemenyi valida quais detectores sdo diferentes entre si, também com um intervalo de significancia
de 0,05. Nao seria necessdrio o pds-teste, pois o teste de Friedman ja garante a igualdade
estatistica. Logo, ndo € encontrada diferengas no teste de Nemenyi.
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Figura 7.25: Densidade da informacdo. FONTE: Autor. A imagem mostra as densidades dos
valores distribuidos conforme resultados dos testes dos benchmarks para cada tipo de detector de
POIs. Todas as curvas ndo apresentam um aspecto de distribui¢cdo normal, descartando a op¢ao

de andlise estatistica dos detectores por variancia.

Teste de Wilcoxon Ranking Assinado (com alfa (significAncia) = 0,05).

IGFTT2 | IGFTT | GFTT | SIFT | SURF | FAST | AGAST

IGFTT2 - 0,06 0,05 0,32 0,44 0,44 0,44

IGFTT 0,06 - 0,02 0,44 0,08 0,17 0,12

GFTT 0,05 0,02 - 0,02 0,08 0,04 0,17

SIFT 0,32 0,44 0,02 - 0,04 0,14 0,01

SURF 0,44 0,08 0,08 0,04 - 0,29 0,25

FAST 0,44 0,17 0,04 0,14 0,29 - 0,02
AGAST 0,44 0,12 0,17 0,01 0,25 0,02 -

Tabela 7.2: Teste estatistico Wilcoxon ranking assinado. O teste valida a igualdade estatistica de
pares de detectores. Resultados que rejeitam HO, afirmando que existem diferencas significantes
entre ambos os algoritmos testados, sao apresentados em negrito na tabela. O maior valor de
rejeicdo foi atribuida aos pares SIFT e AGAST, sendo 0,01. IGFTT mostrou-se diferente de
GFTT (0,02), mesmo um sendo derivado do outro.
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Friedman P-Valor: 0.191 (HO: Identicos)
Nemenyi CD: 2.942
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Figura 7.26: Teste de Nemenyi com 4drea de diferenca critica. FONTE: Autor. Qualquer média
de rank (bolas vermelhas) dos detectores avaliados que estiverem dentro da 4rea de distancia
critica (linhas pontilhadas) sdo consideradas como pertencentes a mesma populagao.
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Capitulo 8

Conclusao

Este capitulo apresenta as contribui¢des deste trabalho, assim como as dificuldades
encontradas e proposta de trabalhos futuros.

8.1 Contribuicao

A primeira contribuicdo deste trabalho foi avaliar o recente algoritmo de deteccao de
pontos de interesse IGFTT no desempenho do sistema Visual SLAM, em comparagdo com
os detectores ja implementados na biblioteca OPENCV (SURF, SIFT, AGAST, FAST, GFTT,
ORB, KAZE, AKAZE, MSDDetector, STAR e MSER) que tiveram posi¢oes abaixo da média
no ranking geral dos testes (SURF, SIFT, AGAST, FAST, GFTT). O escore de cada detector
no ranking geral foi dado pela média aritmética dos ranks que este conquistou em cada teste.
O IGFTT ficou com a quarta posi¢ao no ranking geral. Demonstrou ser um detector rapido
sendo adequado para ser utilizado em sistemas embarcados, consumindo apenas 52,10 ms para
identificar POIs e estes serem descrito e correspondidos entre dois frames sequenciais. Entretanto,
quanto ao Erro da Trajetéria Absoluta (ATE), que define a sua acurécia, obteve o pior resultado
com 0,944 mts, entre os detectores analisados. Quanto as taxas de repetibilidade dos POl e a
probabilidade de sua detec¢do em frames futuros, IGFTT obteve os segundos melhores resultados
sendo respectivamente 11,2% e 18,9%), demonstrando estabilidade em variadas sequéncias. Em
relacdo ao teste que avalia a porcentagem de nds no grafo de cena, IGFTT alcangou o melhor
resultado com 45,35% dos nds em sequéncia porém, destes nds em sequéncia, 20,84% t€m poses
ruins e ndo foram atribuidas aos nds pelo baixo nimero de POIs detectados. O teste estatistico de
Friedman afirma com nivel de significancia de 0,05 que ndo existem diferencas significativas
entre os detectores avaliados conforme o Erro da Trajetéria Absoluta. Ja o teste de Wilcoxon
afirma que o algoritmo GFTT ¢ diferente de IGFTT2, IGFTT, SIFT e FAST, que o SIFT é
diferente do SURF e AGAST, e que o FAST e AGAST sao diferentes também.

