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Resumo

Este trabalho de graduagdo apresenta uma discussdo sobre uma melhoria na etapa de casa-
mento de multiplas hipéteses de uma técnica de rastreamento 3D baseado em arestas. Essa
melhoria visa facilitar a escolha das poses da camera ao longo da sequéncia de video para que
se possa trabalhar com multiplas hip6teses de pose no rastreamento. Neste trabalho sdo dis-
cutidas técnicas de rastreamento 3D e conceitos bdsicos necessarios para o entendimentos do
texto. Também € feita uma andlise da técnica proposta em [1] e uma discussdo dos resultados
ap6s a implementacdo da técnica. Apds os experimentos conclui-se que a técnica tem uma
certa instabilidade em manter uma pose correta, porém ela apresenta facilidade em encontrar
uma pose mesmo quando o modelo projetado estd bem distante do objeto rastreado.

Palavras-chave: arestas, rastreamento, realidade aumentada
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CAPITULO 1

Introducao

O rastreamento 3D € um passo importante das técnicas de realidade aumentada. A partir de
uma sequéncia de imagens 2D deseja-se saber em que posicao do espaco 3D estd o objeto ras-
treado, o que € uma tarefa importante e desafiadora. Varias técnicas de rastreamento 3D podem
ser encontradas na literatura [2], porém ainda existe muito a ser pesquisado na drea. As técni-
cas existentes, apesar de apresentar uma certa estabilidade no rastreamento, ainda apresentam
dificuldades em lidar com elementos externos no ambiente ou movimentacdo imprevisivel da
camera utilizada no rastreamento.

Como serd mostrado no capitulo seguinte, o objetivo das técnicas de rastreamento 3D ¢é
encontrar a configuracio da cidmera virtual que representa, da melhor forma, o posicionamento
relativo entre a camera utilizada para capturar os frames e o objeto a ser rastreado. Neste
trabalho de graduacgdo serd apresentada uma técnica que ao invés de calcular apenas uma pose
a partir dos dados recuperados da imagem, calcula vérias poses para um unico frame, e ao final
somente a melhor delas € selecionada como a pose calculada para aquele frame.

Este trabalho esté dividido em cinco capitulos. No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos
basicos e técnicas ja difundidas na literatura sobre rastreamento 3D. No capitulo 3 € feita uma
descricdo da abordagem utilizada neste trabalho, bem como alguns detalhes de implementagdo
sdo explicados. No capitulo 4 sdo feitas anélises de qualidade e desempenho da abordagem, e
o capitulo 5 finaliza o trabalho com uma discussao final dos resultados dos experimentos.






CAPITULO 2

Conceitos basicos

Segundo Lepetit e Fua [2], rastrear um objeto € identificar sua posi¢do e orientacdo na cena
quando o objeto e/ou a camera estdo em movimento. Em outras palavras, € saber a posi¢dao
e orientacdo da camera virtual (ou pose da camera) em relacdo ao objeto presente na cena,
dada uma entrada de imagem ou video. O rastreamento de objetos € o principal alvo de pes-
quisa deste trabalho de graduagdo, e na sequéncia sdo explicados os conceitos fundamentais
relacionados ao tema, com foco em rastreamento de arestas.

2.1 Representacao da camera

Neste trabalho de graduacdo serd usado um modelo tradicional de cAmera com orificio para re-
presentar a camera virtual [6]. A projecdo 2D da cena € formada a partir de dados 3D seguindo
um modelo de projecdo em perspectiva. A formacao da imagem pode entdo ser definida como
a projecdo de pontos do espaco 3D para um plano 2D. Seja M = [X,Y,Z]” um ponto 3D em
coordenadas de mundo e m = [u,v]” um ponto 2D em coordenadas de tela, eles se relacionam
de acordo com a equagdo

sit = PM 2.1

em que s € um fator de escala que indica a resolugdo em que o modelo serd projetado na
tela, /i = [u,v,1]7 e M = [X,Y,Z,1]" sdo os pontos m e M em coordenadas homogéneas, e P
€ uma matriz de proje¢do em perspectiva 3 X 4. A matriz P contém informacgdes da cidmera
como parametros de calibragdo, posicdo e orientagdo da camera no espago 3D. Ela pode ser
decomposta da seguinte forma:

P =K[R|1] 2.2)

Em (2.2), K representa os parametros intrinsecos da camera. Esses pardmetros, na maio-
ria dos experimentos, ndo mudam no decorrer do rastreamento e sdo conhecidos previamente
através de uma calibracdo da camera. O parametro K também € conhecido como matriz de
calibracao da camera [2] e contém informacdes como fator de escala, distancia focal e o ponto
de intersecdo do eixo Optico da camera e o plano de projecdo. Estes conceitos podem ser
observados na Figura 2.1.

