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RESUMO

Na literatura atual sobre correspondéncia de pontos podem-se destacar trés algoritmos
principais: ASIFT, SIFT e SURF, que procuram pontos correspondentes entre imagens
através de descritores locais, fazendo a correspondéncia de pontos entre imagens semelhantes
em varias cenas. No entanto, quando a correspondéncia entre a imagem de referéncia e
a imagem a ser correspondida possui uma variacao de latitude e longitude expressiva,
esses algoritmos perdem em precisao e revocagao. Diante disso, esta dissertacao apresenta
um algoritmo capaz de realizar a correspondéncia entre regides das imagens, onde tem-
se variagoes de latitude e longitude expressivas, em diferentes cenas e pontos de vista.
O algoritmo desenvolvido neste trabalho foi chamado de Método de Correspondéncia
utilizando o ICP (MCICP). Para a produgao das regides relevantes da imagem, foi utilizado
um algoritmo de segmentacao em grafo, que produz regides que se aproximam dos objetos
em estudo. Para a correspondéncia das regides produzidas, utilizou-se o algoritmo Iterative
Closest Point (ICP) como comparador dessas regices, produzindo assim, a correspondéncia

entre imagens.

Foram criados trés cenarios para testes, no primeiro cenario utilizamos somente objetos
volumétricos, no segundo cenario somente objetos planos e no terceiro uma combinacao
entre eles. O sensor Kinect foi utilizado para a obtencao do mapa de profundidade de cada

imagem.

Os resultados obtidos comprovam que o nosso modelo conseguiu fazer a correspon-

déncia entre regioes.

Nesta dissertagao, comprovou-se que o ICP pode ser utilizado na correspondéncia de

regioes, em que a métrica de comparagao é o erro produzido pelas nuvens.

Palavras-chaves: ICP. Correspondéncia. Segmentacgao. Kinect. ASIFT. SIFT. SURF.



ABSTRACT

In the current literature on image correspondence, three algorithms can be highlighted:
ASIFT, SIFT and SURF, that seek corresponding points on pairs of images using local
descriptors, matching those points between similar images in various scenes. However,
when the correspondence between the reference image and the image to be matched has
an expressive latitude and longitude variation, these algorithms lose their precision and
recall. Thus, in this dissertation we present an algorithm that performs the correspondence
between regions of images where there is a significant latitude and longitude variation
in different scenes and views. The algorithm developed in this work is called Method of
Correspondence using ICP (MCICP). For the production of the relevant image regions,
the algorithm used a graph segmentation algorithm, which produces regions approaching
the objects under study. For the correspondence of the regions produced we used the
algorithm Iterative Closest Point (ICP) to compare regions between the images, thereby

matching these regions.

Three scenarios were created for evaluation proposes, the first scenario only uses
volumetric objects, the second scenario only uses planar objects and the third uses a
combination of them. A Kinect sensor was used for obtaining the depth map for each

image.
The results show that our model has achieved the correspondence between regions.

This dissertation shows that ICP serves as an algorithm of correspondence where the
comparing metric is the error produced by the analysed clouds. Thus, it can be used in

matching areas for comparing images.

Keywords: ICP. Correspondence. Segmentation. Kinect. ASIFT. SIFT. SURF.
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1 INTRODUCAO

Correspondéncia entre imagens é considerado um dos problemas mais relevantes no
desenvolvimento da visao computacional. Entre as varias abordagens da correspondéncia
entre imagens, destacamos as que sao realizadas através de pontos de interesse em imagens
bidimensionais. Esse procedimento consiste em encontrar pontos de interesse que possuam
caracteristicas locais de uma vizinhanca de estrutura invariante com as transformagoes

tanto geométricas quanto fotométricas.

Um ponto de interesse, também denominado ponto-chave, é representado por uma
pequena vizinhanca local e se define pelas coordenadas de imagem, tamanho e forma da

estrutura da vizinhanca.
Tais coordenadas representam alguma caracteristica local descriminante.

Quando se trata da correspondéncia de pontos entre imagens, pelo menos trés

fatores devem ser considerados:

a) invaridncia a mudanga de escala;
b) invariancia as transformagoes afins;

c¢) descritores locais.

No caso de mudangas de escala significativa, ou seja, quando a imagem esta se
distanciando ou aproximando em relagao ao eixo focal da camera, é preciso determinar
quais os pontos de interesse que sao invariantes em relagao a forma da estrutura local de

sua vizinhanca, para que nao haja perda de sua significincia.

A escala de uma estrutura local de um ponto de interesse estd diretamente relacio-
nada a resolucao em que a estrutura é representada em uma imagem, respeitado o minimo
de resolucao para que uma estrutura local permaneca integra; abaixo deste minimo a
estrutura perde a significancia. Sem a propriedade de invariancia de escala, a complexidade
de um algoritmo de correspondéncia aumenta. Para que a estrutura local mantenha a sua
integridade nas varias resolugoes do espacgo escalar, é preciso que as imagens tenham uma
resolucao alta, o que significa que o tamanho das imagens a serem combinadas deva ser
grande, acarretando assim um aumento da complexidade do algoritmo como também um

aumento do tempo de computacao.

Além dos ajustes de escala, para que haja correspondéncia dos pontos de interesse,

também é necessario que haja a invariancia sob transformacoes afins.

Uma transformacao afim ¢ uma transformagao linear seguida de uma translagao.
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Na transformacao afim, o importante é resolver sua influéncia nos principais
parametros que definem a aparéncia de uma estrutura local: sua localizacao, seu tamanho

e a forma da vizinhanga do ponto de interesse.
Outro ponto importante em relagdo a correspondéncia sao os descritores locais.

Uma vez que as caracteristicas locais sejam identificadas na imagem, as suas
propriedades devem ser capturadas por descritores. H4 muitas possibilidades para descrever
as estruturas locais de uma imagem. A descri¢do é necessaria para comparar e encontrar
estruturas semelhantes entre as imagens comparadas. O ponto critico é a complexidade

dos descritores, muita complexidade na descricao dificultara a computacao.

Pode-se utilizar a transformacao afim da forma da vizinhanca do ponto de interesse
como um descritor. Dadas as regides covariantes afins, pode-se compensar a deformacao
geométrica para se calcular um descritor invariante afim. No entanto, a invariancia a
rotacao e mudancas de iluminacao também devem ser tratadas no processo de identificagao

de um descritor para se obter um completo calculo de similaridade entre os pontos.

Alguns dos principais algoritmos que utilizam a abordagem da correspondéncia
entre pontos em imagens bidimensionais sdo: Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
(LOWE, 1999), em que a principal contribuigao é um método para a obtencao da invaridncia
da escala, Affine Scale Invariant Transform (ASIFT) (MOREL; YU, 2009), em que a
principal contribuicdo é na invariancia a transformada afim e Speed Up Robust Features
(SURF) (BAY et al., 2006), em que a principal contribui¢ao é o uso de filtros derivativos

melhorando assim a performance do sistema.

Nesta dissertacao, deu-se énfase para obter correpondéncia considerando aspectos

globais da imagem e nao correspondéncia local dos pontos da imagem.

O método de correspondéncia global utilizando regioes desenvolvido neste trabalho
foi baseado no Iterative Closest Point (ICP) (KJER et al., 2010).

O ICP consegue fazer o alinhamento de uma nuvem de pontos considerada como
modelo em comparagdo com outra nuvem de pontos considerada como dados, trazendo
como resposta a transformacao (rotagdo, translagao e escala) que sofreu a nuvem de dados
ao se alinhar com a nuvem modelo e o erro da distancia entre os pontos das nuvens

comparadas.

O principal uso do ICP é a producao do escaneamento 3D de uma cena, pois o
alinhamento das nuvens de pontos traz o alinhamento das superficies dos objetos em cena,

formando assim, o escaneamento de toda a cena.

Esta dissertacao desenvolveu um algoritmo com o ICP, criando um método para
correspondéncia entre imagens, usando o erro das nuvens de pontos como comparador das

regioes.
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Pretende-se, aqui, apresentar um novo foco para a correspondéncia de imagens,
substituindo o foco dos descritores locais de uma imagem bidimensional por um aspecto
global com estrutura geométrica tridimensional onde a correspondéncia depende do mapa

de profundidade da cena para poder comparar as regioes nelas contidas.

O objetivo principal desta dissertacao é o estudo e o desenvolvimento de um
algoritmo baseado no ICP capaz de fazer a correspondéncia entre regides de imagens,
mesmo que essas regioes sofram uma transformagao significante (rotacdo, translagao e

escala) de pontos de vista distintos de uma mesma cena.

Utilizou-se um sensor Kinect para o fornecimento de imagens RGBD, onde D ¢é a
disparidade da imagem (captura da profundidade da imagem) e o RGB é a cor da imagem,
que neste caso foi capturada com uma resolucao de 640x480 pixels. Pixels representam
os pontos das imagens. Eles tém cores e intensidades diferentes e sao dispostos em uma
matriz bidimensional. Chama-se mapa de disparidade a matriz bidimensional que informa
a profundidade de cada pixel da imagem RGB.

Y

Para a obtencao das regides nas imagens que servirao de “modelos” e de “dados’
na comparacao entre elas, serd necessario utilizar um algoritmo de segmentacao, que nesta
dissertagao, foi o algoritmo proposto por (FELZENSWALB; HUTTENLOCHER, 2004).

Um algoritmo de segmentacao em grafo produz dois tipos de regides: as regioes “finas”

e as regioes “grosseiras” (FELZENSWALB; HUTTENLOCHER, 2004). As regides finas
apresentam um maior nimero de detalhes, refinando as informacgoes dos seus componentes,
produzindo, assim, mais regioes. Enquanto que as regioes grosseiras produzem regioes mais
globais da imagem. As regides “finas” sdo muitas vezes regides de areas muito pequenas;
isso pode acarretar em erro na comparacao das regides, pois quanto menor a area de uma
regiao, maior a probabilidade de correspondéncia com qualquer outra regiao, pois essa

perde a significancia de sua forma.

Diante disso, buscou-se trabalhar, aqui, com as regioes grosseiras, que possuem
maior significincia na correspondéncia das imagens. A partir dai, o ICP foi utilizado para

a obtencao da correspondéncia das regioes entre as imagens.

Nesta dissertacao desenvolveu-se uma nova fungao para o algoritmo ICP, que nao
o método de escaneamento 3D. O ICP é aqui utilizado como um comparador de regioes
entre imagens, utilizando para isso o erro da distancia entre as nuvens. O [terative Closest
Point (ICP) implementado nesta dissertacao foi proposto por (KJER et al., 2010), que
contém a técnica da arvore k-d que é um facilitador na procura da correspondéncia das

nuvens.

No préximo capitulo, serao abordados os modelos de correspondéncia de pontos
mais utilizados, que compoem a revisao bibliografica deste trabalho; em seguida, o capitulo

dos conceitos fundamentais, que apresentara as teorias utilizadas dos algoritmos que fazem
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parte do nosso algoritmo. No capitulo método da correspondéncia de regides entre imagens
por meio do ICP ¢é descrito detalhadamente todo o funcionamento do MCICP desde a
captura da imagem até sua parte de correspondéncia. No capitulo do arranjo experimental
detalharemos as cenas e como as varias posicoes de captura das imagens sao tomadas e
como os objetos foram escolhidos e dispostos. No capitulo 6 mostraremos os resultados
descrevendo todos os graficos precisao versus revocagao de todas as cenas. Em seguida
entraremos na discussao revendo os resultados e analisando-os determinando o porqué de

tais resultados.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

O embasamento tedrico desta dissertagao tem origem no estudo da visdo computa-
cional. Visdo computacional é uma vasta area de conhecimento que tem como um de seus
topicos a correspondéncia de pontos em imagens. Neste capitulo serao tratadas as teorias

relacionadas a correspondéncia de pontos entre imagens.

As principais abordagens para a correspondéncia de pontos entre imagens utilizaram
caracteristicas locais de correspondéncia através de pontos de interesse. Esta area teve
seu inicio com os detectores que buscam por pontos que possuem um forte gradiente de

intensidade em relacao aos seus pontos vizinhos.

O detector Hessiano foi proposto no trabalho de (BEAUDET, 1978) e utiliza uma
matriz com derivada de segunda ordem no ponto de interesse em relacao aos pontos
da vizinhanga; essa matriz procura pontos da vizinhanga (limitados por uma janela)
que possuem uma forte variacdo em duas dire¢Oes ortogonais. Esta técnica utiliza uma
Gaussiana para a suavizacao da superficie da vizinhanca. Outro detector relevante é o
Harris/Forstner detector de (FORSTNER; GULCH, 1987, HARRIS; STEPHENS, 1988)
utilizado na busca por pontos de interesse com caracteristicas locais (MORAVEC, 1983).
O detector Harris utiliza uma Gaussiana, como peso nos pontos da vizinhanca, para obter
sua primeira derivada. O ponto forte destes detectores é a possibilidade de produzir pontos
de interesse como um canto (esquina), embora eles ndo s6 detectem pontos de canto, mas

também incluam varios pontos em gradientes de sua vizinhanca.

Os detectores Hessiano e Harris, quando nao se tem uma mudanga expressiva da
escala, sdo robustos em relacao as transformagoes no plano de rotacao, ruido e iluminacao;
porém, se a mudanca de escala é significativa, ocorre um aumento da nao-correspondéncia,
em virtude da Gaussiana aplicada possuir uma base de escala ¢ fixa para as derivadas da

estrutura da vizinhanca.

Para que a estrutura da vizinhanga permaneca detectavel nos varios niveis de escala
é preciso obter uma “funcao de assinatura” ou “kernel” que ird simular as varias escalas
obtendo os pontos-chaves que serdo invariantes a mudancga de escala, produzindo assim um
espago escalar (WITKIN, 1983). O operador que produz este espago escalar normalizado
¢ a Gaussiana G(x,0) e suas derivadas (LINDEBERG, 1994).

Na mesma linha de raciocinio, (LINDEBERG, 1998) propds um operador que
busca por uma variacao extrema do espaco escalar, chamado de operador Laplaciano da

Gaussiana (LoG), definido matematicamente como:

L(x,0) = 02(Ia(x,0) + I, (x, 0)). (1)
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O operador LoG, figura 1, corresponde a uma estrutura de centro com rebordo
circular, com pesos positivos na regiao do centro e pesos negativos na estrutura de anel
circundante. Com esse formato, ele ird produzir respostas maximas, se e somente se
aplicado a uma vizinhanga que contém uma forma semelhante a um circulo com escala
correspondente. Ao simular varios espacos de escala, o operador LoG ira enfatizar as
estruturas em forma circular. Desta forma, o ponto de interesse que podera ser obtido,
tanto por Harris quanto pelo Hessiano, serd aceito quando o ponto for encontrado nos

niveis subsequentes de escala simulados.

Figura 1 — O operador Laplaciano da Gaussiana (LoG).
Fonte: Autor “adaptado de” (MIKOLAJCZYK, 2002).
Nota: Este operador busca por uma variagio extrema do espago escalar 3D (3x3x3) da fungéo

LoG.

Outro operador conhecido é o Difference of Gaussian (DoG) (WILSON; GIESE, 1977);
ele é obtido pela diferenca entre dois espacos escalares Gaussianos, que sao aproximados
por diferencas Gaussianas D(x,0); é mais eficiente quando obtido por duas diferentes

escalas adjacentes separadas por um fator k:

D(z,0) = (G(x,ko).G(z,0)) * I(z), (2)

onde G(z, ko) e G(x, o) sdo dois niveis da escala Gaussiana que faz a convolug¢do com a ima-
gem I(z). Quando o fator k for constante, ocorre a normalizagao da escala (LOWE, 2004).
Pode-se, portanto, dividir cada oitava de escala em um nimero igual de K intervalos, tal
que k = 2K ¢ ¢, = k™0y. Para um célculo mais eficiente, o resultado do espaco escalar

pode ser implementado com a piramide Gaussiana, na qual as imagens sao remontadas
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numa escala menor para cada oitava (figuras 2 e 3). Onde na figura 2 a imagem foi reduzida
em 5 oitavas e a figura 3 mostra para cada oitava da piramide a produgao de 5 niveis de
Gaussiana, aplicando a diferenga a cada dois niveis subjacentes (DoG). E a direita temos

a busca persisténcia do ponto de interesse nos varios niveis.

Os pontos de interesse, usando DoG, sao definidos como locais extremos no plano
da imagem. Tais pontos sdo encontrados comparando-se o valor de cada ponto D(z, o)
com os 8 vizinhos do préprio nivel de escala e com os 9 vizinhos acima e abaixo da escala,

em um total de 26 vizinhos (figura 2).

Tanto o operador LoG quanto o operador DoG, proporcionam uma mudanca de
escala, facilitando aos detectores Harris e Hessiano a determinacao da escolha do ponto de

interesse, ou seja, aqueles pontos que se mantém nos varios niveis de escala.

Existem algumas técnicas que combinam os detectores com os operadores. O detec-
tor Harris Laplaciano em combinacao ao operador Laplaciano LoG foi proposto para au-
mentar o poder discriminativo da vizinhanca do ponto (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2001,
MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2004). Ele combina a especificidade do operador LoG com a
determinacao do ponto de interesse do detector Harris para estruturas de canto com o meca-
nismo de selegao por escala (LINDEBERG, 1998). O método constréi os niveis dos espagos
de escala utilizando o operador Laplaciano. Em seguida, ele usa a funcao de Harris para loca-
lizar pontos candidatos em cada nivel de escala e seleciona aqueles para os quais o Laplaciano
alcancard o extremo das escalas. Os pontos resultantes sdo robustos as alteracoes na escala,
rotacao de imagem, iluminacao, e ao ruido da camera. Além disso, eles sao altamente discri-
minativos (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2001, MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005). Como
desvantagem, no entanto, o detector de Harris Laplaciano normalmente retorna um niimero

muito menor de pontos.

Uma versao atualizada do detector de Harris Laplaciano foi proposta com base em
um critério menos rigoroso (MIKOLAJCZYK, 2002) a fim de simplificar a restrigdo adici-
onal de que cada ponto tenha que cumprir simultaneamente duas condi¢des maximas, uma
para a fungdo multi-escalar Harris e outra para o LoG, foi proposto um modelo simplificado
em que pontos iniciais da funcao multi-escalar Harris determinam um limiar para o LoG.
Como resultado, este detector modificado tem mais pontos de interesse com uma precisao
ligeiramente inferior, o que resulta em melhor desempenho (MIKOLAJCZYK et al., 2005).

Como no caso do Harris Laplaciano, a mesma ideia pode ser aplicada para o Hessiano
Laplaciano (MIKOLAJCZYK et al., 2005). O detector Hessiano Laplaciano tipicamente
retorna mais pontos de interesse do que Harris Laplaciano como uma menor variagao da

repetibilidade.

Ambos os detectores Harris Laplaciano e Hessiano Laplaciano podem ser estendidos

para produzir regioes covariantes afins. Isto ¢ feito pelo seguinte esquema de estimativa
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iterativa. O procedimento é inicializado com uma regiao circular devolvida pelo detector
de escala invariante (MIKOLAJCZYK et al., 2005). Em cada iteracao, constréi-se uma
matriz de segundo momento da regiao e calcula-se os autovalores dessa matriz. Isto produz
uma forma eliptica !, o que corresponde a uma deformacao local afim. Em seguida, aplica-se
uma transformada (translacdo, rotacdo e escala) na imagem, de tal forma que estrutura
da vizinhanca do ponto de interesse que possui uma forma eliptica é transformada em
uma estrutura circular, atualizando-se a localizacao e estimativa da escala da imagem
transformada. Este procedimento é repetido até que os autovalores da matriz de segundo

momento sejam aproximadamente iguais.

Como resultado deste esquema de estimacao iterativa, obtém-se um conjunto de
regioes elipticas que sao adaptadas para os padroes de intensidade locais, de modo que as
mesmas estruturas locais sdo cobertas apesar das deformacoes provocadas por alteracoes

do angulo de visao.

Em contraste com a abordagem de pontos, uma abordagem diferente para encontrar
regioes covariantes afins foi proposta por (MATAS et al., 2002). Esta abordagem comega
a partir de uma perspectiva de segmentacao. Aplica-se um algoritmo de segmentacao
chamado de “divisor de dguas” (watershed) para a imagem e se extraem regides homogéneas
e estaveis, alcancando a maxima estabilidade de uma regidao extrema Mazimally Stable
Extremal Regions (MSER).

Outras abordagens contemplam detectores e descritores para o ponto de interesse,
melhorando assim a capacidade da correspondéncia dos pontos entre as imagens. Estas
abordagens se referem ao Scale Invariant Feature Transform (SIFT), Speed Up Robust
Feature (SURF) e Affine Scale Invariant Feature (ASIFT), estas trés abordagem sao
consideradas as mais utilizadas e complementam todas as invaridncias em termos de escala,
transformacoes afins de ponto de vista, iluminacao ou ruido. Desta forma estas foram
escolhidas como base de comparacao em termos de correspondéncia para este trabalho e

foram abordadas em detalhes nas préximas sec¢oes.

Outro detector que aborda a invariancia afim é o Affine Seeped Up Robust Feature
(ASURF) de (PANG et al., 2012) que segue os procedimentos similares aos do ASIFT em
termos das transformacgoes covariantes e simulagoes para obten¢ao da invariancia afim, a
unica diferenca é o método utilizado para a invariancia em escala que neste caso utiliza-se

o SURF, nao sugerindo um resultado expressivo em relacao ao ASIFT.

2.1 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

SIFT (LOWE, 2004) é um algoritmo que extrai caracteristicas locais, pontuais e

invariantes em termos de escala e translacao, além de ter um detector, este possui um

1 Como mostrado na figura 28 nos anexos.
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descritor dos pontos de interesse que produz um histograma da orientacao dos gradientes

da vizinhanga do ponto.

Na continuagao do aprimoramento do trabalho descrito em, (LOWE, 2004), as
caracteristicas locais dos dados da imagem sao transformadas em coordenadas de escala
invariante. Um aspecto importante desta abordagem é que ela gera um grande nimero de
caracteristicas que densamente cobrem a imagem ao longo de toda a gama do espaco de
escalas da imagem e suas caracteristicas locais. Uma imagem tipica do tamanho de 500
x 500 pixels ird dar origem a cerca de 2000 caracteristicas estaveis. A seguir é descrito
como obter este espago escalar e de que forma os extremos dos pontos de interesse siao

detectados, como também os passos do algoritmo SIFT.

2.1.1 Deteccao de extremos do espacgo escalar do algoritmo SIFT

Na detecgao de extremos do espaco escalar procura-se a deteccao de pontos chave,
em que ¢ utilizada uma abordagem de filtragem em cascata na qual um algoritmo eficiente
examina os pormenores de candidatos locais em varias escalas identificando-os desta
forma. A deteccao destes pontos locais, que sdo invariantes a mudanca de escala em
uma imagem, pode ser realizada através da busca dos recursos estaveis em todas as
escalas possiveis, utilizando uma fun¢ao continua de escala conhecida como espaco de
escala (WITKIN, 1983, KOENDERINK, 1984, LINDEBERG, 1994) demonstraram que

o espaco escalar pode ser obtido por uma funcao Gaussiana.

O primeiro passo do algoritmo é reduzir a resolugdo da imagem por oitavas; isto é,
uma oitava em resolucao reduz pela metade o tamanho da imagem produzindo assim uma

pirdmide de oitavas como pode ser observado nas figuras 2, 3 e 4.

Para cada oitava ¢ aplicada uma Gaussiana G(x,y, c), definindo um espaco escalar
como uma funcdo, L(z,y, o), que é produzida pela convolugdo da imagem de entrada

I(z,y) e uma variavel de escala Gaussiana G(z,y,0), desta forma tem-se:

L(z,y,0) = G(z,y,0)xI(x,y), (3)

onde * é o operador de convolugao em x e y, e

1 (22142) /202
Gla,y,0) = 5 e ()2, (4)

Para se detectar eficientemente os locais no espaco escalar onde pontos-chave estaveis se
encontram, a proposta de (LOWE, 1999) foi utilizar a detecgao de extremos no espago
escalar aplicando a fungao diferenga Gaussiana (DOG) na convolugao da imagem, D(z,y, o),

que pode ser calculada pela diferenca de duas escalas na qual foi aplicado um fator
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multiplicativo k:

D(:L’,y,cr) = (G(‘Iaya k’U)—G((E,y7U))*[(l‘,y) (5)

= L(.Z',y, kU)_L($7y70)a (6)
cujo exemplo de um resultado pode ser visto nas figuras 4b e 4d.