A sequéncia de testes realizados mostrou os pontos fracos no algoritmo IGFTT. Desta
forma, a segunda contribuicdo deste trabalho foi melhorar o desempenho do detector sem alterar
suas caracteristicas peculiares. Agregando acurdcia de subpixel, reduzindo o tamanho da janela
de varredura, escalando a imagem e diminuindo a distancia admissivel entre os pontos detectados,
o IGFTT foi aperfei¢oado, resultando no IGFTT2. Este alcancou o segundo lugar no ranking
geral, diminuiu o erro de 0,944 metros para 0,712 metros no teste de ATE e ficou com o segundo
melhor resultado no teste de escorregamento (drift) da odometria na translacao, com 0,036
metros, € em terceiro na rotagao com 1,320 graus.

Trabalhos que analisam a repetibilidade dos POIs e a probabilidade destes aparecerem
em frames futuros, dado que foram detectados em frames passados, ndo testam o detector de
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pontos de interesse sob ambientes ndo controlados. H4 uma restricio do nimero de frames
testados sequencialmente, assim como o tipo de transformacdes que a imagem sofre. Como
terceira contribuigdo, este trabalho propde testes quanto as taxas de repetibilidade e probabilidade
de deteccdo de POIs nas sequéncias de benchmark, utilizando para tal, a estrutura do grafo gerado
pelo sistema de VSLAM.

Como quarta contribuicdo, uma visao genérica dos detectores € mostrada por meio
de ranking dos resultados dos testes especificos realizados na pesquisa. Entdo, a escolha do
melhor detector para ser utilizado em um sistema Visual SLAM, pode ser feita em funcdo das
caracteristicas especificas do ambiente (texturizado, com estruturas) e do robd (propriedades de
hardware e software), ou de forma genérica, aquele detector melhor colocado no ranking geral. A
Figura 7.1 apresenta em forma de barras o ranking dos detectores em todos os testes, € em forma
de linhas os resultados dos trés primeiros colocados no ranking geral. Para o mapeamento de um
ambiente desconhecido utilizando um sistema de Visual SLAM, SUREF seria a melhor opgao
para detecc@o de POI ja que obteve a melhor colocacgdo no ranking geral, o tornando genérico. Se
o robo conhece uma heuristica a priori, ou adquire conforme vai conhecendo o ambiente, como
por exemplo o drift que € um fator critico para o mapeamento, IGFTT2 seria a melhor opc¢ao, ja
que tem os menores erros de odometria. E em termos de tempo de processamento IGFTT seria a
melhor escolha.

8.2 Dificuldades

O RGBDSLAM ¢ um software robusto em relacao a qualidade do mapa gerado e
fornece praticidade de configuragdes para testes. Porém, um problema encontrado foi mapear
a dependéncia entre os parametros no codigo, para que se compreendesse o motivo de alguns
resultados obtidos. Por exemplo, o entendimento de como o algoritmo contabiliza o tempo de
deteccao de frames que retornavam poucos ou ndo retornavam POls.

Houve dificuldades quanto a implementacao dos testes de repetibilidade e probabilidade
dos pontos de interesse, jd que originalmente estes sdo parametrizados pela quantidade de frames
na sequéncia de benchmark, e neste trabalho os testes independem do nimero de frames nas
sequéncias. Isto foi possivel ser contornado gragas a estrutura em forma de grafo dirigido que
o sistema RGBDSLAM gera, dados os frames da sequéncia, onde apresenta cada aresta como
sendo a transformacgdo de um frame em relacao ao frame anterior.