Ainda na equag@o (2.2), [R|t] ¢ uma matriz 3 X 4 e representa os parimetros extrinsecos da
camera. Diferente dos parametros intrinsecos, os extrinsecos mudam no decorrer do rastrea-
mento.
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Figura 2.1: Esquema de projecdo em perspectiva. Observe na imagem que (O,?, 7, 75) € o sis-
tema de coordenadas do mundo, (C, i;,fc,kc) € o sistema de coordenadas da camera, M é um
ponto 3D e m € sua projecdo 2D no plano. Imagem retirada de [2].

Ao observar a equagdo (2.1) pode-se dizer que tendo um ponto 2D 71 da imagem, para que
o ponto M seja projetado em 7 é necessdrio descobrir a matriz P da cAmera que realize essa
operacio, ou seja, um P que torne PM; = #i; vélido para todo i. Como foi visto em (2.2), K
€ um parametro conhecido da cidmera, entdo o que queremos descobrir, na verdade, € a matriz
[R|t], que a partir deste momento do texto iremos chamar de pose da camera.

2.1.1 Calculo da pose

O cilculo da pose é uma estimativa para que o ponto M;, ao ser projetado em coordenadas de
tela (PM;), seja o mais préximo possivel do ponto 7i;, que é um ponto 2D extraido da imagem. A
distancia do ponto projetado PM; para seu correspondente extraido da imagem (7i;) é chamada
de erro de reprojecdo. O objetivo das técnicas de rastreamento que usam essa representagdo de
camera é encontrar uma pose ([R|f]) cuja soma dos erros de reprojecdo seja a menor possivel.
Em outras palavras, deseja-se resolver a equagao

[R|f] = argmin Y dist*(PM;, ;) (2.3)
[Rle] i
Essa equac¢do nao fornece uma solugdo polinomial de forma fechada, por isso métodos de
otimizacdo como o Gauss-Newton [7] ou o Levenberg—Marquardt [8] devem ser utilizados.
Estimadores robustos como um M-estimator [2] também podem ser utilizados, e sdo bas-
tante uteis para auxiliar em uma solu¢do adequada. O papel principal destes estimadores é
eliminar a influéncia de outliers, que sdo algumas poucas correspondéncias 2D-3D grosseira-
mente erradas, mas que podem influenciar bastante negativamente no resultado final.
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2.2 Rastreamento de objetos

Para auxiliar no cdlculo da pose € preciso extrair features, que sdo componentes mais simples da
cena como marcadores [9], arestas do objeto [10], textura do objeto [11], e pontos de interesse
[11], que auxiliem na recuperag@o da pose (3D) da camera virtual a partir de uma sequéncia
de imagens 2D. Conhecendo a posi¢do 3D dessas features no quadro anterior e extraindo sua
posic@o 2D no quadro atual ja € um grande passo para realizar o rastreamento. A intencao dos
algoritmos de rastreamento € descobrir uma pose da camera que, ao usd-la para fazer a projecao
2D destas features 3D, essas features tenham as mesmas posi¢cdes 2D das que foram extraidas
do quadro atual.

Como foi dito anteriormente, existem na literatura varios tipos de informacdes que podem
ser usadas como features. Uma das formas mais conhecidas de rastreamento € a que insere
marcadores fiduciais na cena, como o da Figura 2.2a. Nesta técnica deve-se conhecer a priori
o marcador a ser utilizado. O trabalho consiste entdo em encontrar o marcador em cada quadro
e saber que operacgdo feita na cAmera (rotacdo, translacao, cisalhamento ou deformacdes proje-
tivas) deixaria o marcador tomado como modelo (Figura 2.2a) com a mesma configuracdo que
o marcador extraido da imagem (Figura 2.2b).

(a) Exemplo de marcador ar- (b) Exemplo de
tificial. marcador extraido de
uma imagem.

Figura 2.2: Exemplo de marcador e sua projecao.

O uso de marcadores, no entanto, requer que uma interferéncia no ambiente seja feita e,
apesar de simplificar o rastreamento 3D, nem sempre pode ser usado. Isto acontece porque
podem existir limitacdes técnicas que impecam a introducao prévia de elementos auxiliares no
ambiente real ou podem até existir restricdes baseadas na decisdao do usudrio final. Neste caso
deve-se buscar features que estejam naturalmente presentes na cena, 0 que muitas vezes ocorre
quando elas sdo parte do préprio objeto a ser rastreado. Abrir mdo de marcadores artificiais
torna o rastreamento muito mais desafiador, e a discussdo dessas técnicas sera o foco do resto
deste trabalho de graduacao.