O préximo passo é eliminar os candidatos a pontos-chaves que possam ser instaveis,

por terem pouco contraste com a vizinhanga ou por pertencerem a uma fronteira.
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Figura 2 — PirAmide Gaussiana.

Fonte: Produzido pelo préprio autor
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2.1.2 Precisao da localizacao do ponto-chave

Uma vez que os candidatos ao ponto-chave foram encontrados, quando da com-
paragao do pixel e seus vizinhos, o passo seguinte ¢ selecionar a localizagdo exata
de cada um dos pontos-chave selecionados no passo anterior utilizando o método de
(BROWN; LOWE, 2002). Este método determina a localizagao interpolada maxima, nos
pontos-chaves da piramide DoG, utilizando uma func¢ao quadréatica 3 x 3 x 3 em torno do
ponto-chave localizado em x = (x,y, ), procurando além da vizinhanga do ponto no nivel
atual, as vizinhancas dos niveis acima e abaixo da oitava da pirdmide num total de 26
vizinhos. Os experimentos de (BROWN; LOWE, 2002) mostram que as buscas em niveis
subsequentes proporcionam uma melhora substancial na correspondéncia; essa abordagem
usa a expansao de Taylor (até os termos quadréticos) da fungdo de espago de escala,
D(z,y,0), obtendo uma mudanga de modo que a origem estd no ponto de maxima ou

minima que serd escolhido:

A minima ou a maxima é localizada em

?D"1oD

=

O valor de D(x) na minima ou méxima tem que ser maior que um limiar, |D(x)| >

th.

2.1.3 Orientacao de pontos-chave

A orientacao de um ponto-chave 6, que corresponde a dire¢ao predominante do
gradiente em torno do ponto-chave, é uma informacao essencial para conferir invariancia a
rotacao dos descritores SIFT. A orientagao é calculada ao nivel da pirdmide Gaussiana mais
proxima a escala onde se detectou o ponto-chave. Computa-se o histograma de orientagoes
dos gradientes desta imagem numa vizinhanga em torno do ponto-chave. O histograma
cobre 360° em 36 faixas de 10° de largura. A contribuicdo de cada ponto da vizinhanca é
ponderada pela magnitude do gradiente e por uma funcao que decresce com a distancia ao
centro da vizinhanga. A figura 5 mostra um exemplo de imagem em que estao indicados

os pontos-chave e as correspondentes orientacoes.
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Figura 5 — Resultado das orientacdes dos pontos-chave.

Fonte: Produzido pelo proprio autor.

2.1.4 O descritor SIFT

No passo seguinte é obtido o descritor SIFT, que serve como uma caracteristica
do ponto para a correspondéncia entre outros pontos de outra imagem. O descritor SIFT
localiza um conjunto de orientagoes de gradientes numa grade regular de 16x16 ao redor

do ponto-chave escolhido no espago de escala descrito acima.

A partir disso o descritor SIFT prepara um histograma desses gradientes criando
uma grade de 4 X 4 na qual cada grade possui 8 orientacoes desses gradientes formando
assim um vetor 4 x 4 x 8 = 128 caracterizando unicamente a chave local como mostrado

na figura 6.
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gradiente da imagem Descritor do ponto chave

Figura 6 — Descritor SIFT.
Fonte: Autor “adaptado de” (LOWE, 2004)

2.2 Speeded Up Robust Features (SURF)

Seguindo os mesmos passos do SIFT, que utiliza a diferenca das Gaussianas
para a obtencao dos descritores em um espaco escalar, o Speeded Up Robust Features
(SURF) Detector (BAY et al., 2006) baseia-se na matriz Hessiana para a obtencao dos

seus descritores no espacgo escalar, melhorando a performance do sistema.

2.2.1 Descritor SURF

O descritor SURF pode ser descrito da seguinte forma:

Dado um ponto p = (z,y), numa imagem I, a matriz Hessiana H(p, o) em p na

escala o, é definida como:

Hip. o) = Lzxx(p,0) Lxy(p,o)

- : 9)
Lzy(p,o) Lyy(p,o)

onde Lzz(p,o) é a convolugao Gaussiana da derivada de segunda ordem 8‘% g(o) com a

imagem I no ponto p, seguindo também esta forma para obtencao de Lzy(p, o) e Lyy(p, o).

O SURF combina um detector Hessiano-Laplace com um filtro préprio formando
um descritor de caracteristica seguindo a estratégia do SIF'T porém, ao invés de construir
um histograma baseado nas orientagoes dos gradientes da vizinhanca, como é feito no SIF'T,
é computado um somatério estatistico Y- dz, Y |dz|, Y dy e Y |dy|, que resulta em um
descritor de dimensao 64. Os filtros, que sdo simples janelas em 2D ditas “ Haar wavelets”,

sao mostrados na figura 7.
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Figura 7 — Filtros do descritor SURF.
Fonte: Autor “adaptado de” (BAY et al., 2006)

2.3 Affine Scale Invariant Feature Transform (ASIFT)

O Affine Scale Invariant Feature Transform (ASIFT) (MOREL; YU, 2009) é um
algoritmo que propoe uma extensao do algoritmo SIFT que seja totalmente invariante a

transformacao afim.

Pode-se modelar uma camera afim quando da aquisicdo de uma imagem digital

como pode ser visto na figura 8.

Um objeto plano pode ser descrito como:
u = SlGlAI‘uo, (10)

onde u é uma imagem digital e ug é uma vista do objeto plano com uma resolugao frontal
infinita (ideal); I e A sdo, respectivamente, o plano transladado e um mapa que projeta o
plano devido ao movimento da camara; (G; é uma convolu¢ao Gaussiana que modela a
resolugao da imagem (como um borrao 6tico) e S; é o operador de amostragem padrao
em grade regular com malha unitaria. O kernel Gaussiano é suficientemente amplo para
garantir que nao haja aliasing na amostragem, ou seja, o kernel Gaussiano vai conter a
amostragem, a interpolacao e a Gaussiana, desta forma tem-se: IS; Gy AT'u, = G;AT'u,,

onde I denota o operador de interpolacao.
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u: imagem Amostragem
S (resolugdo que
d|g|ta| Buraco pontual depende do

tamanho do pixel)

Plano p* CCD da
camera

lente
borao
otico

uo: vista frontal
com resolugio
infinita

A: mapa do plano
projetado

u = 8§, G, A U,
image amostragem ggyssiana mapa do imagem original
digital (grade) borio plano superficie de
projetado resolucdo infinita

Figura 8 — No modelo de camera projetiva u = S;G1AT'u,. A é uma transformagio da projegao do

plano (uma homografia). G1 é um filtro anti-aliasing Gaussiano. S; é a amostragem do
sensor CCD da camera.
Fonte: Autor “adaptado de” (MOREL; YU, 2009).

Diferente de todos os outros algoritmos como: MSER, Harris-affine e Hessian-affine

os quais normalizam todos os seis parametros de uma matriz afim, tal qual a matriz M

apresentada na equagao (11):

u a b e x
=|lc d f v, (11)
1 0 0 1 1
M

onde u e v sdo as coordenadas da imagem apds a transformacao da matriz afim, o ASTFT

simula trés parametros e normaliza o resto com o SIFT.

Na simulagao dos trés parametros é feita a decomposi¢do da matriz A da seguinte

Simplifica-se o modelo acima, reduzindo A a um mapa afim.

a b

Seja a matriz A = p uma mapa afim.
c
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Pode-se desconsiderar a translacao (e e f) da equagao (11), assumindo que o eixo

da camera se encontra com o plano de imagem em um ponto fixo (ver figura 9).

Seguindo o principio de decomposi¢do singular do valor (SVD), a matriz A

decompoe-se em:

cosy  —siny t 0 cosp —sing

A =H\Ri(¢)T;Ra(¢) = A sin  cosi 0 1 sing  cosg

(12)
onde ¢ e 0 = arccos(1/t) sao respectivamente a longitude e a latitude dos angulos em
certo ponto de vista, 1) parametriza o spin da camera e A corresponde ao zoom. A figura 9

mostra a geometria desta decomposigao.

Figura 9 — Interpretacio geométrica da decomposicio equacio (12).
Fonte: Autor “adaptado de” (MOREL; YU, 2009).
Nota: Na imagem, u em azul é um objeto fisico plano. O pequeno paralelogramo em verde no
topo a direita representa uma cdmera olhando para u. Os dngulos ¢ e 6 sdo, respectivamente,
0 eixo Optico da cAmara sua longitude e latitude em relagdo a normal do plano u. Um terceiro

angulo 1 parametriza o spin da camera, e A é um parametro de zoom.

Dessa forma o ASIFT simula os trés pardmetros da mudanca de eixo da camera
que sdo: a mudanga em relagao a escala (zoom), a mudanga do dngulo da latitude e a
mudanca do angulo da longitude e, em seguida, aplica o SIF'T que simula a mudanga de
escala e normaliza a rotacao e a translacdo. Com isso o ASIFT de (MOREL; YU, 2009),

consegue a invariancia de uma transformacao afim.
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2.3.1 O algoritmo ASIFT

Algoritmo 1 Algoritmo retratado por (MOREL; YU, 2009)

a)

Cada imagem é transformada para simular todas as possiveis transformagoes afins
causadas pela mudanca da orientacao do eixo éptico da camera de sua posicao frontal.
Estas transformacoes dependem de dois parametros: a longitude ¢ e a latitude 6. As

imagens que sao submetidas as rotagoes 1, possuem uma inclinacao do parametro

t = || (uma inclina¢do ¢ na dire¢do de x ¢ uma operagao u(z,y) — u(tz,y) ).
Para imagens digitais, a inclinacio é feita com subamostras direcionais. E requerida
uma aplicagdo anterior de um filtro anti-aliasing na dire¢do de x, utilizando a
convolugdo por uma Gaussiana com um desvio padriao cv/t2 — 1. O valor utilizado
para ¢=0.8 escolhido por (LOWE, 2004) certifica o melhor erro de anti-aliasing

(MOREL; YU 2008).

Estas rotagoes e inclinagdes sao praticadas com um nimero pequeno de variagoes na
longitude e latitude. Isto faz com que a simulagdo de novas posi¢oes da imagem para
¢ e 0, esteja perto das que serdo testadas para a sua correspondéncia em uma nova

imagem.

Todas essas simulac¢oes sao posteriormente comparadas utilizando o método SIFT

para a sua correspondéncia.

A amostra da simulacao das latitudes e das longitudes ¢é especificada abaixo:

a)

b)

As latitudes sao amostradas de forma que as associadas inclinagoes sigam a série
geométrica 1, a,a?,...,a", com a > 1. A escolha a = /2 é boa, pois tem comprometi-
mento entre precisao e dispersao. O valor de n pode chegar até 5 ou mais. Desta

forma as inclinag¢Oes transitivas sobem para 32 ou além.

As longitudes para cada inclinacao seguem uma série aritmética 0,b/t, ..., kb/t, onde
b = 72% parece também um bom comprometimento, e k é o tltimo inteiro tal que

kbt < 1800

A figura 10 ilustra o resultado da saida do algoritmo ASIFT em duas imagens.
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Figura 10 — Resultado do ASIFT na obtencgdo da correspondéncia dos pontos de interesse.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Todas as técnicas apresentadas neste capitulo conseguem reconhecer pontos cor-
respondentes de imagens até uma determinada transformagdo da pose na imagem, isto é,

essas técnicas possuem uma limitagao no alcance da transformacao.

Assim, a motivacao deste trabalho é usar o ICP que nao utiliza a correspondéncia
de pontos e sim, o erro entre as nuvens de pontos para a correspondéncia de areas entre

imagens em pontos de vista distintos. Considerou-se aqui o ICP que possue como variavel
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a profundidade e ndo simplesmente imagens bidimensionais. Partiu-se, assim, para o mapa
de disparidade da imagem, dividindo a imagem em regioes para serem comparadas de
uma forma global ao invés da comparacao entre pontos, usando, para isso, um algoritmo
de segmentacao em grafo. No préximo capitulo, serdo tratadas as técnicas que estudam

segmentagao, disparidade e correspondéncia por meio do Iterative Closest Point (ICP).
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3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo sao introduzidos alguns conceitos basicos sobre Segmentacao e ICP,

que sao as técnicas principais utilizadas neste trabalho.

A segmentacao é utilizada para obter regioes que serdo comparadas entre imagens
de pontos de vista distintos. Se tais regioes tiverem a informacao de profundidade podemos
utilizar o método do ICP como o método de comparacgao, fazendo assim a sua correspon-
déncia. Para obter a profundidade da imagem, foi utilizado o sensor Kinect, o qual gera

uma imagem RGBD. Sua calibracao é descrita a seguir.

3.1 Calibracao no Kinect

O Kinect possui diferentes sensores; no caso da captura da profundidade da imagem
este utiliza um padrao de projecao emitido por um feixe de laser no qual é capturado por
um sensor infra-red que mede o quanto de desvio um ponto da cena sofreu segundo este

padrao.

Mesmo sendo menos preciso que um sensor a laser como o Laser Imaging, Detection
and Ranging (LIDAR), para invaridncia em certo limite de profundidade e ambiente

fechado o Kinect consegue um mapa de profundidade consistente.

Como as cameras RGB e infra-red estao em posig¢oes distintas, é preciso obter as
suas calibragoes para corrigir o efeito paralaxe de ambas registrando-as em pontos corres-
pondentes. Para isso (HERRERA et al., 2012) em seu trabalho produziu um algoritmo
de calibracao para o Kinect , que faz uso do plano homografico obter a calibragao. Este

algoritmo foi utilizado para a calibracao das imagens RGBD dessa dissertacao.

3.2 Segmentacao de Imagens

Um dos primeiros métodos utilizados na extracao de regioes de uma cena através de
suas caracteristicas é o método da segmentacao. A segmentacao é uma operagao monadica,
ou seja, aplica-se uma func¢ao a imagem de entrada e tem-se como resultado uma imagem de
saida com mesma dimensdo. Em termos matematicos temos: Ofu, v] = f(I[u,v]), V(u,v) €
I, onde (u,v) sdo as coordenadas dos pixels da imagem I. Neste processo de andlise, os
pixels da imagem serao classificados e agrupados formando assim regides de interesse
(CORKE, 2011).
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3.2.1 Segmentacao Simples

O processo de segmentacao de imagem é constituido de trés subproblemas, o
primeiro é a classificacdo, que é um processo de decisao aplicado a cada pixel e atribuido
a uma determinada regidao R de um conjunto inteiro r € {0,1,..., R— 1}, onde R é o
nimero de regioes. Comumente se usa R = 2 conhecido como classificacao binaria. Como
exemplo de um caso simples, pode-se classificar uma imagem formada por duas regioes
(classificacao binéria {0,1}) quando r = 0, o pixel é classificado como sendo de uma regiao
da imagem da frente que se destaca da imagem de fundo; r = 1, o pixel é classificado como

sendo de uma regiao da imagem de fundo.

A regra de classificacdo binaria dos pixels pode ser obtida por:

0 I(u,v)<T
r(u,v) = V(u,v) €1, (13)
1 I(u,v) >T
onde a classificacao do pixel é baseada na referéncia de corte T' (comumente chamada de

limiar), e o dominio de I(u,v) é I = {I(u,v) € R|0 < [(u,v) < 1}.
Um exemplo desse resultado pode ser visto na figura 11.
200 .

400

600

co
=1
=}

v (pixels)

500 1000 1500 2000 2600
u (pixels)

Figura 11 — Exemplo de segmentacio binaria onde o limiar é de T > 0.6.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.
A seguir, o método de segmentacao por grafo é abordado.

3.2.2 Segmentacao Baseada em Grafo

Um grafo consiste de um conjunto de vértices, denotados por V, ligados por um

conjunto de arestas, denotadas por E, onde:

G = (V,E)
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255 g |

255) 255 128 0

— 0 0 12 0 0 128

’ (a) Imagem inicial. ‘ (b) Grafo associado. ‘ (¢) Arvore de cobertura minima.

Figura 12 — Exemplo de 4rvore de cobertura minima.
Fonte: Autor “adaptado de” (ZIRARI et al., 2012)

V = {vy,v9,...,0,}

E = {(vi,vj)|vz- € E,’Uj € E}
Onde temos as seguintes definicoes:

a) Um grafo conectado é um grafo onde para quaisquer dois vértices, i e j pode-se

achar um caminho que comeca em 7 e termina em j;

b) Um grafo nao direcionado é um grafo em que as arestas nao possuem orientagao. A

aresta (7, j) é idéntica a aresta (j,1), i.e., elas nao sao pares ordenados;

¢) Uma arvore é um grafo conectado nao ciclico, o qual conecta um subconjunto de

todos os vértices. Uma arvore de cobertura é uma arvore que conecta todos os nos;

d) Uma arvore de cobertura minima ou arvore de amplitude minima ou arvore geradora
minima, do inglés minimum spanning tree (MST) de um grafo com arestas ponderadas,
é uma arvore de cobertura cujo peso (a soma dos pesos de cada aresta dessa arvore)

nao é maior do que o peso de qualquer outra arvore de cobertura.

Todos esses conceitos sao ilustrados neste exemplo de um grafo simples modelado na
imagem da Figura 12. Neste exemplo, os vértices sao associados aos pixels da imagem e as

arestas sao ponderadas pela diferenga das intensidades entre dois pixels.

3.2.2.1 Meétodo de segmentacgao

O método de segmentagdo baseado em grafo utilizado nessa dissertacao vem
do trabalho de (FELZENSWALB; HUTTENLOCHER, 2004). Esta abordagem pode ser

descrita da seguinte forma:

Seja G = (V,E) um grafo nio direcionado com vértices v; € V, o conjunto de

elementos que deve ser segmentado, e arestas (v;,v;) € E correspondendo a pares de
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vértices vizinhos. Cada aresta e = (v;,v;) tem um peso correspondente w(e), que é uma
medida nao negativa da desigualdade entre elementos vizinhos v; e v;. No caso de uma
imagem segmentada, os elementos em V sao pixels e o peso de uma aresta ¢ alguma
medida de dissimilaridade entre os dois pixels ligados por essa aresta (por exemplo, a

diferenga em intensidade, cor, movimento, localiza¢ao ou algum outro atributo local).

Uma segmentacao S é uma particao de V em componentes de tal modo que cada
um dos componentes (ou regides) C € S corresponde a um componente conectado em um
grafo G’ = (V,E'), em que E' C E. Em outras palavras, qualquer segmentacao ¢ induzida

por um subconjunto de arestas em E.

Existem diferentes maneiras de medir a qualidade de uma segmentacao, mas
em geral queremos que os elementos de um componente se agrupem em semelhanca.
Isto significa que as arestas entre dois vértices no mesmo componente devem ter pesos
relativamente baixos, e arestas entre os vértices em componentes diferentes devem ter

pesos mais elevados.

3.2.2.2 Comparacao em pares de regioes segundo um critério

Definindo um critério D para avaliar se ha ou nao evidéncias de uma fronteira
entre dois componentes em uma segmentagao (duas regides de uma imagem), ou seja, se

existir uma fronteira pode-se determinar a que componente um vértice pertence.

O critério D é um predicado (conforme a equacao (16)) que é baseado na medigao
da dissimilaridade entre elementos ao longo da fronteira dos dois componentes em relagao a
uma medida de dissimilaridade entre elementos vizinhos, em cada um dos dois componentes.
O critério resultante compara as diferencas entre componentes de modo adaptativo para

dentro de cada componente com respeito as caracteristicas locais dos dados.

Desse modo é definida a diferenca interna de um componente C C S C 'V como

sendo o maior peso na drvore de cobertura minima do componente, M ST(C,E). Isto é,

Int(C) = eeMngﬂq(%E)w(e). (14)

Uma intui¢ao subjacente a esta medida é que um determinado componente C s6 permanece

conectado quando, pelo menos, o peso da aresta da fronteira de Int(C) é considerado.

A diferenca entre dois componentes C;, Cy C V é definida como sendo o minimo

de peso de uma fronteira que liga esses dois componentes, em que e = (v;, v;). Isto é,

Dif(Cy,Cy) = min w(e), (15)

v;€C1,v;€C2,(vi,vj)EE
Se nao houver uma aresta de ligacgdo C; e Cq entdao Dif(Cy,Cs) = oo . Esta medida de

diferenca poderia, em principio, ser problematica, pois reflete apenas o menor peso da
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fronteira entre dois componentes. Na pratica verificou-se que a medida funciona muito bem,
apesar dessa limitacao aparente. Além disso, alterando a defini¢ao de utilizar a mediana
do peso, ou outra quantidade, a fim de torna-la mais robusta, faz com que o problema
de encontrar uma boa segmentacao se torne NP-hard. Assim, uma pequena mudanca

para o critério de segmentacdo muda consideravelmente a complexidade do problema

(FELZENSWALB; HUTTENLOCHER, 2004).

O predicado D compara regioes e avalia se ha evidéncias de uma fronteira entre
um par de componentes, verificando se a diferenga entre os componentes, Dif(Cy, Cy),
é grande em relacdo a diferencga interna dentro de, pelo menos, um dos componentes,
Int(Cy) e Int(Cs). Uma fungao de corte é usada para controlar o grau no qual a diferenga
entre os componentes deva ser maior do que o minimo interno desta diferenca. Definindo

o predicado de comparacao aos pares como:

¢ f Dif(Cy,Cy) > MInt(C,,C
p(c1, 02y = e DiF(CL Co) > MInt(Ch, Co) (16)
false caso contrario

onde a diferenca minima interna, M Int, é definida como,

MInt(Cy, Cq) = min(Int(Cy) + 7(C1), Int(Cy) + 7(C3)). (17)

A funcao de corte 7 controla o grau ao qual a diferenca entre dois componentes deve
ser maior do que suas diferencas internas, a fim de que haja evidéncia de uma fronteira
entre eles (ou seja, D deve ser verdadeiro). Para pequenos componentes, Int(C') nao é
uma boa estimativa das caracteristicas dos dados locais. No caso extremo, quando |C| = 1,
Int(C = 0) tem-se um exemplo de haver nenhuma caracteristica para o dado local. Por

conseguinte, uma funcao de corte com base no tamanho do componente,

7(C) =¥/c, (18)

onde |C| denota o tamanho de C, e k é um pardmetro constante. Isto é, para pequenos
componentes ¢é exigida uma evidéncia mais forte para um limite de corte. Na verdade,
k define uma escala de observacao, em que um k maior provoca uma preferéncia de
componentes maiores, definindo-se assim o tamanho da segmentacao. No entanto, nota-se
que k nao é um componente de tamanho minimo. Componentes pequenos sao aceitos

quando existe uma diferenca suficientemente grande entre componentes vizinhos.

Qualquer funcao nao negativa para um tnico componente pode ser usada para
o 7 sem alterar o resultado do algoritmo. Por exemplo, é possivel se ter um método
de segmentacao que prefira certo tipo de formas, se for definido um 7 que seja grande

para componentes que nao se encaixam em alguma forma e pequenos para outros que se
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Algoritmo 2 Algoritmo de Segmentacao (FELZENSWALB; HUTTENLOCHER, 2004)

A entrada do algoritmo é um grafo G = (V, E') que possui n vértices e m arestas. A saida
é a segmentacao de V' em componentes S = (C4, ..., C,.).

a) Ler imagem a ser segmentada.

b) Aplica para cada canal de cor rgb uma convolugdo Gaussiana para suavizagao da
imagem.

c¢) Construcao do grafo com as arestas e seus respectivos pesos, sendo que cada peso da
aresta é a diferenca das intensidades entre dois pixels vizinhos.

d) Segmentacao da imagem seguindo os passos descrito de a) até e).