Definir qual detector € melhor envolve pondera-lo por suas caracteristicas ao testa-lo
por variados tipos de sequéncias. Logo, ocorreu o problema de definir uma forma global de
avaliacdo, de forma a classificar os melhores detectores, para posterior avaliacdo e discussao. A
solugdo foi o ranking geral que permitiu a selecao dos melhores detectores.

8.3 Trabalhos Futuros

Dado que o sistema RGBDSLAM recupera a profundidade do ponto através do sensor
Kinect® e contabiliza somente aqueles POIs que tém profundidade para estimac¢do do movimento,
seria interessante testar o detector em funcdo do mapa produzido por um sistema de VSLAM
independentemente da nuvem de pontos de profundidade adquiridas por sensores do tipo Kinect®
ou LIDAR, utilizando somente projecdes de pontos de interesse 2D para 3D e estimacdo de pose
por triangulagao.

Outra ideia para pesquisa futura € calcular as taxas de repetibilidade e probabilidade
em tempo real para inferir, por exemplo em uma curva, qual detector seria melhor, a ponto de
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trocéd-lo dinamicamente para melhorar a navegacdo. Ainda, uma estimativa da velocidade do
robo poderia ser refinada dadas as taxas de POIs em um conjunto de frames. Se um detector
¢ estdvel, a porcentagem de POIs também serd para uma determinada velocidade do robd no
ambiente. Logo, uma relacdo entre a taxa de probabilidade de POIs pela distancia entre posicoes
das imagens, poderia ser uma heuristica para refinar a estimativa de velocidade do robd.
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Apéndice A

Detectores de Pontos de Interesse Base

A.1 Moravec

O primeiro algoritmo com intuito de detectar pontos de interesse foi concebido por
Moravec! Morevec [1977]. Prop6s mensurar a variacio da intensidade dos pixels convolvendo
uma janela quadrada de 3 X 3 pixels sob cada pixel da imagem principal, e em oito dire¢oes
diferentes (horizontal, vertical e diagonais). O célculo da varia¢do da intensidade dada a
convolucao ¢é feito pela Sum of Squared Diferences (SSD) ou soma dos quadrados da diferenca.
Se a janela analisada encontra-se em um fundo homogéneo da imagem, a variacao da intensidade
em qualquer dire¢do serd muito baixa ou nula (Figura A.1 C). Se a janela estiver analisando
uma borda de forma perpendicular, haverd uma grande variacdo na intensidade em uma direcao
(Figura A.1 B), porém, se esta janela percorrer a borda de forma paralela, a variacdo serd baixa e
também em uma direc¢do (Figura A.1 E). Quando a janela analisa uma borda ou um ponto central,
a variacdo da intensidade ocorrerd em todas as direcoes e serd alta (Figura A.1 A e D).

N

| ma g em = Diregéo da Convolugdo <— Diregéo do Gradiente

Figura A.1: Detec¢do de pontos de interesse - Moravec. FONTE: Autor.

Tendo a imagem representada por /, a janela quadrada de convolugdo centrada em (i, v)
e a janela quadrada amostrada da imagem (x, y), a soma do quadrado das diferencas (SSD) entre
as janelas € dada por

SSDuy(x,y) = ) > (U(x,)) = I(x + 1,y +v))? (A1)
x oy

IExtrator de Caracteristicas cujo nome faz referéncia a um de seus criadores, Hans Moravec Morevec [1977]
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onde as direcdes consideradas de (u, v) sdo (1,0), (1, 1), (0, 1), (-1, 1), (=1,0), (=1,-1), (0, 1)
e (1,-1).

Para que os pontos de interesse sejam de fato encontrados por este modelo, € necessdrio
fazer um threshold para setar os pixels nao tao intensos como preto (supressao de ndo maximos),
e apds, encontrar o maximo local. Assim todos os pontos brancos restantes na imagem resultante
serdo pontos de interesse.

Problemas de repetibilidade de pontos de interesse ocorrem no método de Moravec.
Por analisar a variacao de intensidade somente em 8 direcOes, qualquer canto ou borda que nio
estejam em 45° sdo descartadas. Ignora qualquer ponto que ndo seja um maximo mesmo sendo
um bom ponto de interesse. Por ter janela bindria, pixels vizinhos préximos do pixel central da
janela, tem mesmo peso de pixels distantes, tornando a resposta do algoritmo sensivel a ruidos.

A.2 Harris

Para corrigir problemas no método de Moravec, Harris and Stephens [1988] desenvolve-
ram o detector de pontos de interesse Harris. Para remover a limitacdo de invariancia a rotagao, é
necessario uma fungao matematica que permita o calculo da variacao de intensidade em todas
as direcoes. Para tal, uma expansao analitica do operador de Moravec € realizada para derivar
a funcdo. Esta fun¢cdo melhora significativamente a deteccao e repetibilidade dos POIs porém
incrementa o custo computacional [Parks and Gravel, 2004].

Harris utiliza um filtro para calcular o gradiente de forma aproximada, similar ao
operador de Moravec. Dado A; como janela quadrada da imagem e B; a janela de convolugdo,
pode-se expressar a equacao que calcula a intensidade nas dire¢es horizontal, vertical, e diagonal
conforme segue:

SSD(horizontal) =

1

ol;
onde: — =1; ® (-1,0,1) ~ B; — A;
ox

9 9 9 2
ol;
SSD(vertical) = E (A; - B)? = E (B; — A)* ~ g (a_y)
l=1 l:l l=1

9 , 9 , 9 a5\
) (A= B)* = ) (B = A)) “Z(a)

1 i=1 i=1

dl;
onde:a—’sl,~®(—1,0,1)TzB,-—Ai (A.2)
y
9 9 9 191 \2
SSD(di =Y (Ai-B) =) (Bi-A)* = hutald
(diagonal) Z( ) Z( ) Z;(ad)
0 0 1
onde:%sli@) 0 0 O|=B;—A;
-1 00
® = convolugio

Logo, a intensidade de variacdo pode ser reescrita como sendo uma func¢do do gradiente
da imagem, sendo

oI, oI\’
SSD,,(x,y) = § (ua—l + v—’) (A.3)
. x 0y
vi centrado em (x,y)
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onde u e v representam a dire¢dao da convolugdo (exemplo horizontal = (u,v) = (1,0)).

Assim, pode-se aproximar a intensidade da variagdo em qualquer direcao somente
alterando valores para (u,v). Ainda, pesos sdo acrescentados em cada pixel da janela de acordo
com uma distribuicdo Gaussiana, incrementando a equagdo acima como

oI, oI\’
SSDyy(x,y) = > ¢ (u— + v—) (A.4)
’ 0x ay
vi centrado em (x,y)
onde ¢; € o peso da janela Gaussiana na posicao i.
Reescrevendo a equagdo acima, temos
arI? al; o1 or?
SSD,.,(x,y) = Z ¢i > = + 2uv——"L + >
’ 0x ox 0y ay
vi centrado em (x,y)
= Au® + 2Cuv + Bv?
oI\*
onde: A = a) ® ¢, (A.5)
oI\’
B=|—| ®¢,
5y) ¢
o (2101 ?
~ \dxdy

De forma matricial, temos
SSD,,(x,y) = Au* + 2Cuv + Bv?

:[u v]M

u
% (A.6)

onde:M:[A C]

C B

Desta forma, a matriz M guarda todos os operadores diferenciais que descrevem a
geometria da janela amostrada da imagem no ponto (x,y). Os autovalores u da matriz M
representam as variacoes de intensidades formando a curvatura da imagem amostrada, além de
descrever a rotacao desta. Porém, se os componentes de M forem estimados somente medindo as
variagOes de intensidade na horizontal e vertical, os autovalores ndo serdo invariantes a rotacao.

Uma regido de canto, borda, interna ou isolada € reconhecida por meio dos autovalores.
Se um autovalor for baixo e outro alto significa que ha uma borda onde o autovalor alto representa
uma alta curvatura perpendicular a borda, e o autovalor menor uma pequena curvatura paralela a
esta. Se ambos forem pequenos, representa uma regido interna onde hd uma pequena variacao
na intensidade ou nenhuma e, se ambos tiverem um valor alto, significa que ha uma curvatura
alta em ambas as direcdes e estas representam um canto ou ponto isolado [Harris and Stephens,
1988]. A imagem a seguir demonstra as regides referentes aos autovalores obtidos da matriz M.
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BORDA

pnlep?2
sdo grandes

CANTO ou PONTO

Figura A.2: Representacdo de pontos de interesse - Harris. FONTE: Inspirado de [Harris and
Stephens, 1988, p. 150].