) Ordene E em 7 = (01, ..., 0,), pOr um peso ascendente.
) Comece com um segmento S°, onde cada vértice v; esta no seu préprio componente.
¢) Faca o préximo item variando ¢ = 1, ..., m.

Dado S77! construa S? como a seguir. Faga v; e v; como representantes dos vértices
conectados pela ¢ — éxima aresta ordenada, como exemplo, o, = (v;,v;). Se v; e
v; sdo componentes disjuntos de S~ ! e o peso w(o,) é pequeno comparado com a
diferenca interna de ambos os componentes, entao combine os dois componentes ou
entao ignore. Mais formalmente, Faca C’f*l ser o componente de S?! contendo v; e
C]‘k1 o componente contendo v;. Se CF " # C’ffl e w(og) < MInt(CV ™, qufl) entao
54 6 obtido de S7~! por combinar C¢~' com C’;’fl. De outra forma faca S = 571,

e) Retorne S = S™.

encaixam. Isto podera acarretar em uma segmentacao na qual o algoritmo converge os

componentes em certas formas que nao foram desejadas.

3.2.2.3 Algoritmo de Segmentacao Baseado em Grafo e suas propriedades

Nesta secao é descrito o algoritmo de segmentacao utilizando o critério de decisao
D introduzido acima. Mostra-se que a segmentagao produzida por este algoritmo obedece

as propriedades de ser nem muito fino (detalhado) nem demasiadamente grosseiro.

O algoritmo de segmentacao a seguir ¢ bem parecido com o algoritmo de Kruskal
(CORMEN et al., 1990), para a construgao de uma arvore de cobertura minima de um
grafo. Ele pode ser implementado para funcionar em um tempo de O(mlogm), em que m

¢ o nimero de arestas no grafo.
Descri¢ao do algoritmo 3.1:

O algoritmo 1é a imagem a ser segmentada, suaviza essa imagem com uma Gaussiana
e constréi o grafo com as arestas e seus respectivos pesos. Sera utilizado o exemplo da

Figura 12 para uma melhor compreensao.
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No exemplo da Figura 12, temos o conjunto das arestas F' = {ey, e, €3, €4, €5, €6, €7, €s,
ey, €10, €11, €12, €13}, onde e, = (v;,v;, w) é uma aresta com peso w. Tem-se neste caso que
E = {(v1,v9,0), (v2,v3,255), (v3, 04, 0), (v4, v5,0), (v1, Vs, 255), (va, v7,255), (vs, vs, 0), (v4, Vg
, 0), (v, v10, 128), (vg, v7,0), (v7, v, 0), (vs, Vg, 0), (ve, V19, 128) }. A seguir, descreveremos a
sequéncia da segmentacao. O passo 1 do algoritmo 3.1 pede que se ordene E, segundo o peso
w em ordem ascendente, desta forma m = {ey, e3, ey, €7, €3, €10, €11, €12, €9, €13, €2, €5, €6 }, OU
seja, E= {(Uh V2, 0)7 (/037 U4, O)a (U47 Us, 0)7 (,037 Vs, O)a (U47 Vg, 0)7 (,067 U7, 0)7 (U77 Us, O)7 (087 Vg,
0), (vs, v10, 128), (v9, V19, 128), (ve, v3, 255), (v1, vg, 255), (ve, v7,255)}. O passo 2 pede para
comecar com um segmento S°, onde cada vértice v; estd no seu préprio componente, ou seja,
SO = {vy, v9, 3, V4,1, Vs, Vs, U7, Vg, Vg, V10 }- O passo 3 pede que se faga o préximo passo
variando ¢ = 1, ..., m. Faremos entdo essa simulacao comecando com ¢ = 1, portanto S9!
com ¢ = 1 fica com o valor SY, em seguida ele pede para construir S%, ou seja, construa
S com a ¢ — éxima aresta ordenada, neste caso 0 = e; = (v1,v9,0) e como v; e vy SA0
componentes disjuntos de S° e o peso w(e;) = 0 é pequeno comparado com a diferenga
interna dos componentes, combinamos v; com v, da aresta e;; e como S? = S! obtido
de S9! = S tem-se S* = {{v1, va}, v3, V4, Vs, Vs, U7, Vg, Vg, V10 }. Continuando a simulagio
com q = 2, construa S? com a ¢ — éxima aresta ordenada, neste caso 0y = ez = (v3,vy,0)
e como v3 e vy sdo componentes disjuntos de S* e o peso w(es) = 0 é pequeno comparado
com a diferenca interna dos componentes, combinamos v com v, da aresta es; e como S? é
obtido de S!, tem-se S? = {{vy, va}, {vs,v4}, Vs, Vs, V7, Vg, Vg, V19 }. Substituindo para ¢ = 3,
construa S com a ¢ —éxima aresta ordenada, neste caso 03 = e4 = (vy, v5,0) e como vy € vs
sao componentes disjuntos de S? e o peso w(ey) = 0 é pequeno comparado com a diferenga
interna dos componentes, combinamos v4 com vs da aresta es; em que S® é obtido de S?,
tem-se S® = {{v1, v2}, {vs, v4,v5}, V6, V7, Vg, Vg, V19 }. Continuando, tem-se ¢ = 4, construa
S* com a q — éxima aresta ordenada, neste caso o4 = e7 = (v3, v, 0), € como v3 e vg SA0
componentes disjuntos de S* e o peso w(e;) = 0 é pequeno comparado com a diferenga
interna dos componentes, combinamos vs com vg da aresta e;; em que S* é obtido de S3,
desta forma tem-se S* = {{vy, va}, {vs, v4, U5, Vs }, Vs, U7, Vg, V10 }. A simulacio continua com
g=>5,¢=06eq="7. Com q =38, construa S® com a ¢ — éxima aresta ordenada, neste caso
03 = €12 = (g, Vg, 0) € como g e vg Ndo sdo componentes disjuntos de S7, temos outra saida
onde 57 = S77! ou seja, S® = S = {{vy,v2}, {v3, v4, V5, Vs, V7, Vg, Vg }, V10 }. Continuando
com ¢ = 9, construa S? com a ¢ — éxima aresta ordenada, neste caso og = eg = (vs, vy1g, 128)
e vs e vy sdo componentes disjuntos de S®, porém o peso w(eg) = 128 supera o peso
da diferenca interna dos componentes, portanto temos a mesma saida que ¢ = 8, ou
seja, S? = S® = ST = {{v1, v2}, {vs, V4, Vs, Vg, U7, Vs, Vo }, V10 }. A simulacdo continua para
q=10, ¢ = 11eq = 12. E por tltimo, tem-se a simulacido com ¢ = 13, construa S** com a
q — éxima aresta ordenada, neste caso 013 = eg = (vg, v7,255) e vy € v7 @0 componentes
disjuntos de S'2, o peso w(eg) = 255 supera o peso da diferenca interna dos componentes,

portanto temos a mesma saida que ¢ = 12, ou seja, S13 = §12 = S = §10 — §9 — G8 —
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ST = {{v1,va}, {vs,v4, 5, V6, V7, V8, Vg }, V10 }. O quinto e tltimo passo é a saida do sistema
onde S = S™ = 81 = {{vy, v2}, {vs, v4, V5, V6, V7, Vs, Vg }, V10 }. Perceba que S possui trés
componentes internos, formando assim trés regides na figura 12 que sao as trés regioes

visiveis da figura.

A seguir, veremos o funcionamento do algoritmo Iterative Closest Point (ICP) e de
que forma esse pode ser usado para obtermos a correspondéncia entre regioes em diferentes

imagens.

3.3 Introdugao ao Iterative Closest Point (ICP)

O algoritmo Iterative Closest Point (ICP) foi desenvolvido por (BESL; MCKAY, 1992),
é um algoritmo desenvolvido para registrar duas nuvens de pontos de formas tridimen-
sionais ou bidimensionais num sistema de igual coordenada. O algoritmo ICP calcula a

orientacao de duas nuvens de pontos registrando-as.

Nesta dissertacao o objetivo ndao é um escaneamento em 3D e sim utilizar o ICP
para obter a correspondéncia das nuvens de pontos e desta forma associar as regioes que
delimitaram estas nuvens a partir de pares de imagens. Quando o ICP compara as nuvens
no final do processo, este determina a pose final entre as duas nuvens e também produz um
erro que ird servir como valor para se determinar a correspondéncia das nuvens (regioes

entre as imagens) neste trabalho.

O algoritmo ICP funciona da seguinte forma: dois conjuntos de pontos sao entradas
para o algoritmo, sendo um considerado como “modelo” de comparagao enquanto o
outro conjunto é considerado como “dados” para comparagao. E feita uma estimativa
inicial da transformacao (rotacdo, translacao e escala) entre o “modelo” de pontos e o
“dados” de pontos (inicializacao do algoritmo). Todas as transformagoes que ocorrerao
no processo do ICP tém um valor de posicionamento inicial (por exemplo, ele pode ser
inicializado igualando os centroides de ambas as nuvens) e valores que limitam o processo
de alinhamento das nuvens de pontos que sdao: o nimero maximo de iteragoes, o erro

maximo permitido e o estabelecimento de um limite no caso de nao convergéncia.

Um exemplo de convergéncia para obtencao da pose entre as nuvens ¢ mostrado
na figura 13. Na figura 13a tem-se o estado inicial das duas nuvens, que é representado
pelo conjunto de pontos em azul como “modelo” e um conjunto de pontos em vermelho
como “dados”. Na préxima etapa, o ponto mais préximo do modelo (azul) é usado para
verificar a distancia para cada ponto do conjunto “dados”, como mostrado na figura 13b.
Em seguida, as novas matrizes de transformacao sdo calculadas de acordo com o erro
minimizado da Equagao (25) e aplicado ao conjunto “dados”. Depois disso, o erro atual
¢ comparado ao erro anterior e se este for maior, a iteragao recomeca. Inicializando a

estimativa de transformacao (rotacdo, escala e translagdo) como mostrada na figura 13c.
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Este processo interativo se repete até que o erro seja pequeno o suficiente, como na figura

13e ou que a iteracao maxima seja alcangada.

L] . L ]
. L o
« ° * e r
e » . N '!
. aw .—-\ ™ L] -
L] L]
a) Estado Inicial ~ b) Pontos correspondentes ¢) Transformagao
). -
/f{;. *
¢ . .
- l'/’ ‘e
L] L]
L] ]

d) Nova Correspondéncia ) Estado final

Figura 13 — Fases do ICP bésico .
Fonte: Autor “adaptado de” (OSWALD, 2010).

3.3.1 Busca pelo ponto de vizinhanga mais préximo

O ICP requer basicamente a computagao de vizinhos mais préximos. Dado um
conjunto de n pontos pertencentes a nuvem modelo M, onde M = {my,my,...,m,}, e
um ponto d, o problema consiste em encontrar o ponto em M que esta mais proximo
de d. A ideia béasica é calcular as distdncias entre cada ponto de M e d e escolher
aquele com a menor distdncia. Para uma melhor eficiéncia, uma possibilidade é pré-
computar regioes no espaco que estejam mais proximas de um determinado ponto em M,
reduzindo buscas subsequentes. Esta ¢ a abordagem seguida pela triangulacao de Delaunay
(WATSON, 1981, BOWYER, 1981). Outro método consiste em dividir os pontos de M
em grupos de acordo com sua localizagdo. A busca do vizinho mais préximo é acelerada
pela exclusao condicional de muitos pontos, reduzindo assim o niimero de calculos de
distdncia. Um desses métodos é a drvore k-d (BENTLEY, 1975).

3.3.2 Etapas do ICP

Desde a introducao do ICP (CHEN; MEDIONTI, 1991, BESL; MCKAY, 1992), mui-
tas variantes foram introduzidas. O ICP utilizado nesta dissertacao vem da tese proposta

por (KJER et al., 2010) que possui as seguintes etapas:
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a) Selecao de um conjunto de pontos em uma ou ambas as nuvens.

b) Correspondéncia, harmonizando os pontos de amostras na outra nuvem.
c) Ponderacao dos pares correspondentes de forma adequada.

d) Rejeitar certos pares (outliers) (SIMON, 1996).

e) Atribui¢do de uma métrica de erro com base nos pares de pontos.

f) Minimizacao do erro (RUSINKIEWICZ; Levoy, 2001).

3.3.2.1 Etapa 1 - Selecao

Antes de se aplicar o algoritmo ICP, pode ser vantajoso considerar apenas alguns
)
pontos tanto da nuvem “dados” quanto da nuvem “modelo”. Por exemplo, valores atipicos
podem ser eliminados com base em algum limite; para minimizar a complexidade compu-
tacional, a quantidade de pontos pode ser reduzida por uma sub amostragem aleatéria ou
)

uniforme. Isso ird acelerar os calculos, principalmente no passo da correspondéncia.

A ideia por tras da amostragem aleatoria é modificar a amostra a cada iteracao
do algoritmo (MASUDA et al., 1996), a fim de evitar qualquer tendéncia de se ter valores

atipicos.

Regioes planas nas nuvens de pontos podem conter informacoes redundantes das
quais algumas podem ser descartadas. Se os objetos subjacentes como: cor, curvatura ou
tangentes normais estao disponiveis, uma estratégia ¢ fazer com que essas caracteristicas
possam ser representadas em alguma distribuicdo predefinida. Assim, a referida estratégia
pode ser usada para aumentar a densidade de amostragem em regioes ricas nesses recursos.

Isso pode nao s6 reduzir a complexidade, mas também aumentar a convergéncia.

3.3.2.2 Etapa 2 - Correspondéncia

Correspondéncia serve como medida do emparelhamento de pontos a partir da
nuvem de pontos de dados para a nuvem de pontos modelo. Encontrar os vizinhos mais
proximos é geralmente o passo computacional mais intensivo no algoritmo ICP. O método
de for¢a bruta simplesmente calcula distancias para todos os candidatos vizinhos e escolhe

0 mais préximo.

Técnicas podem ser empregadas para acelerar a busca pelo vizinho mais proximo.
Estes incluem arvores k-d e triangulagoes Delaunay, ambos fornecem um grande aprimora-
mento no tempo de pesquisa, em detrimento de algum pré-processamento adicional. Na
maioria das iteragoes do algoritmo ICP, os dados e os modelos de nuvens de pontos estao
bastante proximos uns dos outros. Portanto, hd um favorecimento ao se utilizar a arvore

k-d, acelerando assim o passo da correspondéncia.
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3.3.2.3 Etapa 3 - Ponderacao

Cada par de pontos correspondido pode ser ponderado conforme a caracteristica
local. Na pratica isso significa multiplicar sempre um termo da métrica de erros com
um fator especifico w. O fator pode ser baseado na distancia, cor, curvatura ou direcoes

normais tangentes.

O peso de um par de pontos pode ser calculado utilizando as normais 7, do ponto
p da nuvem “modelo” e ny do ponto ¢ da nuvem “dados”, tal como foi sugerido no artigo
de (RUSINKIEWICZ; Levoy, 2001) usando o peso

w = 1,1 (19)

No trabalho de (KJER et al., 2010) é proposto um peso Gaussiano para pontos com valores

de curvatura ¢, e ¢, que estejam num intervalo de [0; 1] como sendo:

w = ei(cpicq)Q .

(20)

.Para ponderar o par (p,q) de acordo com a distancia, (GODIN et al., 1994) estabelece o

peso como sendo:

dist(p, q)
1-—=2
dist max

(21)

w =

na qual dist,,., ¢ a distancia maxima entre todos os pares de pontos.

3.3.2.4 Etapa 4 - Rejeicao

O objetivo desta etapa é rejeitar uma dada porcentagem dos pares de pontos que

possuem as piores distancias Euclidianas entre eles.

Pares de pontos podem ser rejeitados apés cada passo de correspondéncia. Isto

pode ser feito por uma avaliacao estatistica das distancias da vizinhanca.

3.3.2.5 Etapa 5 - Atribuicao da métrica de erro

A métrica de erro define uma funcao que tem como objetivo a minimizagao do erro

a cada iteragdo. Duas métricas sao comumente usadas:

Minimizacao ponto a ponto (BESL; MCKAY, 1992), é a soma dos quadrados das

distancias dos pontos “dados” com os pontos “modelo” e que pode ser expressa como:

N
E=3 ||Rpi+ T — g (22)

i=1
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Minimizac¢ao do ponto ao plano é a soma das distancias dos pontos “dados” com os

planos tangentes no qual o modelo correspondente reside. Sua formulacao matematica é:

B =Y [(Bp + T — gp) i), (23)

i=1
onde n; denota a normal da tangente estimada no i -ésimo ponto do “modelo”. Isto faz

com que planos se correspondam na minimizac¢ao o que pode ser uma vantagem.

A cada iteragao do ICP, a transformagao (rotacdo, escala e translacao) dos pontos

que pertencem a uma determinada regiao pode ser calculada por diferentes métodos.

3.3.2.6 Etapa 6 - Minimizacao

A solucao existente para a minimizacao da métrica de erro ponto a ponto desenvol-
vida no trabalho de (ARUN et al., 1987) pode ser encontrada no anexo C. Esta minimizacao
¢ baseada no valor singular decomposto (SVD) (anexo E). Para a formulagao dos qua-
ternios equivalentes existe uma solu¢ao na forma fechada (FAUGERAS; HEBERT, 1986,
HORN, 1987). A métrica de erro do ponto ao plano tem apenas uma solugao de forma
fechada apos linearizacdo da matriz de rotagdo R, que é mostrada no anexo D. A minimi-
zacao foi proposta e derivada por (CHEN; MEDIONI, 1991). Para outras métricas, em
geral, ndo se espera a existéncia de uma solu¢ao na forma fechada. Nesse caso, podem ser
utilizados métodos nao lineares. Usando métodos nao lineares tem que se ter um equilibrio
entre uma precisao aceitavel e o custo do calculo, porém, tem-se a liberdade para modelar

a funcao proposta.

3.3.3 Algoritmo Basico do ICP

Considere dois conjuntos de pontos M,D C R? onde |[M| =ne |D| =b.0
interesse é ter uma funcao de correspondéncia um para um p : M — D que minimize a
raiz quadrada da distdncia média (RMSD) entre M e D . Matematicamente, queremos

minimizar o seguinte:

RMSD(M, D, 1) = J; S i — ()2 (24)

meM

Incorporando a rotacao e translagao na correspondéncia, queremos achar

min > |[Rm —t — p(m)|P?, (25)

w:M—D,te R4, ReSO(d) meM

onde R é a matriz de rotagao, t é o vetor de translacao e SO(d) é o conjunto especial de

matrizes ortogonais na dimensao d.

Descri¢ao do algoritmo 3.2:
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Algoritmo 3 Algoritmo Bésico do ICP.
ICP(M, D)

a) Inicializagdo R = I = (Matriz Identidade),t = 0.

b) Correspondéncia: Dado R e t , calcular a otimizagao 1 , procurando minimizar x4 em
RMSD(M, D, p).

c¢) Transformagao: Dado u , calcular a otimizagdo de R e t , procurando minimizar
(R,t) em RMSD(RM —t,D, ).

d) Volte a etapa 2 se y mudar.

O algoritmo inicia a matriz de rotagao com o valor da matriz identidade, em seguida,
procura minimizar o RMSD alternando as etapas de correspondéncia e transformacao.
Na etapa de correspondéncia, dada uma rotagdo R e uma translacao t, a otimizacao da
correspondéncia entre as nuvens M e D ¢ calculada de forma a minimizar o RMSD
conforme a Equagao (24), minimizando o erro pu. Na etapa de transformacao, dada uma
correspondéncia otimizada pu, calcula-se a rotagdo R e translagdo t de forma a minimizar
(R,t). Esse processo iterativo termina quando a correspondéncia p fica inalterada nas

iteragoes sucessivas.

A seguir é descrito o método utilizado para a correspondéncia de regioes entre

imagens desenvolvido neste trabalho.
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4 METODO DA CORRESPONDENCIA DE REGIOES ENTRE IMA-
GENS POR MEIO DO ICP

Como mencionado na introdugao desta dissertagao, o principal objetivo deste
trabalho é o estudo e o desenvolvimento de um algoritmo capaz de identificar regioes
correspondentes entre as imagens obtidas a partir de pontos de vista distintos de uma

mesina cena.

Este método propoe uma nova aplicacao para o ICP que é a comparagao de regioes
entre imagens, para isso a fun¢ao que retorna o erro entre as nuvens das regides comparadas
ir4 servir como valor de comparacao entre essas regioes, sendo que quanto menor for o

erro entre as nuvens das regioes, maior a correspondéncia entre elas.

4.1 Fluxograma do Método proposto

O método proposto segue as etapas descritas abaixo (as etapas estao esquematizadas

na figura 14 e desenvolvidas nos Algoritmos 4 e 5):
Etapa 1. Leitura da Cena
Etapa 2. Normalizagao
Etapa 3. Segmentacao da Cena
Etapa 4. Selecao das Regioes no Mapa de Disparidade
Etapa 5. ICP
Etapa 6. Correspondéncia das Regioes de Menor Erro

A figura 14 representa o método desenvolvido. Nesta figura tem-se como entrada
(etapa 1) a captura das imagens e disparidades obtidas pelos sensores, logo em seguida
tem-se o bloco da etapa 2 onde é feita a normalizacdo entre imagem e disparidade. Em
seguida (no bloco da etapa 3) é gerada a segmentacao de cada imagem, que resulta em
regides a serem comparadas pela etapa 5. Essa segmentacao obedece a alguns parametros
como, por exemplo, o limiar de area das regites resultantes. Apds a etapa 3 tem-se o bloco
da etapa 4 que selecionara a regido com sua respectiva disparidade. Com essa disparidade
forma-se a nuvem de pontos da regiao a ser comparada. Na etapa 5 as nuvens produzidas
a partir de cada regiao obtida em pares de imagens serao comparadas pelo método do
ICP, cada nuvem de um conjunto de m nuvens obtida pela segmentacao da imagem, que
foi capturada por um sensor é comparada com n nuvens obtida pela segmentagao da
imagem, que foi capturada pelo outro sensor, ou seja, é uma pesquisa de forca bruta. Apds
comparamos uma nuvem de um sensor com n nuvens do outro sensor, a etapa 6 escolhe o

menor erro de comparacao revelando assim o par de nuvens correspondentes.



ETAPA 1 LEITURA DA CENA
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Figura 14 — Fluxograma do modelo de correspondéncia de areas.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

4.2 Método Proposto

O método proposto neste trabalho é denominado: Método de Correspondéncia

baseado no ICP (MCICP).

O pseudo c6digo apresentado no algoritmo 4 representa o MCICP. As linhas 1,2,3,4 e
5 representam os parametros iniciais. As linhas 1,2 e 3 representam os parametros da fungao
de segmentacao. O parametro k£ da linha 1 serve como limiar da area a ser segmentada
condicionando o resultado em regides grosseiras ou finas, no nosso caso escolhemos um
valor alto para k, pois estamos interessados em formar regices grosseiras. O parametro

man, da linha 2, limita o tamanho minimo de area resultante da segmentacao. Em seguida
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na linha 3, o parametro o é a Gaussiana utilizada na func¢ao de segmentacao que suaviza a
imagem a ser segmentada. O parametro max é a maxima iteracao que o ICP pode executar
na comparacao da etapa 5. O parametro MinAreaT hreshold é o limiar da razao minima
entre as areas a serem comparadas, ele determina se as regioes podem ser comparadas
conforme a razao entre as suas areas. Por tltimo, na linha 6, temos a inicializagao do
vetor variavel da regiao correspondente e regides correspondentes, essas variaveis serao

utilizadas na etapa 6 (Correspondéncia das regioes de menor erro).

A Etapa 1 (Leitura da Cena) é explicada em detalhes na subsegdo 4.3.1, essa etapa

corresponde as linhas 7 e 8 que recebem as imagens e disparidades de cada sensor.

A Etapa 2 (Normalizagdo) é explicada em detalhes na subsegao 4.3.2, essa etapa
corresponde as linhas 9 e 10 que fazem a correspondéncia dos pontos da imagem RGB

como os pontos da disparidade de cada sensor.