Para afirmar que o pixel analisado € um canto, Harris and Stephens [1988] definem a
Equacgdo A.7. Atribuindo a representacdo dos autovalores da matriz M como p; € uo, temos

C(x,y) = det(M) — k(tr(M))?

_ _ 2
det(M) = pujup = AB-C (A7)
triM)=u1+uw=A+8B

k = constante

onde k € um parametro que, empiricamente, reportado na literatura, varia entre 0.04 a 0.15 [Prince,
2012]. det(M) e tr(M) sdo respectivamente a determinante e o trago da matriz (M). C(x,y) é a
resposta positiva para um canto, negativa para borda e pequena para regides homogéneas.

Ap6s € realizada a supressao de ndo maximos para restar somente o canto.

Mesmo com variagdes baixas de iluminag¢do e com rotagdo, o algoritmo de Harris tem
uma alta repetibilidade de pontos de interesse. Harris ndo € invariante a transformacdes de escala
e afim na imagem, de forma que, a medida que imagens variam a escala, a repetibilidade diminui e,
mudancas afim distorcem os pixels da regido analisada nas dire¢des x e y de forma a incrementar
ou decrementar sua curvatura. Modifica¢des do algoritmo para correcdao dos problemas descritos
acima podem ser encontrados em Mikolajczyk and Schmid [2004], Lindeberg [1993, 1998].

A3 GFTT

Dada duas imagens /, uma posicao qualquer /(x,y,?) do frame 1 no tempo ¢, pode
ser prevista no frame 2 no tempo 7 transladando a posic¢ao inicial de /(x, y) por vetores (u, v).
Devido premissa de que o deslocamento entre frames deve ser pequeno, assume-se que 7 = 1. A
Equacgao A.8 descreve o modelo do fluxo 6tico e a Figura A.3 demonstra a ideia de previsao do
ponto.

I(x,y,t) =I(x+u,y+v,t+71) (A.8)
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Posigéo Real Posigdo Prédita
—> e—————— 1| O]
v I(x+11,y+v,t+1)
o —>
I ¥s K—;Dﬂ
Frame 1 Frame 2

Figura A.3: Fluxo Otico - GFTT. FONTE: Autor.

Aplicando a expansao de Taylor de primeira ordem na Equagdo A.8, obtemos

ol ol ol
I(X,y,t) :I(x,y,t)+au+$v+5‘r (A9)
Eliminando os termos I(x, y, t), resta
ol ol ol
0=——u+——v+— A.10
axu + 3yv + o1 T ( )

e dividindo todos os termos por 7, obtemos

olu JIv 1
——t——+—4=0 (A.11)
oxt Oyt T
onde I, é a derivada de I em relagdo a 7.
Logo, os dois componentes % e ¥ do vetor velocidade v sdo os termos procurados e, %
e g—; sao denominados respectivamente gradiente do ponto nas dire¢des x € y ou VI. Entdo a

equacdo de restri¢do do fluxo 6tico € dado como:

VIXP+1,=0 (A.12)

O problema de Abertura surge quando se analisa apenas um pixel (ndo se sabe a origem
ou destino do gradiente) ou quando a dire¢ao do gradiente € perpendicular ao deslocamento da
janela na imagem (mesmo havendo gradiente, ndo ha mudancgas de intensidade e direcdo dentro
da janela), se tornando impossivel estimar o fluxo.

O célculo do fluxo de um pixel € dado em relacdo a seus pixels vizinhos, onde utiliza-se
geralmente uma janela Gaussiana. Como a imagem dos frames tem muito ruido, a restricao do
fluxo 6tico € dada como uma minimiza¢do SSD do problema de encontrar u e v sendo:

SSDuy (Y U(x +uy +v,t+7) = 1(x, 7,01 (A.13)
D

onde @ € a janela Gaussiana.
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Expandindo a Equacao A.13 por Taylor, obtém-se uma equagdo linear do tipo Ax = b
que de forma matricial resulta em

_ 2 L,
A= :E] [ 1, I?
(0]
x = [ u ] (A.14)

b

Il
o~l
~

-
| |
~
S

~

<
.
~

onde [/,1,]= §- e 5L =VI.

Dado que x € a solug¢do do problema, temos a Equagdo A.14 final que prevé onde estara
o ponto de interesse no préximo frame sendo x = A~!b.

Dado que a matriz A é uma matriz Hessiana, de forma semelhante ao método de Harris
(vide Apéndice A.2) de caracterizar um ponto de interesse, Shi and Tomasi baseiam-se também

nos autovalores u; e yp da matriz A.
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Apéndice B

Matriz Essencial, Matriz Fundamental e
Profundidade do POI

B.1 Matriz Essencial

Pode-se relacionar duas cameras matematicamente. Prince [2012] interpreta e descreve
o modelo matemadtico da forma que serd apresentada a seguir. Um sistema de coordenadas
estd posicionado sobre uma camera C1 e seus parametros extrinsecos sdo {/d, O} (Id é matriz
identidade e O € vetor nulo). Outra camera C2 estd em qualquer posicao {2, 7} (Q € matriz de
rotagdo e 7 € vetor de translagdo). Assume-se que as cdmeras estejam normalizadas A1 = A2 = Id
(A é uma matriz contendo os parametros intrinsecos da cdmera). Em coordenadas homogéneas,
um POI tridimensional Q é projetado dentro de duas cAmeras como

Y1q1 = [1d, 01Q
7242 = [ 710
onde g1 e §2 sdo as posi¢cdes observadas nas respectivas cameras com coordenadas homogéneas

e y € fator de escala.
Expandindo a primeira relagdo, temos

(B.1)

x| 1ooo]|’ u
Yi|»n|=]10100 wl =17 (B.2)
1 0010 1 w
Simplificadamente, temos
Y 16{1 =0 ) (B.3)
Y2g2 = QO + 7.
Substituindo a primeira relagdo dentro da segunda,
Y2q2 = v1841 + 7. (B.4)

Prince [2012] informa que esta relacdo representa uma restricao entre possiveis posicoes
de correspondéncia entre pontos x1 e x2 nas duas imagens e sdo parametrizadas pela rotacao
e translacdo {Q2, 7} da camera C2 relativa a C1. Ainda manipulando a Equacao B.4, hd uma
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forma mais elegante de expressar as linhas epipolares e os epipolos. Primeiro € feito um produto
cruzado do vetor de translagdo 7

Y2T X g = y1T X Q4 (B.5)

Ap0s € feito um produto interno por ¢, dos dois lados da igualdade. O lado esquerdo
desaparecera desde que T X ¢, seja perpendicular a §», ficando

GrTx QG =0 (B.6)

onde os fatores de escala y foram eliminados.
Finalmente, pode-se expressar o produto cruzado de T por uma matriz 3 x 3 antissimétrica
como

0O -7, 7,
™<= 17, 0 -4 (B.7)
—Ty Tx 0

A Equacdo B.6 adquire a forma de

GrEG1 =0 (B.8)

onde E = 7 x Q € conhecida como Matriz Essencial, e esta captura a relacao geométrica entre
duas cameras.

Assim, as linhas epipolares podem ser recuperadas facilmente por meio da matriz
essencial. A condi¢do para que um ponto esteja sobre uma linha epipolar € expressa por
ax+by+c=0o0u

X
[abc] y|=0 (B.9)
1

Em coordenadas homogéneas esta equagdo pode ser escrita como [§ = 0 em que
[ =la b c] é vetor 1 x 3 que representa uma linha. Considerando a Equacao B.8, desde que
c]gE seja vetor 1 x 3, pode-se representd-la como /1§, = 0. Logo, a linha /| = ng € uma linha
epipolar na imagem 1 dado o ponto x2 na imagem 2, e de forma similar, podemos encontrar a
linha epipolar /, na imagem 2 dado o ponto x1 na imagem 1. A relacdo final € expressa entao por