A Etapa 3 (Segmentacao da Cena) é explicada em detalhes na subsecao 4.3.3, essa
etapa corresponde as linhas 12 e 13. A linha 12 chama a func¢ao de segmentagao para
formar as regioes da imagem 1 e a linha 13 chama a funcao de segmentacao para formar as
regides da imagem 2. A fungao de segmentacao (segmentacao em grafo) utiliza o algoritmo
de (FELZENSWALB; HUTTENLOCHER, 2004) que segmenta a imagem devolvendo um

vetor de regides e o total de regioes formadas.

A Etapa 4 (Selecionar regiao no mapa de disparidade) é explicada em detalhes na
subsecao 4.3.4, essa etapa corresponde as linhas 14 a 29. As linhas 14 e 15 iniciam o lago
externo onde as regides da imagem 1 serdo escolhidas para serem comparadas. A seguir, na
linha 17 ¢é separada a regiao da imagem 1 a ser comparada e na linha 19 ¢ calcula a area 1
dessa regiao, que servira para o célculo da razao entre as areas selecionadas, esse calculo
junto com o limiar MinAreaT hreshold ira selecionar se essas areas devem ser comparadas.
A linha 21 utiliza a regido selecionada da imagem 1 para selecionar a nuvem 1 no mapa da
disparidade 1. As linhas 22 e 23 iniciam o laco interno onde as regides da imagem 2 serao
escolhidas, da mesma forma que no laco externo (linhas 14 a 21), na linha 25 é separada a
regiao da imagem 2 e a seguir na linha 27 é calculada a area 2 e também da mesma forma
que na linha 21, a linha 29 seleciona a regido da imagem 2 que ird produzir a nuvem 2

utilizando o mapa de disparidade 2.

Antes da Etapa 5 na linha 31, tem-se a avaliagdo das razoes entre as areas a serem
comparadas, se a razao for superior ao limiar MinAreaThreshold essas regioes (agora em

forma de nuvens) serdo comparadas.
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Algoritmo 4 Pseudocédigo do Algoritmo de Correspondéncia

1 // k é um parametro escalar ndo sendo um valor minimo, porem tem uma maior pendéncia na escolha

de areas maiores.

© 00 N O Ut = W N

// min é o tamanho minimo de drea que uma regido pode ter em pixels.

// o é a Gaussiana interna que é utilizada para suavizar a imagem inicialmente.
// max é a méxima iteracdo do ICP.

/] MinAreaThreshold é a razéo limiar entre as regides comparadas.
RegiaoCorrespondente(0) < @,RegioesCorrespondentes(0) < @

imagem1 < ler(imageml),imagem2 < ler(imagem2)

disparidadel < ler(disparidadel),disparidade2 <« ler(disparidade?2)

D; < Normalizagao(imagem]l, disparidadel)

10 Dy <~ Normalizagao(imagem?2, disparidade2)

11
12
13
14
15
16

17

18
19
20
21
22
23
24

25

26
27
28
29
30
31
32
33
34

// Cria as regides (segmentacao) das imagens 1 e 2 , devolvendo as regides e o total delas.
[R1,tamanhoR;] <+ igraphseg(imageml, k, min, o)
[Ra, tamanhoRs] « igraphseg(imagem?2, k, min, o)
m <1
while m < tamanhoR,
// Separa a regido da imagem 1 a comparar.

Ri(u,v) + true, Se Ry(u,v) =m
R1 {—
Ri(u,v) < false, Caso contrario

// Calcula a érea da regiao da imagem 1.

areal < area(Rq)

// Separa a regido da disparidade 1 um no mapa de disparidade.
P+~ R;.D;

n<+1

while n < tamanhoR>

// Separa a regiao da imagem 2 a comparar.

Ra(u,v) < true, Se Ra(u,v) =n
Ry +
Ro(u,v) « false, Caso contrario

// Calcula a drea da regido da imagem 2.

area2 < area(Rq)

// Separa a regiao da imagem 1 um no mapa de disparidade.

Py + Ry.Dy

// Avalia se a razéo entre as dreas das regides e menor que MinAreaT hreshold

if area2/areal > MinAreaThreshold || areal/area2 > MinAreaThreshold then

// ICP ondeP; é a nuvem “Modelo”, Py é a nuvem “Dados”, usando Kdtree
erro < ICP(P1,Ps, kDtree’, max)

// Verifica se a correspondéncia entre as regides (m,n) possui um erro menor que a

correspondéncia anterior

35
36
37
38
39
40
41
42
43

if erro < Erro(RegioesCorrespondentes(n — 1)) then
RegiaoCorrespondente(n) <— RegiaoCorrespondente(n — 1) U (erro,m,n)
end if
end if
n<—n+1
end while
RegioesCorrespondentes(m) <— RegioesCorrespondentes(m — 1) U RegiaoCorrespondente(n)
m < m+1

end while
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A Etapa 5 (ICP) é explicada em detalhes na subsegao 4.3.5, essa etapa corresponde
a linha 33, onde as nuvens 1 e 2 serdo submetidas a fungdo ICP que retornara o erro entre

ambas.

A Etapa 6 (Correspondéncia das regides de menor erro) é explicada em detalhes na
subsecao 4.3.6, essa etapa corresponde as linhas 36 e 41. Na linha 36 o erro de comparagao
do par (m,n) é verificado com o erro do par anterior (m,n — 1) prevalecendo aquele com

o menor erro o qual serd adicionado ao vetor das regides correspondentes na linha 41.

4.3 Descricoes das Etapas do Método proposto

A seguir cada uma das etapas do método proposto é descrito em detalhes.

4.3.1 Etapa 1: Leitura da Cena

Esta etapa recebe pares de imagens RGB e dois mapas de disparidade correspon-
dentes, representadas abaixo como imagem 1, imagem 2, disparidade 1 e disparidade 2.
Estas sao imagens e disparidades capturadas pelo Kinect em diferentes posi¢oes de uma
mesma cena e se diferem em relagao ao ponto de vista, ou seja, a imagem 1 e disparidade 1
correspondem a posi¢ao do sensor num determinado local e a imagem 2 e disparidade 2 em
outro local observando os mesmos objetos de uma cena. Assim a posi¢ao do sensor onde foi
obtida a imagem 1 e disparidade 1 em relacao a posi¢do do sensor onde foi obtida a imagem
2 e disparidade 2 esta separada segundo uma mudanca de rotacao, escala e translacao.
Essas imagens sao fornecidas automaticamente pelo Kinect, porém, como veremos na
proxima etapa, é necessaria a execugao de um processo de normalizacao que depende da
matriz de calibracdo da camera, que representa a correspondéncia da imagem RGB com

sua imagem de disparidade.

4.3.2 Etapa 2: Normalizagao

A etapa de normalizagdo consiste em determinar os pontos da imagem RGB que
correspondem aos pontos do mapa de disparidade, para que isso ocorra é preciso obter a
calibracdo de ambos os sensores tanto a calibragao da cimera RGB do Kinect quanto o

sensor que forma o mapa de disparidade.

Pelo fato do Kinect nao produzir a imagem da cadmera RGB calibrada a imagem
do sensor de disparidade, foi necessario fazer essa calibragdo para a obtencao da matriz de

calibracao.

O processo de calibragao consiste em determinar quais os parametros intrinsecos
e extrinsecos de um sensor referentes ao sistema de coordenadas global. Estas técnicas
dependem de um conjunto conhecido de pontos tridimensionais que correspondem a um

conjunto de pontos do plano da imagem.
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O programa utilizado para executar a calibragao do mapa de disparidade com a
imagem RGB é o proposto no trabalho de (HERRERA et al., 2012).

Apoés obter a matriz de calibragdo de ambos os sensores foi possivel calcular o
conjunto de pontos do mapa de disparidade da imagem projetando de volta para o quadro

de referéncia da camera RGB em coordenada métrica. O algoritmo 5 descreve este processo.

Algoritmo 5 Algoritmo de Normalizacao da disparidade.

a) Ler mapa de disparidade do Kinect.
b) Tirar a distor¢ao radial do mapa de disparidade.

c¢) Converter o valor da disparidade no mapa de disparidade do Kinect para o valor de

profundidade, tornado assim um mapa de profundidade.

d) Normalizar os pontos do mapa de profundidade projetando o raio que passa pelo

centro da camera no plano da imagem da disparidade.

e) Projetar de volta ao plano de imagem RGB, transformando os pontos, ou seja, aplicar
translagao, escalonamento e rotagao, utilizando a matriz de calibracao do mapa de

disparidade para esse fim.

O processo de normalizacao de disparidade é de grande importancia para que as
regioes que serao comparadas contenham as profundidades respectivas, ou seja, sem esta
calibragao a imagem RGB possuira o erro de paralaxe em relagdo a imagem do mapa de

profundidade afetando o resultado da etapa 5 que é a correspondéncia do ICP.

A figura 15 mostra a correspondéncia entre as duas imagens (RGB e mapa de

disparidade) e o registro final da imagem RGB com o mapa de disparidade.

4.3.3 Etapa 3: Segmentacao da Cena

A etapa da segmentacao utiliza alguns parametros como ja exposto na secao 3.2.2

(segmentacao por grafo), sao eles:
a) k: o parametro de escala;
b) min: a area da regiao minima em pixels;

¢) o: o parametro que a Gaussiana utiliza inicialmente para a suaviza¢ao da imagem.

A saida é uma imagem etiquetada formando as regides como mostra a figura 16, onde r

mostra o valor da etiqueta de cada regiao.
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Figura 15 — Calibragio da imagem RGB com o mapa de disparidade.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Figura 16 — Segmentacio em grafo.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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4.3.4 Etapa 4: Selecao das Regioes no Mapa de Disparidade

Apoés a segmentagao tem-se uma matriz S; de coordenadas (u,v) onde i é a i -ésima
imagem segmentada. A matriz S; é formada por regides Ry, ou seja, S; = (R, Ro, ..., Ry),
onde k ¢ a k-ésima regiao da imagem segmentada, como também k ¢é o valor da etiqueta
da regiao, como mostra a figura 17(a) e 17(b). Para selecionar a regiao a ser comparada

utilizamos a seguinte forma de sele¢ao:

Si(u,v) =1, SeS;(u,v) =k

Si(u,v) =0, caso contrario
onde, S;(u,v) recebe o valor 1 (true) se a coordenada (u,v) pertencer a regiao de etiqueta
k e 0 (false) se esta coordenada (u,v) nao pertencer a regiao de etiqueta k, separando

assim a regiao da imagem S; obtendo uma matriz bindria S;; de valores 16gicos (0 e 1).

Podemos agora aplicar a matriz de valores binarios S;; multiplicando-a a matriz

do mapa de profundidade D;:

Pik = Sik'Di7 (27)

obtendo dessa forma uma nuvem de pontos P;; a ser comparada no ICP que é mostrado

na etapa seguinte.

A figura 17 mostra um exemplo visual da selegdo de duas regioes da imagem 1
e imagem 2 obtidas a partir de pontos de vista distintos, segundo um deslocamento de
translacdo, escala e rotacao. A imagem 1 estd a 0° de longitude e a imagem 2 esta a 15°
em longitude, e ambas estdo a 0%em latitude, ou seja, no mesmo plano. Daremos agora um
exemplo onde queremos selecionar a regiao da imagem 1 que contém a etiqueta de valor
k =5 e na imagem 2 iremos selecionar a regiao que contém a etiqueta de valor k = 4. Na
figura 17(a) temos o resultado da etapa de segmentacao da imagem 1 e na figura 17(b)
tem-se o resultado da etapa de segmentacao da imagem 2, onde é observado o valor da
etiqueta de cada regido. Seguindo o processo representado na equagao (26) seleciona-se a
regiao que contém a etiqueta kK = 5 de Sy, tendo como resultado a imagem binaria Si;
como mostrado na figura 17(c). Da mesma forma aplicamos a Sy 0 mesmo processo da
equacao (26) com etiqueta k = 4, obtendo a matriz bindria Se4 como mostra a figura 17(d).
Em seguida utilizando-se da equagao (27), da multiplicagao escalar S;5.D; obtém-se a
nuvem Pj5 que é mostrada na figura 17(e) e aplicando o mesmo processo de multiplicagao

escalar So4.D9 tem-se como resultado a nuvem Py, que é mostrado na figura 17(f).

4.3.5 Etapa 5: ICP

A Etapa 5 ird comparar as duas nuvens P15 e Py, de ambas as imagens produzidas

na Etapa 4. O algoritmo ICP (descrito na secao (3.5)) ird alinhar as duas nuvens Py5 e Poy,
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Figura 17 — Exemplo das etapas da selegao das regides das imagens 1 e 2.
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obtendo como resultado a pose relativa de ambas as nuvens, bem como o erro calculado

entre elas, este erro servird como limiar na Etapa 6.

A figura 18 mostra a sequéncia do alinhamento do ICP na comparacao das duas

regioes da imagem 1 e imagem 2 exemplificadas na figura 17(c).

Continuando o exemplo dado pela figura 17, as duas regides de etiquetas k =5 e
k = 4 estao agora na forma de nuvens Pi5 e Poy. A nuvem Pi5 pode ser visualizada na
cor azul (ou cinza escuro) da figura 18(a) na sua posigao inicial e a nuvem Py4 pode ser
visualizada na cor vermelha (ou cinza claro) da figura 18(a) também em sua posigao inicial.
O ICP ira agora calcular a distancia Euclidiana de cada ponto em Py que esteja mais
préximo de um ponto da nuvem P;5 como foi explicado na subse¢ao 3.3.1. Minimizando
a distancia dos pontos mais proximos de Pi5 em relagao a Py, a nuvem Py, sofre uma
transformacao em termos de translacao, escala e rotagao produzindo assim uma nova
matriz de pose para P4 e 0 primeiro erro que pode ser visualizado no resultado da figura
19, essa nova translagdo de Pos pode ser visualizada na figura 18(b). A figura 18(c) ja
mostra um estagio adiantado da comparacao entre as nuvens, onde o erro entre elas
diminuiu consideravelmente. A figura 18(d) mostra o resultado final, ap6s ter atingido 15

iteracoes que foi igual ao limiar escolhido neste exemplo.

A figura 19 mostra a sequéncia do erro produzido pelo ICP a cada iteragdo entre
as nuvens P15 e Py, do exemplo anterior. O método de busca utilizado foi o da arvore
k-d (explicado no anexo G) e a maxima iteragao utilizada foi de 15 iteragdes. Podemos
perceber pelo grafico da figura 19, que o erro vai se aproximando de uma constante (desvio

pequeno) apds a sétima comparagao.
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Figura 18 — Exemplo de etapas do alinhamento ICP entre duas nuvens P15 e Poy .

Fonte: Produzido pelo proprio autor.




61

5 T T
4 _HH “"i\ —* — kDtree matching and extrapolation ||
b,
3t k i
= \
= 2t e i
N-\"\—\.
1k e — _
-
MH— M — M — e e i — i —H— —
a : :
a ] 10 15
iteration®

Figura 19 — Exemplo da iteracdo do ICP mostrando o erro a cada iteracio.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

4.3.6 Etapa 6: Correspondéncia das Regioes de Menor Erro

Seguindo o exemplo anterior da Etapa 5, apds a comparagao entre as nuvens P15 e
P4, 0 ICP devolve o erro entre ambas as nuvens, neste exemplo o erro(Ps5, Pyy) equivalente
as regioes de etiquetas k15 = 5 para imagem 1 e kyy = 4 para imagem 2. Podemos agora
comparar com o erro das nuvens Py5 e Po3, onde Py3 é a nuvem equivalente a regiao do
lago interno anterior, cuja etiqueta da regiao da imagem 2 tem o valor ko3 = 3. O resultado
da comparacao do ICP para o lago anterior entre as nuvens pode ser visto na figura
20(a), e o seu erro: erro(Pys, Pog) pode ser visto na figura 20(b). O erro: erro(Pys, Pas)
produzido da figura 19 é comparado com o erro do lago anterior erro(Pys5, Py3) da figura
20(b). Podemos observar para esse exemplo que o erro da figura 19 é menor que o erro
da figura 20(b), e dessa forma temos que a correspondéncia entre as nuvens Pi5 e Py
é maior que a correspondéncia entre as nuvens Pi5 e Pa3, sendo assim o par de maior
correspondéncia ¢ mantido, formando o vetor de correspondéncia [erro(Ps, Pay), k15, k2a)-
O lago interno continua até atingir o total de regides da imagem 2 obtendo o par de regides

de menor erro.
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Figura 20 — Resultado final do ICP das nuvens P5 e Paj3 .
Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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5 ARRANJO EXPERIMENTAL

O arranjo experimental adotado nesta dissertagio utilizou como sensor o Kinect da
Microsoft, que capturou imagens RGBD, a fim de avaliar o algoritmo de correspondéncia
proposto neste trabalho. Esse arranjo teve como objetivo estressar o ponto de vista de uma
cena capturando as imagens de forma a abranger a maioria dos pontos de vista possiveis
de uma determinada cena. Além disso, tivemos o cuidado de incluir objetos de variadas

formas e cores. O arranjo experimental sofreu as variagoes descritas abaixo:

a) Dos tipos de objetos utilizados;
b) Da quantidade de cenas;

c) Do ponto de vista de cada cena.

5.1 Dos tipos de objetos utilizados

Tivemos o cuidado de inserir objetos planos (por exemplo, utilizamos o objeto
quadro como objeto plano) e objetos volumétricos (Objetos que ndo possuem superficie

plana, como por exemplo: Garrafa Térmica).

Foram inseridos os seguintes objetos:

a) Frutas;

b) Brinquedos;

c¢) Almofada;

d) Garrafa Térmica,;
e) Mesinha de centro;

f) Quadros Coloridos.

Observagao: Outros objetos entram em cena conforme o ponto de vista. Isso ocorre devido
a variagao em latitude e longitude, em que além dos objetos em estudo o sensor comeca
a capturar objetos que entram na cena. Isso é importante, pois a complexidade da cena
aumenta porque acaba aumentando o niimero total de regioes na execucao da etapa 3,

visto na subsecao 4.3.3.
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5.2 Da quantidade de cenas

Foram produzidas trés cenas internas para este trabalho de forma a abranger

objetos planos e objetos volumétricos. Para cada cena foram geradas 31 imagens.

5.2.1 Cena 1 Objetos volumétricos

A primeira cena, doravante cena 1, possui somente objetos volumétricos e coloridos,

foram incluidos:

a) Frutas;
b) Brinquedos;

c¢) Almofada.

A figura 21 mostra um exemplo da imagem da cena 1. Essa cena tem o intuito de provocar
uma maior complexidade para os algoritmos ASIFT, SIFT e SURF, pois esses algoritmos
dependem de imagens planas para obter a correspondéncia dos pontos de interesse. Como
esta cena nao contém nenhum objeto plano serd de enorme interesse ver qual o resultado

da correspondéncia de cada algoritmo para esta questao.
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Figura 21 — Exemplo de imagem da primeira cena.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

5.2.2 Cena 2 Objetos Planos

Na segunda cena temos somente objetos planos.
a) Quadro Colorido.

A figura 22 mostra um exemplo da imagem da segunda cena, doravante cena 2. Essa cena
possui apenas objetos planos, veremos como os algoritmos de pontos e o MCICP reage a

este tipo de cena.
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Figura 22 — Exemplo de imagem da segunda cena.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

5.2.3 Cena 3 Combinacao de Objetos Planos com Objetos Volumétricos.

Na ultima cena temos uma combinacao de objetos planos com objetos volumétricos.

a) Garrafa Térmica;
b) Mesinha de centro;

¢) Quadros Coloridos.

A figura 23 mostra um exemplo da imagem da tltima cena, doravante cena 3. Essa cena
possui tanto objetos planos como objetos volumétricos, veremos entao como todos os

algoritmos reagem com cenas mais comuns, onde ha os dois tipos de objetos.
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Figura 23 — Exemplo de imagem da tiltima cena.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

5.3 Variacao do ponto de vista de cada cena

O ponto de vista de cada cena foi alterado tanto na latitude ao redor da cena
como na sua longitude, a diferenca entre os dngulos em longitude é de aproximadamente
15% ndo necessariamente foi preservada a escala, bem como rotacio, ou seja, esses fatores

podem variar para mais ou para menos a cada translacao de latitude e longitude.

Nao foram avaliados controladamente as seguintes variaveis: rotacao, escala, ruido,
luminosidade, embagamento (blur) e compressao. Somente foi avaliada a variagdo do ponto
de vista de cada cena, alterando latitude e longitude do ponto de observacao ao redor da

cena.

Cada imagem de cada cena foi obtida variando a posi¢do do sensor em sua latitude
e longitude. Todas as imagens que foram variadas em latitude e longitude sdo comparadas
com a mesma imagem de latitude 0° e longitude 0° . Dessa forma teremos as comparacoes
de correspondéncia das regioes com variacoes de latitude de até 45° e longitude de até
+90°.

Para cada ponto de vista de uma imagem, a latitude tem suas variagdes aproximadas
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de 0%, 30% 45°, e a longitude tem suas variacoes aproximadas de 00,£15°,+30°,+45° £60°,£75°
e +90°.

A figura 24 mostra alguns exemplos das variagoes do ponto de vista das imagens.

Cena 1

Ponto de Vista onde a latitude é de | Ponto de Vista onde a latitude é de
0° e a longitude é de —15°. 300 e a longitude é de 90°.

Ponto de Vista onde a latitude é de | Ponto de Vista onde a latitude é de

45° e a longitude é de —45°. 45% e a longitude é de 0°.

Figura 24 — Exemplos de pontos de vista utilizados na primeira cena.

Fonte: Produzido pelo proprio autor.

A figura 25 mostra um exemplo de como foi feita a captura das imagens nas cenas.
Ao implementarmos o arranjo da figura 25 procurou-se avaliar o quanto os algoritmos de
pontos conseguem recuperar os verdadeiros pontos correspondentes, e o quanto o nosso
algoritmo baseado no ICP consegue recuperar as verdadeiras regioes correspondentes.
Na figura 25 observamos que a posicao do sensor inicial se encontra na latitude de 0° e
longitude de 0° em cima de uma base alaranjada (sensor estd pintado de verde), essa é
a principal posi¢do capturada da imagem, pois é ela que vai ser comparada com todas
as imagens capturadas em outras posicoes de latitude e longitude, ou seja, é a imagem
de referéncia para a obtencao de correspondéncia. Cada imagem capturada do sensor em
todas as variacoes de latitude e longitude tenta ter como foco o objeto ou objetos de estudo
que no caso da figura 25 é o objeto central em cima da base cilindrica de forma hexagonal

e cor magenta. Com a variagao da latitude, outros objetos que nao o objeto ou objetos
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de estudo podem entrar no campo de visdo da imagem pelo fato do sensor transladar
em latitude e longitude. Pode-se observar que, com a variacao da latitude e longitude, os
objetos de estudo podem ficar totalmente ou em parte oclusos, isso € interessante, pois
aumenta a complexidade da cena em relacdo a correspondéncia. A figura 25 também
mostra os sentidos horarios e anti-horarios da figura, no sentido anti-horario teremos as
longitudes positivas de 0° & 90° e no sentido horario as longitudes negativas de 0° a —90°.
A variacdo das latitudes vao de 0° & 60° e, como podemos observar na figura 25, os sensores
em verde estao posicionados na latitude de 0°, os sensores em azul estdo posicionados na

latitude de 30° e os sensores em vermelho estao posicionados na latitude de 60°.
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Figura 25 — Disposicio da captura das imagens na cena.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

5.4 Cenas Internas e Externas

Esse banco de imagens foi construido a partir de trés cenas internas, sendo que,

de cada cena, foi extraido um total de 31 imagens a partir de diversos pontos de vista.



70

Figuras de cenas externas nao puderam ser obtidas, pois o infravermelho do Kinect nao
captura as imagens de disparidade por causa do ruido produzido pela iluminacao natural.
O trabalho de (MANKOFF; RUSSO 2013) expoe os problemas e limitagoes do Kinect.
Estas limitagoes possuem trés categorias: hardware do dispositivo, propriedades ambientais
e as propriedades da superficie. Aplicacoes do Kinect podem ser limitadas pelo intervalo
de medicao (0,5 — 5m), FOV (até ~ 5m?, mas frequentemente menor para melhorar a
resolucao de distdncia). Alteragdes térmicas ao longo do tempo podem reduzir a precisao.
A limitacao ambiental principal é que o Kinect nao funciona sob luz solar intensa. Ele
emite e detecta a luz IR e nao consegue distinguir o sinal de retorno do fundo, o sol satura

o sensor. Certas superficies absorvem IR e nao podem ser detectadas com precisao.

No préximo capitulo iremos descrever o padrao ouro de anotacao, como foi gerado o
padrao ouro automatico com o algoritmo que gera uma imagem a priori para obtencao dos
verdadeiros pontos chaves das figuras da cena 2 e 3. Iremos também analisar os resultados

obtidos das trés cenas.
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6 RESULTADOS

Este capitulo expoe os resultados obtidos na correspondéncia entre as imagens e
seus pontos de vista comparando MCICP (método desenvolvido deste trabalho) com os
algoritmos ASIFT, SIFT e SURF em experimentos controlados. A avaliacao é efetuada

por um critério do indice de acertos de pontos, ou regioes, conforme o método utilizado.

Foi adotado um padrao ouro para anotagao manual do MCICP porque o MCICP ¢
baseado em regides e temos poucas regioes para fazer a correspondéncia; esse processo foi
aplicado para o MCICP nas trés cenas. As correspondéncias anotadas do ASIFT, SIFT e
SURF foram feitas manualmente para cena 1 (anotagao padrao ouro manual). Para as
cenas 2 e 3 foi desenvolvido um programa automatico, para obtencao das verdadeiras
correspondéncias dos pontos chaves dos algoritmos ASIFT, SIFT e SURF. Esse algo-
ritmo calcula de forma automatica a transformacao da imagem de referéncia, produzindo
uma imagem sintética que corresponde a imagem alvo. Esse programa sera explicado

detalhadamente na secao 6.2.

6.1 Padrao Ouro Anotado Manualmente

Um padrao ouro de anotagao manual foi utilizado para avaliar a correspondéncia
entre regioes. No caso do nosso algoritmo, foi desenvolvido um programa para essa anotacao.
Esse programa funciona da seguinte forma: Primeiro as duas imagens (imagem de referéncia
e imagem alvo) sdo segmentadas pelo mesmo processo da etapa 3 subsecao 4.3.3, formando
um vetor de n regioes na imagem de referéncia e um vetor de m regidoes na imagem
alvo. Em seguida ele apresenta a primeira regiao do vetor n na imagem de referéncia
envolvida por um retangulo (para melhor ser observada pelo usuério) e na imagem alvo ele
apresenta a primeira regiao do vetor m envolvida por um retangulo; ambos os retangulos
entao sao ligados por uma linha, mostrando dessa forma as regioes a serem manualmente
comparadas em ambas as imagens, como mostra a figura 26(a); em seguida o programa
pergunta ao usuario se a regiao envolvida pelo retangulo da imagem a esquerda corresponde
a regiao envolvida pelo retangulo na imagem a direita, ou melhor dizendo, se a regiao a
esquerda esta contida na ou contém a regiao da imagem a direita. Em seguida um vetor de
correspondéncia [c,n, m, a] é gerado onde ¢ é a variavel de correspondéncia légica com o
valor 1 se o usudrio responder sim e 0 caso contrario; (n,m) é o par da regiao em questao
e a é o indice da imagem alvo. Como temos um total de 31 imagens alvo, o programa vai
percorrer essas 31 imagens produzindo um total aproximado de n X m x 31 perguntas ao
usuario para cada cena, produzindo assim uma tabela padrao ouro para todas as imagens
alvo em relacao a imagem de referéncia para este trabalho. Outro programa, similar ao

programa do padrao ouro do MCICP, faz a anotacao da correspondéncia de pontos dos
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Figura 26 — Programa de formacio da tabela padrdo ouro no que diz respeito a comparacio das regides.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

algoritmos ASIFT, SIFT e SURF, somente para a cena 1, perguntando ao usuario se os
pontos interligados sao correspondentes entre a imagem de referéncia e a imagem alvo. Da
mesma forma, este programa produz um vetor de correspondéncia [c, p, ¢, a] onde p é o
ponto correspondente a imagem de referéncia e ¢ é o ponto da imagem alvo, percorrendo
as 31 imagens alvo produzindo no final uma tabela padrao ouro de pontos correspondentes,
isso foi executado para cada um dos algoritmos ASIFT, SIFT e SURF.

6.2 Geragao Automatica de Dados Padrao Ouro Para a Correspondéncia dos

Pontos-Chave

Inicialmente executamos os algoritmos ASIFT, SIFT e SURF em cada imagem
para identificar os pontos-chave. O objetivo é obter, para cada par de imagens, uma lista
de pontos-chave. Uma vez que cada algoritmo gera centenas ou milhares de pontos-chave
por imagem, para fazermos a correspondéncia de todos os pontos-chave manualmente para
todos os 31 pontos de vista de cada cena seria extremamente demorado e potencialmente
sujeito a erros. Felizmente, tendo uma matriz de homografia que mapeia os pontos entre a
imagem de referéncia e a imagem alvo (imagem onde variou-se a latitude e longitude, visto
no capitulo 5), ird gerar uma imagem sintética, que corresponde a imagens alvo. Tendo
a imagem sintética é possivel resolver automaticamente o problema de correspondéncia.
Quando temos imagens que sofrem transformacoes e geram sinteticamente a imagem de
destino, essas sdo conhecidas como imagem a priori. A figura 27 mostra um exemplo da

geracao de uma imagem sintética, onde a matriz de homografia calculada ¢ igual a

0,9177 0,3891 —23,8747
H =1 -0,3948 0,9198 40,0929
0 0 1
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A esquerda tem-se a imagem a ser transformada e a direita, a imagem alvo.

u (pixels)

y (pixels)

200 400 600 800 1000 1200
u (pixels)
Pontos selecionados manualmente para o calculo da matriz de homografia.

v (pixels)

200 400 600 800 1000 1200
u (pixels)

A esquerda tem-se a imagem gerada sinteticamente e a direita tem-se a imagem alvo original

Figura 27 — Exemplo de uma imagem gerada sinteticamente.
Fonte: Produzido pelo proprio autor.
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Para a transformacao, que é expressa como uma homografia entre duas imagens de
uma cena ¢ usado o método a seguir: Seja T;; o mapa de transformacgao entre o ponto da
imagem ¢ para seu ponto correspondente a imagem j. Um ponto de interesse na primeira
imagem, P;, mapeia a segunda imagem da seguinte forma: Pi/ = T;;(P;). O ideal esperado
seria que a correspondéncia do ponto de interesse da segunda imagem estivesse exatamente
no mesmo local da transformagao do ponto da primeira, ou seja, P; = Pi/. Na pratica,
consideramos uma correspondéncia vélida se P; e P; estao suficientemente perto um do
outro no espago Euclidiano e em escala. Dois pontos sao considerados suficientemente
perto um do outro no espaco Euclidiano se a distdncia entre eles for menor que 9§ pixels.
Utilizamos para isso o que foi proposto por (LOWE, 2004) onde, para que a probabilidade
de que uma correspondéncia de pontos seja correta, deve-se determinar o calculo da razao
da distancia do pixel vizinho mais préximo ao pixel do ponto chave com a distancia do
segundo pixel do vizinho mais préximo ao pixel do ponto chave. Essa razao deve ser menor
que 0.8, para que o pixel da vizinhanga mais proximo se corresponda com o pixel do ponto
chave. A figura 28 mostra o grafico da Funcao Densidade de Probabilidade (PDF) das
razoes das distancias entre o ponto mais perto do ponto chave com o segundo mais perto do
ponto chave. O grafico da figura 28 foi calculado utilizando um banco de dados de 40.000
pontos-chave. Utilizamos esse método para fazer a correspondéncia dos pontos-chave da
imagem de referéncia que contém a latitude 0° e longitude 0° com os pontos-chave das

imagens de latitude e longitude de cada ponto de vista do nosso estudo.

Para se ter a correspondéncia dos pontos-chave para valores maiores que 300 pontos,
foi desenvolvido um algoritmo que utiliza a técnica de retificagdo (FUSIELLO et al., 2000)
e mais uma transformacao homografica discutida nesta secao. Quando a imagem possui
uma cena com objetos planos, que é o caso da cena 2 e cena 3, a transformagao entre as
imagens pode ser modelada com uma retificacdo em conjunto com uma homografia 2D

plana. Este método segue os passos descritos no algoritmo 6.1.

A figura 29 mostra um exemplo onde temos uma imagem de referéncia latitude 0°
e longitude 0° mostrado na figura 29(a) e uma imagem alvo de latitude 0° e longitude 15°
mostrado na figura 29(b). Os resultados seguem as etapas do algoritmo 6.1, a figura 29(c)
mostra a etapa de retificagdo das imagens, a figura 29(d) mostra a etapa da matriz de
homografia, a figura 29(e) mostra uma ampliacao do ponto selecionado da figura sintética

a esquerda com o seu ponto correspondente ampliado na figura 29(f) a direita.

6.3 Critério de Avaliagao

No critério de avaliacao, as medidas de precisao e revocacao sao calculadas entre a
imagem de referéncia, ou seja, a imagem de latitude 0° e longitude 0° e as outras imagens

do conjunto.

O critério de avaliagdo serve para a comparacao entre os modelos padroes de
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Figura 28 — Gréfico PDF versus Razdo entre as distancias do ponto mais préximo, com o segundo ponto

mais préximo ao ponto-chave.
Fonte: Autor “adaptado de” (LOWE, 2004).

Algoritmo 6 Algoritmo desenvolvido para a formagao das imagens a priori.

a)

Aplica-se o SIF'T para se ter a correspondéncia de pontos entre a imagem de referéncia
e a imagem alvo; esses pontos servirao na formagao da geometria epipolar, que serd
utilizada no processo de retificacao a seguir.

Ambas as imagens sofrem uma retificacao (ver o anexo I); a retificagao ira transformar
ambas as imagens de forma que os pontos epipolares (ver o anexo H) de ambas
as figuras apontem para o infinito e desta forma as linhas epipolares de ambas as
imagens fiquem paralelas ao eixo horizontal das imagens. Isto significa que o ponto
correspondente vai estar na mesma linha horizontal da imagem retificada.

Aplica-se novamente o SIFT para se ter a correspondéncia de pontos entre as imagens;
esses pontos agora servirdo para o calculo da matriz de homografia do passo seguinte.

Para encontramos este ponto correspondente na linha horizontal, utilizamos agora a
matriz de homografia e fazemos a transformacao na segunda imagem, onde o ponto
correspondente sofre a seguinte transformacao PZ-/ = T;;(P;), obtendo dessa forma
duas imagens sintéticas correspondentes.
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Imagem de referéncia latitude 0% longitude 0° | Imagem alvo de latitude 0% longitude 15 |
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Figura 29 — Exemplo das etapas do resultado do algoritmo 6.1 na formagdo das imagens a priori.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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correspondéncia de pontos, ou seja, ASIFT, SIFT e SURF aqui utilizados, como também,
inclui o nosso algoritmo de correspondéncia de regides, que utiliza a segmentacao e o
ICP; esse critério constitui-se na contagem de regides correspondentes (no caso do método
MCICP) e na contagem de pontos correspondentes (nos casos onde se tem a correspondéncia

de pontos).

A contagem da precisao fornece em termos de porcentagem o quanto o algoritmo é
preciso em sua correspondéncia, ou seja, prové a razao (porcentagem) dos pontos correspon-
dentes positivos ou regioes correspondentes positivas pelo total de pontos correspondentes

ou regioes correspondentes (verdadeiros e falsos positivos), ou seja,

numero de verdadeiros positivos

Precisao = (28)

numero de verdadeiros positivos + numero de falsos positivos’

Como a precisdo nao consegue capturar o quanto o algoritmo consegue recuperar as
verdadeiras correspondéncias de todos os pontos-chave dos pares de imagens comparadas,

tem-se que calcular o quanto desses pontos pressupostos foi recuperado, ou seja,

numero de verdadeiros positivos

(29)

Revocagao = : —.
numero de correspondencia verdadeiras

6.3.1 O Fator F

O Fator F é uma medida que combina e avalia a medida de compensacao entre
Precisao e Revocacao (POWERS, 2011).

F é uma média harmoénica ponderada, expressa por

j 1 _ (B*+1)Precisao * Revocagao (30)
- L+ (1-a)m—2—~  [2Precisio + Revocacio

Precisao Revocacao

Usualmente utiliza-se a formula balanceada de ponderacao, onde 5 = 1, expressa por

Fy = 2% Precisao * Revocacao/(Precisao + Revocagao). (31)

6.4 Curvas Precisao-Revocacao

Considere um conjunto de amostras onde temos etiquetas e pontuagoes, a pontuacao
é tipicamente a saida de um classificador, onde classificagoes altas equivalem a etiquetas
positivas. De preferéncia, os dados de pontuagao sdao ordenados em ordem decrescente
deixando em primeiro lugar as amostras positivas e em ultimo lugar as amostras negativas.

Na pratica, a classificagdo nao é perfeita e o posicionamento da pontuacao nao é ideal.
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Um classificador binario classifica os dados como pontos positivos ou negativos.
Se noés, antecipadamente, sabemos qual a verdadeira classificagao, a performance do
classificador é dada por uma tabela 2 x 2 chamada de tabela de contingencia ou matriz de

confusdao. O quadro 1 mostra como a matriz é formada.

Dados Corretos Dados Incorretos
(pontos positivos) (pontos negativos)
Dados Selecionados Verdadeiros Falso Positivos
(etiquetas positivas) Positivos (Erro Tipo I)
Dados Nao Falso Negativos Verdadeiros
Selecionados (Erro Tipo II) Negativos
(etiquetas
negativas)

Quadro 1 - Matriz de confusao

A maioria dos classificadores possui um limiar para sua classificagdo; por exemplo,
o nosso algoritmo MCICP possui como limiar o erro das nuvens selecionadas, pois ele esté
interessado em classificar a correspondéncia das regioes. Um algoritmo de correspondéncia
de pontos pode ter como limiar de classificacido a distancia Euclidiana dos descritores da

vizinhanca de um ponto.

Um classificador binario ird dispor os dados do que ele acredita ser o correto
como dados selecionados e o que ele acredita ser incorreto como dados nao selecionados;
se soubermos previamente quais dados sao corretos desse conjunto de dados, podemos

classifica-los em dados corretos e dados incorretos segundo a tabela 1 da seguinte forma:

a) Para dados selecionados pelo classificador, iremos selecionar os dados corretos
classificando-os como verdadeiros positivos. Os dados selecionados que sobraram sao
os dados incorretos e iremos classifica-los como falsos positivos, preenchendo assim a

primeira linha da tabela.

b) Para os dados nao selecionados pelo classificador, iremos selecionar os dados corretos
classificando-os como falsos negativos. Os dados nao selecionados que sobraram sao
os dados incorretos e iremos classifica-los como verdadeiros negativos, preenchendo

assim a segunda linha da tabela.

Utilizando a andlise de precisao versus revocacao poderiamos construir esse grafico para o
nosso algoritmo MCICP. Para cada comparacao entre a imagem de referéncia e as imagens
deslocadas pela latitude e longitude teriamos um grafico de precisao versus revocagao
para o MCICP como mostra Figura 30(a). Teriamos também que prover os gréficos de

precisao versus revocacao para os algoritmos de pontos ASIFT, SIFT e SURF, para cada
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Precisao versus Revocacao do MCICP
entre a imagem de referencia a latitude 0°
e a longitude 0° e a imagem de latitude 0°

e a longitude 15°

Precisao versus Revocacao do SIFT entre
a imagem de referencia a latitude 0° e a
longitude 0° e a imagem de latitude 0° e a
longitude 15°

Grafico Precisdo X Revocacdo
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Figura 30 — Precisao versus Revocacio do MCICP e SIFT entre a imagem de referéncia a latitude 0° e
a longitude 0° e a imagem de latitude 0° e a longitude 15°.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

comparacao entre a imagem de referéncia e as imagens deslocadas pela latitude e longitude
como mostra Figura 30(a). A figura 30 mostra o resultado de precisao versus revocacao da
cena 3 entre a imagem de referencia a latitude 0° e a longitude 0° e a imagem de latitude
0° e a longitude 15°, porém sabemos que o limiar de classificacdo do MCICP é diferente do
limiar dos algoritmos de pontos, pois o nosso algoritmo MCICP se baseia no erro entre as
nuvens de pontos, enquanto que os algoritmos de pontos ASIFT SIFT e SURF se baseiam

em uma distancia Euclidiana. E dessa forma nao faz sentido ter uma analise em conjunto.

Poderiamos fazer somente a analise da precisao de todos os algoritmos MCICP,
ASIFT, SIFT e SURF para cada ponto de vista para a cena 2 e 3, como é feito para
cena 1 onde nao temos como calcular os valores de revocagao dos algoritmos ASIFT,
SIFT e SURF, mas dessa forma nao saberiamos o quanto cada algoritmo retorna sobre
as verdadeiras correspondéncias contidas na comparacao da imagem de referéncia com
as imagens dos diferentes pontos de vista. Como é possivel calcular o valor da revocagao
nas cenas 2 e 3, iremos contornar essa situagao propondo neste trabalho uma alternativa
diferente. Iremos calcular um valor de precisao versus revocacao para cada ponto de vista
para as cenas 2 e 3, utilizando as equagoes 28 e 29, onde os valores de revocagao sao
ordenados em ordem crescente. Em seguida iremos tirar o valor da média harmonica
ponderada, porém na sua forma balanceada F'1, fazendo em seguida uma média aritmética

dos valores calculados do fator F; para cada cena.

A secao a 6.5 utiliza essa proposta, plotando um grafico para obtermos qual o



80

melhor limiar da variavel ¢ para o algoritmo MCICP.

6.5 Critério de Avaliagdo do Limiar t e sua Analise

O algoritmo desenvolvido nesta dissertagdo possui uma variavel ¢ que representa a
razao entre as areas que serao comparadas na correspondéncia. Por nao sabermos qual o
melhor valor de razao entre as areas, pois nao queremos comparar areas muito pequenas,
foi preciso obter um grafico onde comparamos a Precisao com a Revocagao para a analise
do melhor valor de ¢t para o algoritmo desenvolvido nesta dissertacdo. Foram analisados
os seguintes valores para t: 0.05,0.10,0.20,0.25,0.30,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8 e 0.9. Os resultados

obtidos para cada um desses valores estao representados no grafico da figura 31.

Grafico Precisdo versus Revocacdo para variavel t do nosso algoritmo
1 - —*H - T T

——t=0.05

Precisao

| |
0 0.1 0z 0.3 0.4 045 0B 07 0.5 04 1
Revocacdo

|:| | | | |

Figura 31 — Gréfico Precisio x Revocagdo do valor da varidvel ¢ do nosso algoritmo.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Como pode-se observar no grafico da figura 31 o melhor valor que produz um bom
resultado entre Revocagao x Precisao é o valor de 0.25 para a variavel ¢. No algoritmo 4,
essa variavel possui o nome MinAreaThreshold.
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6.6 Resultados obtidos para Cena 1

A tabela 2 mostra os resultados para cena obtidos nas correspondéncias entre a
imagem de referéncia e as imagens de cada ponto de vista com sua latitude e longitude
informada na primeira coluna da tabela 2. A segunda coluna informa os resultados dos
falsos positivos do MCICP para cada ponto de vista. A terceira coluna informa os resultados
dos verdadeiros positivos do MCICP para cada ponto de vista. A quarta coluna informa
os resultados das correspondéncias verdadeiras do MCICP para cada ponto de vista. O
mesmo acontece para as ultimas colunas onde temos os resultados obtidos pelo algoritmo
ASIFT. Quando temos como valor um trago, isso nos informa que nao teve como formar a
correspondéncia verdadeira, pois nao houve como formar uma imagem a priori conforme

mencionado na se¢ao 6.2.

A tabela 3 mostra os resultados obtidos nas correspondéncias entre a imagem de
referéncia e as imagens de cada ponto de vista com sua latitude e longitude informadas na
primeira coluna da tabela 3. A segunda coluna informa os resultados dos falsos positivos
do SIFT para cada ponto de vista. A terceira coluna informa os resultados dos verdadeiros
positivos do SIFT para cada ponto de vista. A quarta coluna informa os resultados das
correspondéncias verdadeiras do SIFT para cada ponto de vista. O mesmo acontece para

as trés tltimas colunas onde tem-se os resultados obtidos pelo algoritmo SURF.

6.6.1 Resultado da precisao versus revocacao da cena 1

Apresentaremos o resultado da cena 1, avaliando a precisdo versus revocacao, ou

somente a precisao se nao houver como calcular a revocacao do algoritmo.

O resultado da figura 32 mostra a precisao versus a revocacao da cena 1 onde
somente se apresenta o nosso algoritmo MCICP, pois nao foi possivel obter uma matriz de
homografia que pudesse ser utilizada para corresponder os pontos no calculo de revocagao
para os algoritmos ASIFT,SIFT e SURF. Nao foi possivel comparar com os outros
algoritmos somente com este grafico. Como foi apresentado na se¢do 6.4 esse grafico nao
segue uma curva comum dos graficos de precisao versus revocagao pois este nao utiliza
um pontuador para classificar as amostras de correspondéncia obtidas, mas sim utiliza o
resultado final de todas as correspondéncias calculando os valores de precisao e revocagao
para cada ponto de vista. Um valor muito utilizado e que nos permite saber o quanto
um algoritmo pode nos retornar de informacao do sistema, balanceando a precisao versus
revocagao, € utilizar o calculo do fator F' para os graficos de precisao versus revocagao ja
apresentado na sec¢ao 6.3.1 na sua forma balanceada F7, para o grafico da figura 32 este fator
¢ de Fy = 46, 11%; como sabemos, essa ¢ uma média harmonica ponderada e ¢ uma média
muito conservativa, ou seja, na comparagao dos dois valores (precisdo versus revocagao)
ela vai obter um valor perto do minimo entre os dois valores. Para melhor esclarecer o que

isso significa, para este grafico encontramos uma média de revocacao = 0, 33 e uma média
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Tabela 1 — Os verdadeiros e falsos positivos e correspondéncias verdadeiras de cada ponto de vista dos
métodos MCICP e ASIFT apresentados da cena 1.