L =GE

~ (B.10)
I, = q{ET

Segundo Bradski and Kaehler [2008], € vélido afirmar que a matriz essencial € puramente
geométrica e representa um mapeamento da posicao fisica de um POI A visto por uma camera,
para a posicao do mesmo POI, vista por outra cimera. Existe ainda a necessidade de relacionar a
posi¢ao do POI observado por cada camera, com as coordenadas nas imagens (em pixels). Para
tal, € obrigatorio estabelecer a relacdo da posi¢do fisica do POI observado com os parametros
intrinsecos de cada camera. A esta relacdo da-se o nome de Matriz Fundamental.
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B.2 Matriz Fundamental

A matriz essencial utiliza em seus calculos o modelo de cAmeras normalizadas onde
ndo hd parametros intrinsecos relacionados. A matriz fundamental acrescenta os parametros
intrinsecos aos cdlculos da matriz essencial como

Y141 = A1[1d, 0]Q

. N (B.11)
Y242 = Aa[Q, T]0
onde A e A s@o os parametros intrinsecos das cameras.
Manipulando as equagdes da matriz fundamental, chega-se as restrigdes
A EAT'G1 =0 (B.12)
ou
G FG =0 (B.13)

onde a matriz 3 X 3 F = A;TEA[' = A;TT x QA|'. Conhecendo a matriz fundamental F e os
parametros intrinsecos A e Aj, € possivel recuperar a matriz essencial E pela relagao

E=AFA, (B.14)

Logo, para cameras calibradas, podendo-se estimar a matriz fundamental, entdo se pode
também achar a rotacdo e a translacdo entre as caAmeras [Hartley and Zisserman, 2004].

B.3 Profundidade do POI

A Equacdo B.1 descreve como o POI §; na imagem relaciona-se com sua correspondéncia
3D Q em coordenadas homogéneas. Multiplicando os dois lados da Equagdo B.1 pela matriz de
parimetros intrinsecos A~! obtemos:

wllj wlzj‘ (1)13j T)Cj
= | W2, W22, W23 Tyj
w3y, W32, W33, Tgj

Vi (B.15)

—- \.\.<\ &3\

u
v
w
1

onde x’. e y’, sdo as coordenadas normalizadas da imagem da jésima camera.
Prince [2012] utiliza a terceira equagdo da matriz Q para estabelecer que y; = w3y;u +
w3,V + w33;w + 7] , € substituindo esta na Equagéo B.15, temos

L] 4
(W31,U + W3,V + W33, W + T ) ] B [ w1, Wi, W13 Ty (B.16)

(w31,U + W32,V + W33, W + 72)) Y’ W, Wx; W3 Tyj

—_ = < =
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Estas equacgdes sao entdo rearranjadas para gerar duas restri¢coes lineares e trés incognitas

emQ = [u, v, w]"
w31, x. —w w3.X. —w w33.X. —w u T —T,jX
31j { 11]' 32] { 12j 33] { 13j v — )C.]. Z']{ (B_17)
w31;y; — W21, W32;y; — W22 W33y — W3, Ty = T2JY;

produzindo um sistema do tipo Ax = b que pode ser resolvido por minimos quadrados.

Resolvendo o sistema para cada conjunto de pontos correspondentes x| € x;, obtém-se
a posicdo 3D Q com referéncia na primeira imagem, dado um par destas, desde que conhega-se
os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera.

Pode-se ainda utilizar a triangulagdo linear para calcular a pose de uma camera a partir
de uma estrutura 3D cujo pontos de interesse 2D relacionam-se com pontos tridimensionais
conhecidos. Esta técnica é conhecida como um problema de PnP ou Perspectiva de n Pontos
[Szeliski, 2010, Quan and Lan, 1999] ou Resse¢do (Resectioning) [Hartley and Zisserman, 2004].