MCICP | MCICP | MCICP ASIFT | ASIFT ASIFT
falsos verdadei- | correspon- falsos verdadei- | correspon-
positi- ros déncias positi- ros déncias

vOs positi- verdadei- VoS positi- verdadei-
VOS ras VOS ras
Lat:0° Lon:15° 1 4 8 38 39 -
Lat:0° Lon:30° 0 5 8 29 23 -
Lat:0° Lon:45° 0 5 7 38 23 -
Lat:0° Lon:60° 0 5 5 39 23 -
Lat:0° Lon:75° 0 5 8 25 3 -
Lat:0° Lon: 90° 1 4 9 27 2 -
Lat:0° Lon:—15° 1 4 14 6 262 -
Lat:0° Lon:—30° 0 5 9 12 131 -
Lat:0° Lon:—45° 1 4 8 30 55 -
Lat:0° Lon:—60° 1 4 8 15 16 -
Lat:0° Lon:—75° 2 3 9 14 12 -
Lat:0° Lon:—90° 2 3 7 0 0 -
Lat:30° Lon:0° 3 2 10 34 32 -
Lat:30° Lon:15° 0 5 10 38 17 -
Lat:30° Lon:30° 1 4 9 32 3 -
Lat:30° Lon:45° 0 5 9 36 4 -
Lat:30° Lon:60° 0 5 6 21 3 -
Lat:30° Lon:75° 2 3 5 0 -
Lat:30° Lon:90° 2 3 6 0 -
Lat:30° Lon:—15° 2 3 10 39 12 -
Lat:30° Lon:—30° 0 5 9 34 23 -
Lat:30° Lon:—45° 1 4 7 39 11 -
Lat:30° Lon:—60° 1 4 5 11 2 -
Lat:30° Lon:—75° 3 2 6 17 1 -
Lat:30° Lon:—90° 2 3 8 0 0 -
Lat:60° Lon:0° 2 3 10 25 4 -
Lat:60° Lon:45° 2 3 5 21 0 -
Lat:60° Lon:90° 2 3 5 0 0 -
Lat:60° Lon:—45° 1 4 5 18 3 -
Lat:60° Lon:—90° 1 4 7 0 0 -

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Tabela 2 — Os verdadeiros e falsos positivos de cada vista dos métodos SIFT e SURF apresentados da

cena 1.
SIFT SIFT SIFT SURF SURF SURF
falsos verdadei- | correspon-| falsos verdadei- | correspon-
positi- ros déncias positi- ros déncias
vOs positi- verdadei- vos positi- verdadei-
VOS ras VOS ras
Lat:0° Lon:15° 22 12 - 1 2 -
Lat:0° Lon:30° 13 8 - 0 0 -
Lat:0° Lon:45° 17 4 - 0 0 -
Lat:0° Lon:60° 27 2 - 0 0 -
Lat:0° Lon:75° 28 2 - 0 0 -
Lat:0° Lon: 90° 22 2 - 0 0 -
Lat:0° Lon:—15° 17 47 - 0 12 -
Lat:0° Lon:—30° 10 24 - 0 5 -
Lat:0° Lon:—45° 13 8 - 0 2 -
Lat:0° Lon:—60° 25 2 - 0 1 -
Lat:0° Lon:—75° 22 0 - 0 0 -
Lat:0° Lon:—90° 26 3 - 0 0 -
Lat:30° Lon:0° 26 8 - 1 1 -
Lat:30° Lon:15° 20 8 - 0 0 -
Lat:30° Lon:30° 12 6 - 0 0 -
Lat:30° Lon:45° 20 1 - 0 0 -
Lat:30° Lon:60° 21 2 - 0 0 -
Lat:30° Lon:75° 16 3 - 0 0 -
Lat:30° Lon:90° 28 0 - 0 0 -
Lat:30° Lon:—15° 16 11 - 0 1 -
Lat:30° Lon:—30° 8 4 - 0 1 -
Lat:30° Lon:—45° 21 1 - 1 0 -
Lat:30° Lon:—60° 19 1 - 0 0 -
Lat:30° Lon:—75° 16 1 - 0 0 -
Lat:30° Lon:—90° 20 2 - 0 0 -
Lat:60° Lon:0° 12 3 - 0 0 -
Lat:60° Lon:45° 14 1 - 0 0 -
Lat:60° Lon:90° 16 1 - 0 0 -
Lat:60° Lon:—45° 16 1 - 0 0 -
Lat:60° Lon:—90° 22 1 - 0 0 -

Fonte: Produzido pelo préprio autor.



84

Grafico Precisdo X Revocacio

1 oI T L I 11

—=— MCICP-CEMNA1

Frecisdo

1 ICETEEEIEEERRERR -

YN H -

Y E -

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 035 1
Revocacio

Figura 32 — Grafico Precisdo x Revocagio Cena 1.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

de precisao = 0, 75 resultando em um valor de F; = 0,46. Perceba que o valor de F} esta
perto do valor de revocagao, podemos entao dizer que o nosso algoritmo tem um valor
médio em torno de 46, 11%, tanto para a revocacao quanto para a precisao para o nosso
algoritmo MCICP.

6.6.2 Resultado de precisao da cena 1

Apresentamos agora o resultado da precisao entre os algoritmos para cena 1.

Na analise do gréafico da figura 33 na cena 1 que nao possui objetos planos, o
resultado mostra a precisao dos algoritmos. Na figura 33 o ponto de vista varia da
longitude 15° até 90° no plano de latitude 0°. Nessa figura na longitude de 15°, o ASIFT
comecga com uma precisao em torno de 50% que é abaixo do resultado do SURF ~ 68% e
do MCICP que é de 80%; o SIFT comeca com uma precisao de ~ 35%. Na longitude de
30° o SURF cai sua precisdao a zero e mantém este valor até o final, o ASIFT diminui sua
precisao para ~ 43% mantendo uma média de 40% de precisdo até os 60°, a partir disso
ele tem uma queda atingindo 10% de precisao mas ainda é superior ao SIFT e o SURF.
Isso condiz com o resultado do artigo (MOREL; YU, 2009) onde na correspondéncia em
pontos de vista o ASIFT supera o SIFT. Observamos também, que o MCICP, ao contrario

dos outros algoritmos, sobe a 100% e se mantém até 75° de longitude, caindo a 80% de
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

precisao na longitude de 90°, superando todos os outros algoritmos com uma média de
~ 93% de precisao, enquanto que a média do ASIFT é de ~ 31% de precisao, a média do
SIFT é de ~ 20% e a média do SURF é de ~ 11%. Portanto o melhor resultado da figura
33 € o obtido pelo nosso método MCICP, onde mantém um alto indice de precisao até os
90° de longitude.

Continuando a analise da cena 1, o resultado de precisao mostrado pela figura
34, onde temos a latitude de 0° e longitudes variando de —15° até —90°, nos mostra
que o ASIFT comeca com uma precisao em torno de ~ 100% na latitude de —15° quase
igualando ao resultado do SURF que é de 100%, acima do MCICP que é de 80% e também
do SIFT que é de ~ 73% , na longitude de —30° o MCICP ultrapassa o ASIFT indo a
100% igualando com o SURF onde o ASIFT diminui para ~ 90%. A partir desse ponto, o
SURF mantém 100% até o 60° caindo abruptamente em seguida a zero continuando com
esse valor até o final. O MCICP diminui chegando a 60% em 90°. O SURF mantém uma
superioridade, porem até 60°, o MCICP nesse caso tem uma média superior de ~ 76%
contra ~ 67% do SURF, onde o ASIFT teve uma média de ~ 58% e o SIFT uma média
de ~ 35%.

J& na figura 35 para cena 1, o grafico mostra a precisao dos algoritmos agora
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variando da longitude 0° até 90° na latitude 30°. O resultado de precisao nos mostra que
o ASIFT junto com o SURF iniciam com uma precisao em torno de ~ 50% na longitude
0% acima do MCICP que é de 40% e também do SIFT que é de ~ 23% . Na longitude de
15° o MCICP ultrapassa o ASIFT indo a 100% o SURF cai para zero e continua assim
até o final. O ASIFT cai para ~ 10% em 30° mantendo assim até 60° depois cai & zero,
continuando assim até o final. O SIFT supera o ASIFT chegando a ~ 33% a 30° mas logo
em seguida cai mantendo uma média de ~ 10% até 75°, caindo a zero logo em seguida.
Fica bem claro neste grafico a superioridade do MCICP mantendo em média um valor de
precisao de ~ 77% até 90°.

Analogamente na figura 36 o grafico mostra a precisao dos algoritmos agora variando
da longitude —15° até —90° na latitude 30°. O resultado de precisdo mostra que o SURF
comeca com uma precisao em torno de 100% na longitude de —15% acima do MCICP que
¢ de 60% e também do SIFT que é de ~ 40% e do ASIFT que comega com uma precisao
de ~ 23%. Na longitude de —30° o MCICP iguala o SURF indo a 100%, o ASIFT supera
o SIFT e atinge ~ 40% e o SIFT fica um abaixo em ~ 33%, a partir desse ponto o SURF
cai & zero mantendo essa posigao até o final. O SIFT e o ASIFT caem igualando a ~ 5% a

75°, em seguida o SIFT supera mas nao chega a 10%. Aqui também o MCICP é superior
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mantendo em média um valor de precisao de ~ 70% até 90°.

O gréfico da figura 37 é a conjuncgao do grafico 35 com 36 variando da longitude
—90° até 90° na latitude 30°. Pode-se observar pela figura 37 que o melhor resultado agora

¢é o obtido pelo MCICP como foi mostrado nos graficos da figura 35 e 36.

O resultado de precisao mostrado pela figura 38 para cena 1, onde ha um aumento
da latitude agora tendo o valor de 60° e longitudes variando de —90°,—45°,0°,45% e 90°.
Faremos a analise do centro do grafico onde temos a latitude de 60° e longitude 0° para
as laterais direita e esquerda. Vemos que o SURF nao pontua neste grafico. O SIFT
comeca com uma precisao de 20% abaixo do MCICP com precisao de 60% e diminui
na lateral direita caindo para ~ 7% mantendo esse valor até 90°, simetricamente ocorre
aproximadamente o mesmo a esquerda até —90°. O ASIFT comeca abaixo do SIFT com
um valor de ~ 14% , a direita ele acompanha o SIFT na queda em 45° de longitude com
um valor de precisdo de ~ 5% caindo pra zero em 90°, e & esquerda ele tem uma leve
subida de ~ 15% e logo cai a zero em —90°. O MCICP supera todos tendo a direita um
valor de precisao constante de 60% e a esquerda ele sobe para 80% e mantém constante até
noventa. E interessante notar que o ASIFT e o MCICP tém um desempenho melhor na

variagdo da longitude a esquerda e com o SIFT este mantém constante o final ocorrendo o
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mesmo no MCICP. Pode-se observar pela figura 38 que o melhor resultado é o obtido pelo
MCICP , onde a sua média de precisao é de 68%.

6.7 Resultados Obtidos para Cena 2

A tabela 4 mostra os resultados obtidos para a cena 2 para correspondéncias entre
a imagem de referéncia e as imagens de cada ponto de vista com sua latitude e longitude
informada na primeira coluna da tabela 4. A segunda coluna informa os resultados dos
falsos positivos do MCICP para cada ponto de vista. A terceira coluna informa os resultados
dos verdadeiros positivos do MCICP para cada ponto de vista. A quarta coluna informa os
resultados das correspondéncias verdadeiras do MCICP para cada ponto de vista. O mesmo
acontece para as ultimas colunas onde temos o algoritmo ASIFT. Quando temos como
valor um trago, isso nos informa que nao teve como formar a correspondéncia verdadeira

pois nao houve como formar uma imagem a priori.

A tabela 5 mostra os resultados obtidos nas correspondéncias entre a imagem de
referéncia e as imagens de cada ponto de vista com sua latitude e longitude informada na
primeira coluna da tabela 5. A segunda coluna informa os resultados dos falsos positivos

do SIFT para cada ponto de vista. A terceira coluna informa os resultados dos verdadeiros



MCICP e ASIFT apresentados da cena?2.

Lat:30° Lon:—60°

Lat:30° Lon:—75°

Lat:30° Lon:—90°

Lat:60° Lon:0°

Lat:60° Lon:45°

Lat:60° Lon:90°

MCICP | MCICP | MCICP ASIFT | ASIFT ASIFT
verdadei- falsos correspon-| falsos verdadei- | correspon-
ros positi- déncias positi- ros déncias
positi- vOs verdadei- vOs positi- verdadei-
VOS ras VOS ras
Lat:0° Lon:15° 3 2 6 835 1158 5762
Lat:0° Lon:30° 2 3 10 1966 2 4737
Lat:0° Lon:45° 2 3 6 428 232 5318
Lat:0° Lon:60° 2 3 6 - - -
Lat:0° Lon:75° 2 3 5 - - -
Lat:0° Lon: 90° 1 4 5 - - -
Lat:0° Lon:—15° 1 4 4 736 846 5782
Lat:0° Lon:—30° 2 3 7 402 421 5436
Lat:0° Lon:—45° 2 3 6 616 11 4872
Lat:0° Lon:—60° 2 3 6 - - -
Lat:0° Lon:—75° 4 1 6 - - -
Lat:0° Lon:—90° 2 3 4 - - -
Lat:30° Lon:0° 3 2 9 810 142 5123
Lat:30° Lon:15° 2 3 7 484 432 5480
Lat:30° Lon:30° 3 2 8 485 90 5023
Lat:30° Lon:45° 2 3 6 - - -
Lat:30° Lon:60° 0 5 5 - - -
Lat:30° Lon:75° 1 4 5 - - -
Lat:30° Lon:90° 0 5 5 - - -
Lat:30° Lon:—15° 3 2 8 334 281 5574
Lat:30° Lon:—30° 2 3 8 339 206 5350
Lat:30° Lon:—45° 1 4 6 277 105 5321
3 2 7
1 4 6
1 4 4
1 4 7
2 3 6
0 5 5
3 2 6

Lat:60° Lon:—45°

Lat:60° Lon:—90°

0

5

5

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Tabela 3 — Os verdadeiros e falsos positivos e correspondéncias verdadeiras de cada vista dos métodos
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positivos do SIFT para cada ponto de vista. A quarta coluna informa os resultados das
correspondéncias verdadeiras do SIFT para cada ponto de vista. O mesmo acontece para

as ultimas colunas onde temos o algoritmo SURF.

6.7.1 Resultado da precisao versus revocacao da cena 2

Apresentaremos o resultado da cena 2, avaliando a precisao versus revocagao. Esse
resultado engloba todos os pontos de vista, onde a imagem de referéncia de latitude 0° e
longitude 0° é comparada com todas as outras 31 imagens dispostas em latitude e longitude
conforme o arranjo apresentado na se¢ao 5.3 para todos os algoritmos onde teve resultados

nao vazios de revocagao (vazios estd representado com traco nas tabelas 4 e 5).

Na analise do resultado da cena 2 onde temos somente um objeto plano, o resultado
de precisao versus revocagao, mostrado pela figura 39, para o ASIFT foi uma média de
revocagao = 0,06 e uma média de precisao = 0,32 o que resulta em um valor de F; =0, 1.
Podemos entao dizer que o algoritmo ASIFT tem um valor médio em torno de 10%, tanto
para a revocagao quanto para a precisao. Da mesma forma encontramos para o SURF
uma média de revocagao = 0,10 e uma média de precisao = 0,88 o que resulta em um

valor de F; = 0,17. Podemos entao dizer que o algoritmo SURF tem um valor médio
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Tabela 4 — Os verdadeiros e falsos positivos e correspondéncias verdadeiras de cada vista dos métodos
SIFT e SURF apresentados da cena2.

SIFT SIFT SIFT SURF SURF SURF
falsos verdadei- | correspon-| falsos verdadei- | correspon-
positi- ros déncias positi- ros déncias

vOs positi- verdadei- vOs positi- verdadei-

VOSs ras VOSs ras
Lat:0° Lon:15° 35 327 475 11 197 878
Lat:0° Lon:30° 53 263 491 8 99 828
Lat:0° Lon:45° 52 226 458 10 42 779
Lat:0° Lon:60° - - - - - _
Lat:0° Lon:75° - - - - - -
Lat:0° Lon: 90° - - - - _ _

Lat:0° Lon:—15° 42 265 482 5 164 852

Lat:0° Lon:—30° 49 252 502 5 82 831

Lat:0° Lon:—45° 54 163 519 0 45 814

Lat:0° Lon:—60° - - - - - _

Lat:0° Lon:—75° - - - - - _

Lat:0° Lon:—90° - - - - - -

Lat:30° Lon:0° 70 250 445 23 53 797
Lat:30° Lon:15° 51 270 489 5 92 834
Lat:30° Lon:30° 52 181 442 15 41 756
Lat:30° Lon:45° - - - - i i
Lat:30° Lon:60° - - - - i, j
Lat:30° Lon:75° - - - - - -
Lat:30° Lon:90° - - - - - -

Lat:30° Lon:—15° 46 217 443 4 62 834

Lat:30° Lon:—30° 37 186 487 19 35 809

Lat:30° Lon:—45° 36 91 461 0 12 782

Lat:30° Lon:—60° - - - . i, i

Lat:30° Lon:—75° - - - - - _

Lat:30° Lon:—90° - - - - - -

Lat:60° Lon:0° - - - - _ _
Lat:60° Lon:45° - - - ; } _
Lat:60° Lon:90° - - - - i} j

Lat:60° Lon:—45° - - - , i i

Lat:60° Lon:—90° - - - . ; i

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Figura 38 — Porcentagem de acertos em cada mudanca de visdo onde a longitude varia de —90° até 90°
na latitude 60°.
Fonte: Produzido pelo proprio autor.

em torno de 17%, tanto para a revocacao quanto para a precisao. No caso do algoritmo
SIFT tem-se uma média de revocagdo = 0,47 e uma média de precisao = 0,81 o que
resulta em um valor de F; = 0,60. Novamente podemos entao dizer que o algoritmo SIFT
possui um valor médio em torno de 60% tanto para a revocagao quanto para a precisao.
E por tltimo encontramos os valores para o nosso algoritmo MCICP, que obteve uma
média de revocacao = 0,33 e uma média de precisao = 0,41 o que resulta em um valor
de F; = 0,36, ou seja, possui um valor médio em torno de 36% tanto para a revocacao

quanto para a precisao.

6.8 Resultados Obtidos para Cena 3

A tabela 6 mostra os resultados obtidos nas correspondéncias entre a imagem de
referéncia e as imagens de cada ponto de vista com sua latitude e longitude informada na
primeira coluna da tabela 6. A segunda coluna informa os resultados dos falsos positivos do
MCICP para cada ponto de vista. A terceira coluna informa os resultados dos verdadeiros
positivos do MCICP para cada ponto de vista. A quarta coluna informa os resultados das
correspondéncias verdadeiras do MCICP para cada ponto de vista. O mesmo acontece

para as ultimas colunas onde temos o algoritmo ASIFT. Quando temos como valor um
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

trago, isso nos informa que nao teve como formar a correspondéncia verdadeira pois nao

houve como formar uma imagem a priori.

A tabela 7 mostra os resultados obtidos nas correspondéncias entre a imagem de
referéncia e as imagens de cada ponto de vista com sua latitude e longitude informada na
primeira coluna da tabela 7. A segunda coluna informa os resultados dos falsos positivos
do SIFT para cada ponto de vista. A terceira coluna informa os resultados dos verdadeiros
positivos do SIFT para cada ponto de vista. A quarta coluna informa os resultados das
correspondéncias verdadeiras do SIFT para cada ponto de vista. O mesmo acontece para

as ultimas colunas onde temos o algoritmo SURF.

6.8.1 Resultado da precisao versus revocacao da cena 3

Apresentaremos o resultado da cena 3, avaliando a precisao versus revocagao. Esse
resultado engloba todos os pontos de vista, onde a imagem de referéncia de latitude 0° e
longitude 0° é comparada com todas as outras 31 imagens dispostas em latitude e longitude
conforme o arranjo apresentado na secao 5.3 para todos os algoritmos onde teve resultados

nao vazios de revocagao (vazios estd representado com trago nas tabelas 6 e 7).

A andlise do resultado da cena 3 onde temos objetos planos e objetos volumétricos,
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Tabela 5 — Os verdadeiros e falsos positivos e correspondéncias verdadeiras de cada vista dos métodos
MCICP e ASIFT apresentados da cenad

MCICP | MCICP | MCICP ASIFT | ASIFT ASIFT
falsos verdadei- | correspon-| falsos verdadei- | correspon-
positi- ros déncias positi- ros déncias

VoS positi- verdadei- vos positi- verdadei-
VOS ras VOSs ras
Lat:0° Lon:15° 0 6 11 181 137 1956
Lat:0° Lon:30° 2 4 11 170 70 1905
Lat:0° Lon:45° 2 4 9 114 39 1709
Lat:0° Lon:60° 3 3 10 - - -
Lat:0° Lon:—15° 3 3 9 315 202 2090
Lat:0° Lon:—30° 3 3 7 222 172 2227
Lat:0° Lon:—45° 3 3 7 143 34 1887
Lat:0° Lon:—60° 4 2 8 - - -
Lat:30° Lon:0° 4 2 7 36 14 1420
Lat:30° Lon:15° 4 2 10 42 6 1404
Lat:30° Lon:30° 3 3 14 35 7 1397
Lat:30° Lon:45° 3 3 13 - - -
Lat:30° Lon:60° 3 3 11 - - -
Lat:30° Lon:—15° 4 2 6 - - -
Lat:30° Lon:—30° 4 2 8 - - -
Lat:30° Lon:—45° 4 2 6 - - -
Lat:30° Lon:—60° 4 2 9 - - -

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

pode-se observar qual a reagao dos algoritmos que se baseiam em figuras planas como
foi comentado no capitulo 5, o resultado de precisao versus revocagao, mostrado pela
figura 40, encontrou-se para o ASIFT uma média de revocacao = 0,04 e uma média de
precisao = 0,29 o que resulta em um valor de F} = 0,07. Podemos entao dizer que o
algoritmo ASIFT tem um valor médio em torno de 7%, tanto para a revocacao quanto para
a precisao. Da mesma forma encontramos para o SURF uma média de revocacao = 0,05
e uma média de precisao = 0,65 o que resulta em um valor de F} = 0, 1. Podemos entao
dizer que o algoritmo SURF tem um valor médio em torno de 10%, tanto para a revocacao
quanto para a precisao. No caso do algoritmo SIFT tem-se uma média de revocagao = 0, 20
e uma média de precisao = 0,27 o que resulta em um valor de F; = 0,23. Novamente
podemos entao dizer que o algoritmo SIFT possui um valor médio em torno de 23% tanto
para a revocacao quanto para a precisao. E por tltimo encontramos os valores para o
nosso algoritmo MCICP, onde este obteve uma média de revocagao = 0,32 e uma média
de precisao = 0,50 onde resulta em um valor de F; = 0,39, ou seja, tem um valor médio

em torno de 39%, tanto para a revocacao quanto para a precisao.
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Tabela 6 — Os verdadeiros e falsos positivos e correspondéncias verdadeiras de cada vista dos métodos
SIFT e SURF apresentados da cenad.

SIFT SIFT SIFT SURF SURF SURF
falsos verdadei- | correspon-| falsos verdadei- | correspon-
positi- ros déncias positi- ros déncias

vOs positi- verdadei- vOs positi- verdadei-
VOSs ras VOS ras
Lat:0° Lon:15° 50 67 150 13 49 538
Lat:0° Lon:30° 55 16 122 7 25 549
Lat:0° Lon:45° 53 9 136 13 9 513
Lat:0° Lon:60° - - - - - -

Lat:0° Lon:—15° - - - - - -

Lat:0° Lon:—30° - - - - - -

Lat:0° Lon:—45° 55 51 114 11 54 521

Lat:0° Lon:—60° 46 39 125 4 47 527

Lat:30° Lon:0° 55 14 82 6 5 483
Lat:30° Lon:15° - - - - - -

Lat:30° Lon:30° 48 0 125 5 9 321
Lat:30° Lon:45° 61 0 90 9 7 265
Lat:30° Lon:60° 52 2 283 7 11 281

Lat:30° Lon:—15° - - - - - -

Lat:30° Lon:—30° - - - - - -

Lat:30° Lon:—45° - - - - - -

Lat:30° Lon:—60° - - - - - -

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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7 DISCUSSAO

Foram tratados neste trabalho os algoritmos: ASIF'T, SIFT e SURF de correspon-

déncia de pontos e o nosso algoritmo MCICP de correspondéncia de regides.

O algoritmo ASIFT propoe fazer uma correspondéncia de pontos simulando a
latitude e longitude de um plano da figura com transformadas afins. Essa simulacao
abrange varias inclinagoes de um plano em uma figura, sendo uma regiao espacial de
longitude ¢ e a latitude 6 em que a simulagao de longitude segue uma série geométrica
e a simulacdo da latitude segue uma série aritmética com uma latitude maxima de 72°,
conforme descrito no algoritmo 2.1. Para cada simulacao, o ASIFT faz a correspondéncia
das imagens utilizando o algoritmo SIFT. Em virtude das vérias simulagoes, o ASIFT
acumula um nimero maior de pontos para cada imagem. Seu algoritmo de correspondéncia
¢ um algoritmo similar ao SIFT. A escolha do ASIFT para esta dissertacao vem do fato
dele simular latitudes e longitudes,de acordo com o arranjo desta dissertagao. Além disso
ele utiliza, como base de comparagao o SIFT, que é um dos algoritmos considerados estado

da arte pela literatura.

O algoritmo SIFT é considerado um dos melhores algoritmos de detecgao de pontos,
sendo utilizado pela maioria dos algoritmos de correspondéncia. Na deteccao de extremos
do espaco escalar, ele utiliza uma filtragem em cascata aplicando uma func¢ao de diferenga
Gaussiana (DOG), procurando a deteccao de pontos- chave, que examina os pormenores
de candidatos locais em varias escalas, identificando-os desta forma. A escolha do SIFT
vem do fato deste ser um algoritmo padrao para correspondéncia de pontos, e sua principal
vantagem ¢é produzir um espaco de escala, para obter a invariancia dos pontos de interesse

em termo de escala.

O algoritmo SURF segue os mesmos passos do SIFT, que utiliza a diferenca das
Gaussianas para a obtencao dos descritores em um espaco escalar; porém este se baseia na
matriz Hessiana para a obtencao dos seus descritores no espago escalar. SURF combina um
detector Hessiano-Laplace com um filtro proprio, formando um descritor de caracteristica
que segue a estratégia do SIFT; porém, ao invés de construir um histograma baseado nas
orientacoes dos gradientes da vizinhanga como é feito no SIF'T, ele calcula um somatorio
estatistico que resulta em um descritor de dimensao 64. A escolha do SURF é ser este

também um padrao em termos de correspondéncia e por ter uma precisao maior em relagao
ao SIFT (BAY et al., 2006).

Todos esses algoritmos (ASIFT, SIFT e SURF) sao algoritmos considerados de
baixo nivel, pois procuram descrever as caracteristicas locais de uma imagem. Muitos

trabalhos de alto nivel utilizam os algoritmos de correspondéncia de pontos como apoio
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para fazer a correspondéncia de seus objetos (GRAUMAN; LEIBE, 2011). A ideia do
algoritmo proposto neste trabalho é executar a correspondéncia entre imagens a partir
de caracteristicas consideradas globais. O nosso algoritmo possui uma etapa global de
segmentacao dada pelo algoritmo de segmentacao de imagens baseado em grafo, como foi
discutido na subsecgdo 3.2.2 deste trabalho. Escolhemos utilizar este tipo de algoritmo pois
ele consegue produzir regides consideradas grosseiras (sem muitos detalhes). Tais regides
em muito casos se aproximam dos objetos reais, como pode ser observado no apéndice A

em que mostramos alguns resultados visuais da correspondéncia do MCICP.

O algoritmo ICP ¢ bastante eficiente na formagao de imagens 3D. Ele ¢ em geral
utilizado como gerador de superficies tridimensionais encaixando as nuvens de pontos
como em um quebra-cabega, ou seja, alinhando as nuvens de pontos determinando uma
pose final entre as nuvens. Dessa forma, o ICP consegue gerar a superficie dos objetos
tridimensionais quando esses sao observados a partir de varios pontos de vista. Como o
ICP, além de determinar a pose, também gera o erro entre as distancias dos pontos das
nuvens; vimos que esta métrica poderia servir como um limiar de correspondéncia entre as
regides formadas pela segmentagdo, mas para que isso pudesse acontecer, teriamos que
capturar, na cena, a imagem bidimensional mais a sua profundidade. Resolvemos esta

parte utilizando o Kinect para esse fim.

Em uma anélise geral dos resultados da precisao da cena 1, o resultado de precisao
mostrado pela figura 33, para a latitude de 0° e longitudes variando de 15° até 90° (capitulo
6), nos mostrou que o nosso algoritmo MCICP é melhor que todos os algoritmos, pois
mantém uma média de precisao em 90%, enquanto que os outros algoritmos iniciam com
uma precisao acima de 50% mas tem essa precisao reduzida rapidamente com o aumento

da longitude.

Continuando a analise da cena 1, o resultado de precisao visto na figura 34 do
capitulo 6, para a latitude de 0° e longitudes variando de —15% até —90°, nos mostrou que o
SURF manteve uma superioridade em precisao até 60° reduzindo sua precisao rapidamente
ap6s este ponto, mas o MCICP manteve uma média superior a ~ 76% contra ~ 67% do
SURF. Além disso percebemos no grafico da figura 34 a mesma reagao do grafico anterior
em que o MCICP varia, porém consegue manter uma média de precisdao até o final da

longitude, que é de 90°, sendo que os outros algoritmos caem rapidamente.

Observando o grafico da figura 37, que é uma fusao dos graficos das figuras 35 e
36 para cena 1, em que temos um aumento da latitude que agora é de 30° e longitudes
variando de —90° até 90°, observa-se que, mais uma vez, o resultado segue a mesma reacao
dos resultados anteriores para o MCICP, como também a mesma reagao para o resultado

dos algoritmos de pontos aqui estudados, onde a média do MCICP girou em torno de
~ T74%.

O resultado de precisao mostrado na figura 38 para cena 1, em que ha um aumento
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da latitude agora tendo o valor de 60° e longitudes variando de —90°,—45°0°.45° ¢ 90°,
mais uma vez, como nos resultados anteriores, revela certa constante da precisao do
MCICP em torno de ~ 70%. E, mais uma vez, a mesma reacao dos algoritmos ASIFT e
SIFT, caindo quando da mudanca em latitude e longitude; nesse caso o SURF nem sequer
pontua para essa latitude de 60°. Dessa forma vimos que o MCICP superou em precisao

todos os algoritmos de ponto em todos os graficos.

A reducdo em precisao dos algoritmos de pontos, em relacdo as variagoes de
longitude e latitude ja era esperada, pois os resultados analogos sao citados na maioria dos
artigos aqui referenciados. Uma das causas disso, é que uma figura plana em uma imagem
sempre sofre uma transformacao afim quando ha variacdo em latitude e longitude em uma
cena, deformando-se na perspectiva da cena e desta forma tem-se um aumento de erros na

correspondéncia dos pontos.

No caso do MCICP, cada ponto de uma imagem possui sua profundidade na cena,
quando ha transformacao em latitude e longitude, o ponto acompanha a perspectiva da
cena, ele independe do objeto a que pertence podendo ser ele de um objeto plano ou de

um objeto volumétrico na cena.

Além disso, os pontos, conforme a variacao em latitude e longitude, ficam oclusos
por outros pontos da cena, sendo que isto é valido para todos os algoritmos. Logo houve

um maior niimero de erros quanto maior a variacao.

O resultado da figura 32 mostra a precisdao versus a revocacao da cena 1 somente
com o nosso algoritmo MCICP, porque foram utilizadas somente figuras volumétricas na
cena, as quais dificultam a producao de uma imagem sintética com pontos correspondentes,
para que possamos obter o niimero de verdadeiros pontos dos algoritmos de pontos ASIFT,
SIFT e SURF. Podemos observar neste grafico, que os valores variam bruscamente, isso se
deve ao fato que as regidoes comparadas na correspondéncia formam uma amostra pequena.
Neste grafico (figura 32) encontramos uma média de revocagao = 0,33 e uma média de
precisao = 0,75 em que o resultado é um valor de F; = 0,46. Sendo assim podemos entao
dizer que o nosso algoritmo tem um valor médio em torno de 46%, tanto para a revocacao

quanto para a precisao para o algoritmo MCICP.

Na apresentagdao do resultado da cena 2, (capitulo 6), onde ha somente um objeto
plano, conforme a figura 39, o melhor resultado quanto a precisao versus revocacao foi
o do algoritmo SIFT. O SIFT obteve uma média de revocacao = 0,47 e uma média de
precisao = 0,81 com um valor de F; = 0,60, possuindo um valor médio em torno de
60% tanto para a revocacido quanto para a precisao. No caso do MCICP, tem-se uma
média de revocacao = 0,33 e uma média de precisao = 0,41 o que resulta em um valor
de F; =0, 36. Sendo assim podemos entao dizer que o algoritmo MCICP possui um valor

médio em torno de 36% tanto para a revocacao quanto para a precisio.
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Na discussao do resultado da cena 3, o algoritmo SIFT teve como resultado uma
média de revocagao = 0,20 e uma média de precisao = 0,27 e um valor de F} = 0, 23.
Novamente podemos entao dizer que o algoritmo SIFT possui um valor médio em torno de
23% tanto para a revocacao quanto para a precisao. Por tiltimo encontramos os valores para
o MCICP, que obteve uma média de revocacao = 0,32 e uma média de precisao = 0, 50
que resulta em um valor de F; = 0,39. Sendo assim podemos entao dizer que o algoritmo
MCICP possui um valor médio em torno de 39% tanto para a revocacao quanto para a
precisao, mostrando um melhor resultado balanceado entre Precisao versus Revocacao.
O fato agora é que com a entrada de objetos volumétricos houve uma maior deformacao
na transformacao afim das imagens dessa cena e, em consequéncia, um maior niimero de

erros de correspondéncia para os algoritmos de ponto.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo desta dissertacao foi desenvolver um algoritmo utilizando o ICP capaz
de executar a correspondéncia entre as regioes de imagens de uma mesma cena observada a
partir de pontos de vista distintos. A literatura apresenta, com bastante énfase, algoritmos
capazes de corresponder pontos em imagens: ASIFT; SURF; SIFT. Quando se trata de
imagens que sofrem variacao em latitude e longitude, a correspondéncia de pontos sofre

uma perda em precisdao e revocagao.

Nesta dissertagao foi apresentado o algoritmo ICP que, embora nao tivesse essa
funcionalidade especifica, conseguiu efetivar a correspondéncia em regides semelhantes nas
diversas cenas apresentadas, em varias poses, funcionando desta forma como um algoritmo

de correspondéncia.
Foram estudadas aqui varias ferramentas de correspondéncia e suas particularidades.

Em relacao ao SURF, destaca-se o seguinte resultado: na cena 2 apresentou 88% de
precisao e 10% de revocagao e na cena 3, 65% de precisao e 5% de revocagao. Analisando
o resultado do SURF, ele apresentou uma precisao e revoca¢ao maior na cena 2. Em rel¢ao
ao ASIFT, destaca-se o seguinte resultado: na cena 2 apresentou 32% de precisao e 6% de
revocagao e na cena 3, 29% de precisao e 38% de revocagao. Analisando o resultado do
ASIFT, ele apresentou uma precisao maior na cena 2 e uma maior revocao na cena 3. Em
relacao ao SIFT, destaca-se o seguinte resultado: na cena 2 apresentou 81% de precisao
e 147% de revocagao e na cena 3, 27% de precisao e 20% de revocagao. Analisando o

resultado do SIF'T, ele apresentou uma precisao e revocagdo maior na cena 2.

Analisando o resultado do MCICP, destaca-se: na cena 1 apresentou 75% de precisao
e 33% de revocacao; na cena 2, 41% de precisao e 33% de revocacao e na cena 3, 50%
de precisao e 32% de revocacao. Analisando o resultado do MCICP, ele apresentou uma

maior precisao na cena 1 e manteve aproximadamente a mesma revocagao nas trés cenas.

O ICP, algoritmo que compoe nosso modelo MCICP, foi utilizado como algoritmo
de correspondéncia de regioes; utilizando como métrica de comparagao, o erro da pose
entre as nuvens de pontos. Uma das contribuigoes deste trabalho foi confirmar que o erro

dado pelo ICP pode servir como métrica de comparacao.

Foi proposto, como teste empirico, a aplicacao dos algoritmos na correspondéncia
de pontos e imagens das cenas apresentadas no arranjo experimental no capitulo 5. As
cenas foram produzidas pelo autor através de fotografias de objetos planos (objetos que
possuem superficies planas) e volumétricos (objetos que nao possuem superficies planas),
organizados numa sequéncia de poses, diferenciando em latitude e longitude do ponto de

observacao, sem analise de alteracao da distancia, entre a imagem e o objeto de referéncia.
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Utilizou-se, para a produgao das imagens, o sensor Kinect. Para o ajuste das imagens,
foi utilizada a calibragao, normalizando a imagem de profundidade com a imagem RGB.
A segmentacao foi utilizada para a producao das regides relevantes. Na sequéncia, a fim
de corresponder tais regides, utilizou-se o algoritmo Iterative Closest Point (ICP) como
comparador, no modelo proposto MCICP. Os resultados sao comparados a uma tabela
padrao ouro, a partir do qual pode-se comparar os dados do nosso algoritmo MCICP com

as verdadeiras correspondéncias, e assim, produzir resultados de precisao e revocacao.

Para os algoritmos de pontos, foram utilizados programas manuais ou automaticos
para produzir uma tabela padrao ouro. Esses programas foram desenvolvidos pelo autor
para a producao de imagens sintéticas que servem para a obtencao dos verdadeiros pontos
de imagens que serao comparadas com os resultados da correspondéncia dos algoritmos de

pontos.

A pesquisa apresentou a seguinte tabela 8

Tabela 7 — Resultado Geral das Cenas

Cena 1

MCICP
revocacao = 33% | precisao = 75% | Fy = 46%

Cena 2

MCICP
revocacao = 33% | precisao = 41% | F; = 36%
ASIFT
revocagao = 6% | precisao = 32% | F1 = 10%
SIFT
revocagao = 47% | precisao = 81% | Fy = 60%
SURF
revocacao = 10% | precisao = 88% | F1 = 17%

Cena 3

MCICP
revocacao = 32% | precisao = 50% | F1 = 39%
ASIFT
revocacao = 38% | precisao = 29% | Fy = 7%
SIFT
revocagao = 20% | precisao = 27% | Fy = 23%
SURF
revocagao = 5% | precisao = 65% | F; = 9%

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Como observado no Capitulo 6 nao pudemos obter os valores de revocac¢ao dos
algoritmos ASIFT, SIFT e SURF para a cena 1.

Diante disso, analisando todos os resultados, pode-se concluir que ocorreu corres-

pondéncia de regioes semelhantes entre imagens distintas através do algoritmo desenvolvido

MCICP.

O ponto fraco do MCICP esté relacionado ao seu sistema de busca, pois executa
uma busca exaustiva entre as regioes a serem comparadas, isso representara uma demora
na resposta do sistema. Além disso, para regides que possuem um grande ntimero de pontos

nas nuvens, o ICP leva um tempo maior em retornar um resultado na busca da pose final.

Propomos entao as seguintes melhorias para o MCICP, a serem abordadas em
trabalhos futuros: para a melhoria da busca exaustiva, serd preciso refazer o sistema de
comparagao das regioes de imagens, utilizando outra forma de busca, por exemplo, pode-se
utilizar a arvore k — d para reduzir o nimero de comparacoes. Podemos também utilizar
filtros para suavizar o ruido das nuvens, para uma melhor precisao da correspondéncia
entre elas. Para a melhora do tempo de comparacao do ICP, sera preciso diminuir o
numero de pontos das nuvens a ser comparadas, sem perder o formato das mesmas. Outra
melhoria proposta, pode ser feita no arranjo experimental, aumentando a resolugao das
fotos utilizadas, bem como utilizando cenas tridimensionais externas, através de uma

camera stereo. Pode-se também incluir descritores em relagao a cor das nuvens de pontos.
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APENDICE A - RESULTADO VISUAL DAS REGIOES
CORRESPONDENTES

Aqui esta visualmente o resultado parcial da correspondéncia.
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200 400 600 800 1000 1200 ()

u (pixels)

Lat0°Lon0° | Lat0%Lon 15° ‘ Lat0°Lon 0° | Lat 0°Lon 30°

200 400 600 800 1000 1200
u (pixels)

Lat 0°Lon 0° | Lat 0°Lon 45°

200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000

u (pixels) u (pixels)

Lat0%Lon0° | Lat0%Lon 75° Lat0°Lon 0° | Lat 0°Lon 90°

Figura 41 — Cena 1 resultados da correspondéncia na variagdo de 0° até 90°.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Figura 42 — Cena 1 resultados da correspondéncia na variacio de 0° até —90°.

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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APENDICE B - KINECT

O sensor Kinect XBOX 360 utilizado nesta dissertagao, consiste de um emissor de
laser infravermelho, uma camara de infravermelho e uma camera RGB. Onde a imagem

da camera RGB e a camera de infravermelho possui uma resolucao de 640 x 480 pixels.
A calibracao foi feita utilizando o programa kinect toolbox de (HERRERA et al., 2012).

A Matriz de Calibracao final possui os seguintes parametro da tabela 9:

Tabela 8 — Parametros da matriz de calibracio

Parametros Camera RGB Sensor IR
de
Calibracao
Foco fx 1060.27+ 0.89 [pixels] 579.83 + 0.51 [pixels]
Iy 1053.03+ 0.88 [pixels] 586.73 £+ 0.50 [pixels]
Ponto xo 619.70+ 0.70 [pixels] 321.55 + 0.42 [pixels]
Principal Yo 513.69 + 0.62 [pixels] 235.01 £ 0.42 [pixels]
Dimensio w 5.996 + 0.001 [mm] 6.012 + 0.002 [mm]
do Frame h 4.5 [mm)] 4.5 [mm]
Tamanho Da 9.3 [£mm] 9.3 [£mm]
do pixel Dy 9.3 [mm] 9.3 [mm]
Distorcao K 0.2150 £ 0.0029 0
Radial Ko -0.6704 £ 0.0140 0
simétrica Ks -0.0038 £ 0.0002 0
Distorcao P 0.0012 £ 0.0002 0
descentrada Py 0.6422 + 0.0187 0
1.00000 0.00000 0.00000{ 1.00000 0.00066 0.00260
Pose Rotagao 0.00000 1.00000 0.00000] —0.00063 0.99990 —-0.01397
Relativa 0.00000 0.00000 1.00000] —0.00261 0.01397 0.99990
Translacao | 0.00000 0.00000 0.00000] —0.02308 0.00481 —0.00186

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Calculo da profundidade por triangulacao

A medicao da profundidade como um processo de triangulacdo, utiliza uma fonte
laser que emite um tunico feixe. Esse feixe é dividido em multiplos feixes por uma rede de
difracao para criar um padrao constante de manchas projetadas na cena. Esse padrao é

capturado pela camera infravermelha e esta correlacionada com outro padrao de referéncia.
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Figura 43 — Disparidade obtida atraves de um padrdo de manchas.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

O padrao de referéncia é obtido pela captura de um plano a uma distancia conhecida a

partir do sensor e é armazenado na memoria do sensor.

Quando uma mancha é projetada sobre um objeto fora do plano de referéncia do
kinect, essa mancha ¢é deslocada na direcao da linha de base entre o projetor de laser
e o centro de perspectiva do sensor infravermelho do kinect. A imagem de disparidade
¢ a medida do deslocamento das manchas, através de um procedimento de correlacao
simples da distancia. A figura 43 ilustra o resultado da medi¢ao da disparidade a partir da

configuracao de manchas.

A figura 44 ilustra a relacdo entre a distdncia de um ponto k, um plano de
referéncia e a disparidade d. As coordenadas 3D dos pontos do objeto formam um sistema
de coordenadas de profundidade, com sua origem no centro do sensor infravermelho. O
eixoZ ¢é ortogonal ao plano da imagem, o eixo X ¢ perpendicular ao eixo Z na direcao da
linha de base b entre o centro do sensor infravermelho e o projetor de laser, e o eixo Y é

ortogonal ao X e Z, apresentando um sistema de coordenadas.

Assumindo um plano de referéncia a uma distancia Z; em relacdo ao sensor
infravermelho, uma mancha no plano do objeto é projetada sobre o plano de imagem da
camara de infravermelhos. Se essa mancha é deslocada em relagdo ao sensor, a localizacao
da mancha no plano de imagem sera deslocada também na direcao do eixo X. Esta medida

¢é conhecida como disparidade d.
A partir da semelhanca de tridngulos temos:

% (32)

D Zy—Z
b Zy
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Figura 44 — Figura da relagao entre as distancias do padrao de referéncia de manchas e um ponto k no

objeto, para o calculo da disparidade.
Fonte: Autor “adaptado de” (KHOSHELHAM; ELBERINK, 2012)

a_D
[ Zy

em que Zj, indica a distancia (profundidade) do ponto k do objeto, b é o comprimento

(33)

da base, f é a distancia focal da cAmara de infravermelhos, D é o deslocamento do ponto
k do objeto, e d é a disparidade observada na imagem. Substituindo D a partir da equacao

(33) na equagao (32) e expressa em termos de Zj temos:

Zo

20 (34)
1+ %d

Zy =
A equacao (34) representa o modelo matemético para a determinac¢ao da profun-
didade da disparidade, desde que os parametros sejam constantes Z, f, e b possam ser

determinados pela calibragao (anexo F).
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ANEXO A - DETECTOR HESSIANO

O detector Hessiano (BEAUDET, 1978) procura locais na imagem que exibam
forte derivadas em duas direcoes ortogonais. E baseado em uma matriz que contém as
segundas derivadas, que é conhecida como Hessiana. Como os operadores de derivadas
sao sensiveis ao ruido, sempre é usado um operador de derivada que combina a Gaussiana

com o parametro de desvio o que ird desfocar a imagem eliminando o ruido.

(35)

Hir.o) [Im(x,a) ny(@z) ]

Ixy(x,g) Iyy(x

O detector computa as segundas derivadas I,,(z, o), I, (z,0) e I, (z, o) para cada
ponto da imagem em seguida ele procura por pontos onde o determinante do Hessiano é

MAaXIimo:

det(H) = L, 1,,—1I2 (36)

Apos obter os valores dos determinantes da Hessiana, em seguida, aplica-se a
supressao nao maxima utilizando uma janela de 3x3. Neste procedimento, a janela de
pesquisa varre toda a imagem, mantendo apenas os pixels cujo valor é maior do que os
valores de todos os oito vizinhos imediatos no interior da janela. O detector em seguida,
retorna todos os locais restantes, cujo valor é superior a um limiar . Como mostrado na
figura 45 (superior esquerdo), as respostas dos detectores resultantes estao localizados

principalmente em cantos e em areas de imagem fortemente texturizadas.
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Figura 45 — Exemplo de resultado do detector Hessiano (esquerda acima); (direita acima) detector
Harris; (esquerda abaixo) detector Laplaciano Gaussiano; (direita abaixo) detector Diferenga
Gaussiana.
Fonte: Autor “adaptado de” (TUYTELAARS et al., 2008)
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ANEXO B - DETECTOR HARRIS

O detector Harris [Forstner and Gulch, 1987, Harris and Stephens, 1988] foi
explicitamente preparado para se ter uma estabilidade geométrica. Este define os pontos-
chaves como “pontos que possuem uma maxima local com precisao de auto correspondéncia
quando se transladam em um modelo de correspondéncia dos minimos quadrados” [Triggs,
2004]. Na pratica, estes pontos-chaves sempre correspondem a uma estrutura com formato
de esquina. O processo de deteccao é visualizado na figura 46. O detector Harris procura por
pontos x onde o segundo momento da matriz C' ao redor de z tem 2 grandes auto-valores.
A matriz C' pode ser processada obtendo a primeira derivada deu uma janela em torno de

x, aplicando um peso por uma Gaussiana G(z,5):

I2(z,0) I.I,(z,0)

C M ) Y - G ) 0
(z,0,6) = G(x,5) x Ll(x.0) IXz,0)

(37)
Nesta formulagdo, a convolugdo com a Gaussiana G(z,d) assume o papel de
soma sobre todos os pixels em uma vizinhanca local circular, onde cada pixel sofre uma

contribui¢ao adicional que é ponderada pela sua proximidade com o ponto central. Ao

Yrr YILI A0 b2
g, Sl e

Dire¢do das mais
rapidas mudancgas

Diregdo das
mudancgas
bem pequenas

My

Figura 46 — O detector Harris procura por vizinhanga em que o segundo momento da matriz C contenha
dois grandes auto valores, correspondendo a duas orientagdes dominantes que formam uma

elipse. Os pontos resultantes muitas vezes correspondem a cantos como estrutura.
Fonte: Autor “adaptado de” (GRAUMAN; LEIBE, 2011).
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invés de explicitamente computar os autovalores de (', a equivaléncia seguinte é utilizada

trace(C) = A\ + Ao (39)

para checar se sua razao r = i—; estd abaixo de certo limiar.

trace2(C) (M +X2)?  (rha+X)*  (r+1)2

= = = 40
det(C) A1 A\g T3 r (40)

Com isto pode ser expresso pela seguinte condigao,
det(C) — atrace*(C) >t (41)

no qual nao é preciso ter o calculo exato do autovalor. Os valores tipicos de a estao em
um range de (0.04 - 0.06). O parametro ¢ é usualmente igualado a 20, de modo que a
vizinhanca considerada é ligeiramente maior do que o suporte do operador derivativo

utilizado.
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ANEXO C - MINIMIZACAO PONTO A PONTO

A seguir é descrito a minimizacao utilizando os minimos quadrados para minimizar
o alinhamento do erro. Deixe p; e ¢; denotar os pares de pontos de N correspondéncias.
As normais correspondentes aos pontos do “modelo” sdo denominados n;. Os centroides

sao definidos como:

p:;quziZq, (42)

onde m e n sao respectivamente a quantidade de pontos do “modelo” e quantidade de

pontos de “dados”. Os desvios dos pontos em relagao ao centroide sao dadas por:

/

P, =Di—Dq=q—q. (43)

A tarefa é achar a matriz R de rotacao e o vetor T de translacdo que minimiza o erro

N
E=Y|[Rp;+T - g (44)

i=1

Usando as defini¢oes acima, isso pode ser reescrito como:

N
=Y [R(p; +p) + T — (q; + @)||* = ZHRpZ g+ (Rp—q+T)|” (45)

i=1
A fim de minimizar a métrica de erro, o vetor de translacado T deve ser escolhido para

mover o centroide rotacionado do “dados” para o centroide “modelo”

o qual simplifica a expressao do erro

N N N N
E—3 IRy, — gl = RRT S [I5]2 — 2t (Rzpiqf’) SSIE @
=1

=1 i=1 i=1

N !/ N !/ ! N !
SR — 2t (Rzpzqf) Sl (48)
=1 =1 =1
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Agora, faca N = YN | p¢;T. Para minimizar o erro E o traco da matriz tr(RN) tem que ser
maximizado. Deixe as colunas de N e as fileiras de R ser denotado ¢; e r;, respectivamente,
onde i € {1,2,3}. O trago de RN pode ser expandido a

3 3
tr(RN) =3 ric; <3 _|Irill [leill, (49)
i=1 i=1

onde a desigualdade é apenas uma reformulacao da desigualdade de Cauchy-Schwarz. Uma
vez que a matriz de rotacao R é ortogonal por defini¢do, toda a sua linha de vetores tém

a unidade como comprimento. Isto implica

tr(RN) < 23: Vele, =tr (tr NTN) . (50)

Considere o valor singular decomposicao de N

N=UxVT (51)
escolhendo o vetor de rotagao
R =VUT, (52)
o trago do RNtorna-se:
tr(VUTUSVT) = tr(VEV ) = tr (VVETEV1) = tr (VNTN) (53)

que de acordo com (D. 9) é tdo grande quanto possivel.