Conforme a Equagdo B.15, dada em coordenadas normalizadas, os dois lados da
igualdade s@o iguais a menos de um fator de escala y ;. Logo, retirando a escala, podemos aplicar
um produto vetorial de § x PQ = 0, onde P = [Q7], e dando origem ao sistema Ax = 0 com
duas restri¢oes, sendo

0000 —u-v -w -1 wx, v wx;, W1y @12, O13; Taj
Wvow 1 0 0 0 0 —uy —vy —wy -y || @2 @92 @3, Ty | =0
/ / bl way w3y w3z Ty
(B.18)

Entdo, dada n correspondéncias de um ponto com coordenadas normalizadas e a sua
posicdo 3D, pode-se por minimos quadrados resolver a equagdo. Como cada correspondéncia
ajuda na resolucdo de duas equagdes, sdo necessdrias no minimo seis correspondéncias para
solucionar os doze parametros da matriz de transformacgdo. A solu¢do di-se decompondo a
matriz A em valores singulares por Singular Value Decomposition (SVD).
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Apéndice C
Configuracoes do Sistema RGBDSLAM

Parametros

Estes parametros foram retirados diretamente do arquivo de log do software.
* /rgbdslam/config/adjuster_max_iterations: 0
* /rgbdslam/config/backend_solver: pcg
* /rgbdslam/config/batch_processing: True
* /rgbdslam/config/cloud_creation_skip_step: 8
* /rgbdslam/config/concurrent_edge_construction: True
* /rgbdslam/config/concurrent_node_construction: True
* /rgbdslam/config/concurrent_optimization: True
* /rgbdslam/config/data_skip_step: 1
* /rgbdslam/config/detector_grid_resolution: 0
* /rgbdslam/config/drop_async_frames: False
* /rgbdslam/config/emm__mark_outliers: False
* /rgbdslam/config/lemm__skip_step: 1
* /rgbdslam/config/encoding_bgr: False
* [rgbdslam/config/feature_detector_type: IGFTT2 KAZE AKAZE FAST IGFTT GFTT SIFT
SURF ORB MSDDetector AGAST MSER STAR
* /rgbdslam/config/feature_extractor_type: FREAK KAZE AKAZE SIFT SURF ORB
* /rgbdslam/config/fixed_camera: True
* /rgbdslam/config/gicp_max_cloud_size: 25000
* /rgbdslam/config/keep_all_nodes: True
* /rgbdslam/config/matcher_type: BRUTEFORCE_OPENCV
* /rgbdslam/config/max_connections: -1
* /rgbdslam/config/max_dist_for_inliers: 2.0
* /rgbdslam/config/max_keypoints: 600
* /rgbdslam/config/max_rotation_degree: 900
* frgbdslam/config/max_translation_meter: 100.0
* /rgbdslam/config/min_keypoints: 0
* /rgbdslam/config/min_matches: 20
* /rgbdslam/config/min_rotation_degree: -1.0
* /rgbdslam/config/min_sampled_candidates: 10
* /rgbdslam/config/min_time_reported: 0.02
* /rgbdslam/config/min_translation_meter: -1.0
* /rgbdslam/config/neighbor_candidates: 10
* /rgbdslam/config/nn_distance_ratio: 0.95
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* /rgbdslam/config/observability_threshold: 0.0

* /rgbdslam/config/octomap_resolution: 0.01

* /rgbdslam/config/optimize_landmarks: False

* /rgbdslam/config/optimizer_iterations: 0.001

* /rgbdslam/config/optimizer_skip_step: 10

* /rgbdslam/config/pose_relative_to: inaffected

* /rgbdslam/config/predecessor_candidates: 10

* /rgbdslam/config/ransac_iterations: 100

* /rgbdslam/config/save_all_matches_nodes: True
* [rgbdslam/config/squared_meshing_threshold: 0.0081
* /rgbdslam/config/start_paused: False

* /rgbdslam/config/store_pointclouds: True

* /rgbdslam/config/sufficient_matches: 18001

* /rgbdslam/config/use_glwidget: False

* /rgbdslam/config/use_gui: False

* /rgbdslam/config/use_icp: False

* /rgbdslam/config/use_root_sift: False

* /rgbdslam/config/visualization_skip_step: 1

* /rgbdslam/config/visualize_mono_depth_overlay: False
* [rosdistro: kinetic

* [rosversion: 1.12.7
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