119

ANEXO D - MINIMIZACAO DO PONTO AO PLANO

No ponto de minimizag¢ao do plano, o objetivo geral é o de trazer os pontos
de “dados” préximos aos planos em que os pontos “modelo” correspondentes residem.
Matematicamente, isso pode ser feito através da minimizacao dos produto escalar dos

vetores pzc_jl e normais 1;. A métrica de erro pode ser escrita como:

E =Y [(Rpi+T — ¢).1". (54)

i=1
A fim de resolver a equacao analiticamente, a matriz de rotagdo deve ser linearizado como
dada pela equagao (61). Esta aproximagao s6 faz sentido para pequenos angulos «, como

sao esperados no final das iteragoes do algoritmo ICP.

Usando essa aproximagao, a métrica do erro torna-se:

N

E = Z[(pz,x - Vpi,y + sz,z + Tac - Qi,x)ni,m+
=1
; (55)
(’Vpi,x + pz’,y - api,z + Ty - Qi,y)ni,y+
(_sz,:v + QAP; y + Di.z + Tz - qi,z>ni,z]2

N
E=> (pi — @)m + Tp.ni+

=1
(piyNi s — PisMiy )+, (56)
5(p’i,zni,x - pi,xni,z)_'_
fy(pi,xni,y - pi,yni,z)]2

«

Definindo ¢; = p; x m; e ¥ = | [ |0 erro torna-se:

g

N
E = Z[(p@- —q;).n; + T, + F.ci]Q 57

i=1

As derivadas parciais que tem relagao aos seis graus de liberdade sdo:

oE &
oo .

1=
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0E Y . L

—— = 2¢,[(pi — @) + T+ Toes] = 0 (59)
op =

oE &

o I

oE X

oT. = ; 2 . [(pi — @) + T + Toes) =0 (61)
oE &

aTy i=1 7

0E X
orT, i=1 7

Na forma de matriz, este sistema de equagoes torna-se:

Ci xCix Ci,xci,y CixCiz  CigNig Ci,xni,y Ci T ~

9 9
CiwCiz Ciyliy Ciyliz Ciylia Ciyliy Ciylliz

Ci,zci,y Ci2Ci z Ci 2Nz Ci,zni,y Ci 2N 2

(64)

[~]=
o
“S
183
D
B

@
Il
=
S
S
)
o
N
&

ni,xci,y N xCiz MM ni,wni,y Uz AT

) )

o MigyCiy MiyCiz NigyNiz MNigyTiy T4

SHaH 2 w

Ni2Cix M 2Ciy Mg 2Ciz Ty Mg a T 2Ny Ty 2105

)
)
_ Z Ci.,z(pi - QZ)) i (65)
)
)

que podem ser resolvidos por métodos padroes.
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ANEXO E - SVD

O Valor singular de decomposi¢ao ou SVD de uma matriz A é

A =UxVT, (66)

onde U € R™*™ e V € R™" sao ambas as matrizes ortogonais, compreendendo,
como colunas, o vetores singulares correspondentes u; e v;. X € R™*" é uma matriz

diagonal dos valores singulares

01

0

,onde r = rank(A) é o rank de A. Para o caso em que r < n a diagonal terd zero elementos,
como mostrado. O nimero de condigao de uma matriz A é max oi/min oi e um valor alto

significa que a matriz estd perto de uma matriz singular ou "mal condicionada".

A forma quadratica matriz

s =l Ax (68)

(D.4) é um escalar. Para o caso em que A é diagonal este pode ser escrita

=1

que é a soma ponderada de quadrados. Se A é simétrica, em seguida,

s=Y Ayri+2 Az, (70)
7 J J
i=1

i=1 j=1

o resultado também inclui produtos ou correlagoes entre os elementos de x.

Matrizes reais sao um subconjunto de todas as matrizes. Para o caso geral de
matrizes complexas o termo Hermitiano é o analogo de simétrico, e unitario do analogo
de ortogonal. A" denota a transposta Hermitiana, a transposta conjugada complexa da

matriz complexa A.
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Nos frequentemente precisamos resolver sistemas de equacoes lineares

Az =b (71)

onde A € R™™ e b € R" sao conhecidos, e x € R™ é desconhecida. Se n = m entao A é

quadrada, e se A é nao singular, entao, a solucao é obtida usando a matriz inversa

r=A"b (72)

Se n > m o sistema é mais constrangido, onde usamos o inverso pseudo

r=A"D (73)

que d4 para x a minimizagdo da norma do residuo |Ax — b|. Usando SVD, onde
A=UXVT isto é

r=VSUTb (74)

onde agora ¥~! é simplesmente o inverso que multiplica elemento a elemento dos

nao-zeros elementos diagonais da matriz X7

Se a matriz ¢ singular, ou o sistema esta sob limitagdo n < m, entdo ha um ntimero
infinito de solucoes. N6s podemos usar novamente a abordagem SVD, onde desta vez Y71
¢ o inverso que multiplica elemento a elemento dos nao-zero elementos da diagonal de ¥,

todos os outros zeros sao deixados no local.

Decomposicao em valores singulares também podem ser usados para estimar uma
matriz de rotagdo dado um conjunto de vetores{(p;, q;),i = 1...N} para que ¢; = Rp;. N6s

primeiro calculamos a matriz de momento

N
M =7 qp; (75)

i=1
e tomar em seguida, o calculo do SVD M = UXVT. A estimativa minimos quadrados da

matriz de rotagao é

R=UVT (76)

0 que garante ser uma matriz ortogonal.
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ANEXO F - MODELO DE CALIBRACAO

Modelo Intrinseco da Camera Colorida

Este modelo L. = { fe, Doc, kc} é similar ao modelo de (Heikkil) que consiste no
modelo do “pequeno orificio” com correcao da distor¢ao radial e tangencial da imagem. A
projecio de um ponto tridimensional com coordenadas x. = [z, ye, z.]7 para o plano da
imagem da camera colorida p, = [u,, v.]T é obtido através das seguintes equagdes. O ponto

]T _ ]T

é normalizado x,, = [T, Yn|" = [¥e/2e, Ye/2e]" em seguida a distorcao é aplicada ao ponto:

. 2k3xnyn + k4(T2 + 2'7;31)

€T, = 77
g ks(r? + 202) + 2k4nyn (77)

zp = (1 + kyr? + kor* + ks 2, + 24, (78)

onde r? = 22 + 42 e k. = [ki, ..., k5] é um vetor que contém os coeficientes da distorcao da

lente.

Finalmente as coordenadas da imagem sao obtidas:

Ue _ Jez O Lk
Ve 0 f cy Yk

onde f. = [fex, fey] s80 0s tamanhos focais e po. = [tge, Voc] é 0 ponto principal.

_|_
Voc

Upe ] : (79)

Modelo Intrinseco da Camera de Profundidade

A transformacao entre coordenadas tridimensional da camera de profundidade
Tq = [24,Y4, 24" e as coordenadas da cAmera de profundidade da imagem pg = [ug, vg]”

segue um modelo semelhante ao utilizado para a camera de cor.
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ANEXO G - MODELO DE BUSCA ARVORE K-D

A fim de manter pontos em uma arvore k-d, um conjunto P é dividido pela mediana
das coordenadas de todos os pontos. O ponto que corresponde a mediana torna-se a raiz da
arvore. Em seguida, os dois subconjuntos resultantes sao divididos com base na mediana
de suas segundas coordenadas. O processo conhecido como particionamento binario do

espago, gera uma arvore binaria equilibrada contendo todos os pontos de P.

A Figura 47 ilustra a criagdo de uma arvore k-d para pontos em duas dimensoes.
Para ilustrar o processo pode-se facilmente pensar numa prolongagao em espagcos de
dimensdes superiores. Em R3, que é o caso desta dissertacdo, nuvens de pontos podem ser
posteriormente divididos em dois grupos de igual tamanho por planos que sao ortogonais

a0 eixo ,yez.

A complexidade computacional de criar uma arvore k-d ndo é maior do que
O(kNlogaN) (FRIEDMAN et al., 1977). Isto corresponde a triagem do ponto com relagao

a cada uma de suas coordenadas, que é k vezes por O(Nlog,N) operagao de classificagao.

Ao usar arvores k-d, o tempo de computacao para encontrar vizinhos mais préximos,
em métricas Euclidiana, pode ser reduzido drasticamente. Assume-se que uma arvore k-d
foi construido contendo os pontos de conjunto de P. Localizando o vizinho mais préximo

de ¢ dentro P, o algoritmo pode ser feito da seguinte maneira.

a) Mover para baixo a arvore, comegando na raiz, compare as coordenadas de acordo

com a atual divisao da dimensao até o né da folha ser atingido.

b) Marque o ponto localizado no né da folha como o melhor ponto, e calcule a distancia

entre d e ¢ com o né atual da folha.

¢) Mover um nivel acima na arvore k-d e determinar a distdncia de ¢ para este né. Se a
distancia é mais curta do que d, defina este n6 como sendo o melhor né atual e a
distancia a ele como d. Se a distancia de g para os correntes nos dividem o plano em
distancias maiores que d, exclua os nés do outro ramo lateral e continue a mover
para cima até que a raiz seja alcancada. Caso contrario, outro ramo lateral ao no6 é

pesquisado.

d) Quando o né superior é alcangado e todos os ramos laterais necessarios foram
pesquisados, escolher o mais curto de todos os candidatos a partir da busca principal

e eventuais pesquisas dos sub-ramos.
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Figura 47 — (a): Uma nuvem de pontos que foi dividida utilizando a parti¢cio bindria do espago. (b): A
arvore k-d correspondente.
Fonte: Autor “adaptado de” (KJER et al., 2010)
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ANEXO H - GEOMETRIA EPIPOLAR

A Geometria Epipolar serve para identificar os pontos correspondentes entre duas

imagens

Da figura 48 tem se:

Linha Epipolar

E o conjunto de pontos da cena que quando projetado na imagem esquerda forma
um unico ponto e que quando projetado na imagem direita forma uma linha chamada de
linha epipolar. Como exemplo é o conjunto de pontos formados pela linha xze5 da imagem

da camera direita projeta no ponto x; da imagem da camera esquerda.

Plano Epipolar

E o plano definido pelos centros das cdmeras c; e cg € um ponto da cena. Como
exemplo é o plano formado pelos pontos ci,c2 e w ou o plano que contém as linhas

epipolares xse5 € xX1€7.

Figura 48 — Geometria Epipolar.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Epipolo

E a interseccao do plano da imagem com a linha que conecta os centros das cameras.

Como exemplo o ponto e; da camera esquerda ou o ponto ey da camera direita.

Coordenadas Normalizadas

Sabe-se que o raio projetado do ponto w intercepta a imagem esquerda em x;

segundo uma projecao P; sendo assim tem-se:

Xi = PiW (80)

onde o indice i possui os valores {1, 2} respectivamente das cAmeras com centro

€m Cq € Co

A matriz de projecao da camera é dada por:

P; = K;[R;|t;] (81)

onde K é a matriz de calibracao intrinseca de formato triangular com valor
Ay 7Y U
0 a, vy | €y =—fky, o, = —fk, sao as dimensoes horizontais e verticais dos

0 0 1
pixels, f é o tamanho do foco em milimetros, k, e k, sdo os ntimeros efetivos de pixels

por milimetro ao longo do eixo u e v e (ug,vy) sao as coordenadas do ponto principal do
plano da imagem e v é o fator (skew factor) que modela os eixos nao ortogonais dos eixos

u e v onde na maioria da cameras este fator é muito préximo de zero.

A interpretacao de uma camera normalizada é que sua matriz de calibragdo intrin-
seca se torna a matriz identidade I, sendo assim o foco f e as dimensoes do pixels o, e ay

serao quadradas com o valor unitario.

A matriz K; depende somente dos parametros intrinsecos, pode-se considerar aqui

que as duas cameras possuem os mesmos valores intrinsecos, desta forma K; = K, = K.

Ao se escolher um pixel da imagem x;, aplica-se a inversa da matriz de calibragao

onde obtém-se um ponto X; normalizado (coordenada normalizada) sendo assim temos:

X =K!x (82)

Substituindo P; da equagao (77) pelo valor de P;da equagdo (78) e x; da equagdo
(79) tem-se:
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Lembrando que R; é a matriz de rotacao que alinha o sistema de coordenada da

camera com o sistema de coordenada global.

Coplanaridade

Os vetores c1X1, C2X3 € €c1C3 estao contidos no plano epipolar da figura 48 ou seja

eles sao coplanares.

Isso implica que:

C1Xy ® (clc; X CaX3) =0 (84)

w1 e wo sao os vetores de direcdo respectivos ao sistema de referéncia de cada

camera;:

K_IXi )/(\1

K x]] []i]|

Wi

(85)

Como exemplo para a obtencao de X; podemos obter a partir de wy; da seguinte

Wix

Wix D1z

forma w;=| wy, | portanto, X; = %
W1z 1

Observe que X; tem a mesma dire¢ao de wj.

Matriz Essencial

Sejam as projegoes Py e Pa das cAmeras normalizadas tem-se que Py = [Ry[t4] e

P2 = [Ra|ts], onde W é 0 ponto w em coordenada ndo homogénea, resultando assim,

portanto o ponto w do espaco Euclidiano normalizado sera:

W =R;'xi — R 't; (87)

Ambas as cAmeras c¢; e co podem reconstruir o ponto w sem perder a generalidade,
podendo assim, assumir que o sistema de referéncia da camera c; sera exatamente igual

ao sistema global.



129

Alinhando o sistema de referéncia da cdmera c; com o sistema de referéncia global
deste sistema normalizado, a matriz de rotagao é substituida pela matriz identidade

atrelada a origem, exemplo P; = [I|0] portanto,

R;'x; — Ri't; = Ry'xs — Ry 't (88)

Assumindo que o sistema global tem a mesma referéncia que o sistema da camera

C1 , assim R{l =Tet; =0 tem-se:

1= Ry 'x3 — Ry 'ty (89)
multiplicando por Rs
Roxi= X2 — to (90)
portanto,
X2 = RoXxi+t2 (91)

Para simplificar a equagao (88) retirando a soma da equagao usaremos o produto

vetorial t3 X em ambos os lados da equagao

to X )/(E =ts X szﬁﬂz X to (92)

onde ty X to = 0, e para trocar o produto vetorial pelo produto escalar, utiliza-se

0 —t. t,
a matriz equivalente do produto vetorial [t] sendo [t]x = | t. 0 —t, | uma matriz
—t, t. 0
antissimétrica: [t]T = —[t],, assim tem-se:
[ta]xX2 = [t2]xRaX1 (93)

Fazendo o produto com o ponto Xz em ambos os lados da equagao (90) tem-se:

T3 @ [ta]xX2 = X3 @ [t2]xRoX3 (94)

trocando o produto vetorial pela transposta

X3 [ba]xX2 = Xj [t2]xR2Xy (95)
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Finalmente

Xg [t2]xRoxy =0 (96)
XFES; = 0 (97)

Pois [ta]xX2 = ta X Xz = 0 e t2 X X3 é ortogonal X3. A equagao (94) é conhecida
como restrigao epipolar e E = [ta]xRa é conhecido com a matriz essencial.
Mapeando o ponto a linha
A matriz E mapeia X7 da imagem 1 a linha 1 =EX; na imagem 2, pois glz =0.
Todas essas linhas passam pelo epipolo es.

O epipolo ¢é a projecao do vetor t sobre a imagem.

Simetria

Se xTEx; = 0 entdo:

—

xaEx; = X3 e Ex; =Ex; o X3 = (Ex3)Tx3 =0 (98)
xTETS; = 0 (99)

A matriz essencial ET mapeia X3 na imagem 2 para a linha epipolar 1; = ETx; na

imagem 1, pois x;1; = 0.

Todas essas linhas passam pelo epipolo ey.

Matriz Fundamental

A vantagem de trabalhar com a matriz fundamental ao invés da matriz essencial é
que na matriz essencial é preciso calcular os parametros intrinsecos utilizados na matriz

da camera K.

Para ver como isto funciona tem-se a matriz essencial dada por x3 Ex; = 0 deixe:

X = K™%, (100)

xf = (K 'x)"=x,TK T (101)
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entao

X TK TEK 'x, (102)

ou identificando o centro da equagio (99) como F = K-TEK™! aonde F ¢ a

matriz fundamental tem-se:

X1 TFx, =0 (103)
que é a equacao que relaciona os pontos nao normalizados notando que ainda
pode-se reconstruir as linhas epipolares através da matriz fundamental F'.
Solugao da Matriz Fundamental

Para solucionar F utiliza-se os mesmos métodos utilizados na solugao da matriz
essencial E, exceto que agora os pontos correspondentes estao em coordenadas nao

normalizadas.

Com isso tem-se:

onde

Fi Fiy Fig X2
T1 W 1} Fyy Fyy Fog y2 | =0
Fs1 Fzp F3s 1

Escrevendo na forma Ax = 0, aonde x = (F11,F12,F13, ..., F33) tem-se:

[ 2122 21y2 @l ylao2 yly2 yl 2 y2 1] | Fiz | =0

Sendo Ax = 0 um sistema de equacoes homogéneas, pode-se utilizar neste caso o

valor de decomposi¢ao singular (SVD).

E como pré condi¢ao, primeiramente a uma translagdo e um escalonamento dos

pontos de forma a ficarem com a origem centrada e a distdncia média & origem é /2.
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E também como pos condicao é que os valores de F' nao sao independentes. Tem-se
aqui somente cinco parametros independentes, para que isso aconteca tem-se que forcar F

a ter um rank=2.
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ANEXO I - RETIFICACAO

Retificagdo é um caso especial de rotagao e translacao dos planos da imagem
esquerda e direita, isto acontece quando o centro da cAmera esquerda ¢y (vide figura 49)
estiver no plano focal da camera a direita, o epipolo da direita ey, vai estar no infinito
formando linhas epipolares paralelas na imagem direita. Um caso muito especial é quando
os dois epipolos e; e ey estdo no infinito, isto acontece quando a linha cycz (linha da base)
estd contida em ambos os planos focais, formando linhas paralelas e horizontais. Este tipo
de procedéncia é chamado de retificacio (MORAVEC, 1983).

Retificagcao das Matrizes das Cameras

Assumindo a calibra¢do das cAmeras o Perspective Projection Matriz (PPM) Po1
e 15:2 sao conhecidos. A ideia por tras da retificacdo é definir dois novos PPMs 15:1 e
P, rotacionando Po; e Pog em torno de seus centros opticos, até que os planos focais se
tornem coplanares, desta forma contendo a linha da base. Fazendo isto temos os epipolos
no infinito portanto as linhas epipolares de ambas as imagens ficam paralelas. Para ter
linhas epipolares horizontais, a linha da base tem que ficar paralela ao novo eixo u de ambas
as cameras. Adicionado a isto para se ter uma apropriada retificagdo, pontos conjugados
precisao estar na mesma coordenada vertical. Isto é obtido quando as cameras possuem os

mesmos parametros intrinsecos.

Escrevendo PPM como

q}f q14
P = qu q24 :[Q|5ﬂ (104)
q;’r 434

Em coordenadas Cartesianas, a projecao pode ser escrita

_ QTW+Q14

= g W+q34
3 (105)

v = qy W+q24

ng+Q34

O plano focal é o plano paralelo ao plano da imagem que contém o centro éptico c,

onde a coordenada de c é dada por

c=-Q7'q (106)
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Figura 49 — Retificacio.
Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Desta forma P pode ser escrito como:

P = Q|- Q. (107)

O raio 6ptico associado ao ponto da imagem x ¢ a linha xc, onde o conjunto de

pontos em 3D {w : X = PWw}. Sua forma paramétrica sera:

w=c+AQ 'm, onde A € R (108)

Fatorizando os novos PPMs temos da equagao (104)

P.1 = K[R| — Rcy), Pa2 = K[R| — Rcy) (109)

Lembrando que a matriz intrinseca K é a mesma em ambas as cameras. Os centros

6pticos cie ¢y sao calculados pela equacao (103) com valores antigos e a matriz R que
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proporciona a pose é a mesma para ambos os PPMs. podendo ser especificado pelo vetor

linha:

R= |l (110)

que sao os eixos X,Y e Z, expresso em coordenadas globais.

Produzindo agora os novos eixos de rotagao teremos:

a) O novo eixo X paralelo a linha da base serd: r; = (c; — c2)/||c1 — c2|.
b) O novo eixo Y ortogonal a X serd: ro = k X ry.

¢) O novo eixo Z ortogonal a XY serd: rz =ry X ra.

Sendo que k é um vetor unitario arbitrario, que fixa a posicao do novo eixo Y no plano
ortogonal a X. Fazendo com que k seja igual ao antigo vetor unitario do eixo Z da matriz
esquerda, desta forma o eixo Y é restringido de forma a ser ortogonal a ambos o novo X e

o velho eixo esquerdo Z.

A Transformacao retificadora

Ao retificar a imagem esquerda, é preciso calcular a transformagdo que mapeia
o plano da imagem de Py, = [Qo1/G01], para o novo plano da imagem P, = [Qn1|Qn1-
Pode-se observar que a transformacio é colinear dada por uma matriz 3 x 3 T; = Q1 QLY.

O mesmo resultado ¢é aplicado a imagem direita.

Para qualquer ponto 3D, pode ser escrito

T = Putd
Bp = Py
e de acordo com a equagao (105) do raio 6ptico (desde que retificagdo ndo move o
centro 6ptico):
w=cq+ )\OQ;llnfol onde Ao € R
W =cC1 + M1 Qi onde A, € R

desta forma,

i, = AQu Q,  miyionde A € R (111)

A transformacao T, é aplicada entdo a imagem original da esquerda produzindo

desta forma uma imagem retificada.
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