Existem vdérias formas de rastrear um objeto na cena sem a utilizacdo de marcadores ex-
ternos [12] e entre elas existe o rastreamento baseado em modelo e o Structure from Motion
(SIM).

O rastreamento baseado em modelo é caracterizado pelo uso de um modelo 3D pré-definido
do objeto a ser rastreado. O modelo serve para saber as caracteristicas do objeto que serdao
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usadas para rastrear. Ja na técnica baseada em SfM [12] ndo € necessdrio um conhecimento
prévio da cena e, por isso, € bastante ttil quando o ambiente a ser rastreado é desconhecido.

Ao se comparar as duas abordagens pode-se dizer que a baseada em modelos € compu-
tacionalmente mais eficiente que a SfM [3]. A SfM baseia-se na andlise de todo o frame da
sequéncia de video para poder identificar um movimento na camera, e sabendo-se que poucos
segundos de um video podem conter bastante informacao, essa andlise pode se mostrar lenta
computacionalmente. A técnica baseada em modelos, por sua vez, pode tirar proveito de um
modelo ja conhecido do objeto a ser rastreado. Com isso apenas caracteristicas-chave precisam
ser analisadas para o rastreamento. Neste trabalho de graduacdo a técnica baseada em modelos
¢ explorada.

2.2.1 Rastreamento sem marcadores baseado em modelo

Algumas das técnicas de rastreamento sem marcadores, como foi dito anteriormente, baseiam-
se no uso de um modelo 3D (construido em uma ferramenta CAD como o 3D Studio Max [13]
ou Maya [14]) do objeto a ser rastreado [2]. Ter esse modelo é importante, ja que a maioria das
técnicas de rastreamento sem marcadores utiliza features do préoprio objeto. Considerando uma
andlise superficial, a ideia € equivalente ao método que utiliza marcadores: extrair as features
da imagem 2D capturada e tentar chegar a uma pose da camera virtual que, ao ser usada para
fazer a projecdo 2D do modelo 3D do objeto, chegamos a uma imagem equivalente aquela
capturada do objeto.

As técnicas baseadas em modelo podem usar uma gama de informacdes do objeto para dar
suporte ao processo de rastreamento, sendo uma delas a textura do objeto [12]. O rastreamento
baseado em textura pode ser feito de diferentes formas: uma das técnicas aplica um modelo
de distor¢do a uma imagem de referéncia [15]; outra utiliza pontos de interesse, e se baseia
no casamento de features das imagens recuperadas com features de uma imagem de template
pré-definida [2].

Além da textura do objeto, um outro tipo de informac¢do que pode ser usada sdo as suas
arestas [2]. O processo de casamento de aresta pode ser descrito da seguinte forma: tendo as
arestas do modelo CAD pré-definido, o objetivo é encontrar os pontos de forte gradiente da
imagem para formar linhas (que serao as arestas do objeto) e entdo encontrar a pose que projeta
as arestas do modelo 3D o mais proximo possivel das arestas extraidas da imagem.

A escolha entre textura ou arestas do modelo depende do objeto a ser rastreado. A Fi-
gura 2.3a ilustra um objeto com textura cujas arestas nao sdo bem definidas. Se for feita uma
rotacao do objeto no eixo Z, conforme mostrado na imagem, dificilmente um algoritmo base-
ado em arestas ird percebé-la corretamente. Por outro lado, o objeto mostrado na Figura 2.3b,
apesar de ndo ter textura, tem arestas bem definidas. No presente trabalho as técnicas de rastre-
amento baseado em arestas sdo investigadas.

2.2.2 Técnicas de rastreamento baseado em arestas

Independente das técnicas que serdo apresentadas abaixo, o rastreamento baseado em arestas
segue praticamente o mesmo pipeline. Primeiro € preciso saber a pose do frame anterior. Se for
o primeiro frame este, ainda assim, terd que ser informado, e € por isso que nos experimentos
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. 4
(a) Este objeto, por ser cilin- (b) Este objeto néo possui tex-
drico, ndo possui arestas bem tura muito complexa, porém
definidas. No entanto seu de- suas arestas sdo bem defini-
senho é um convite ao uso de das. Imagem retirada de [16].

técnicas de rastreamento ba-
seadas em textura.

Figura 2.3: Dois tipos de objetos: um com textura e outro com arestas bem definidas.

€ preciso definir uma pose inicial. Depois de obtida a pose do frame anterior, o frame atual
€ capturado a partir de uma sequéncia de video. Essa imagem capturada serd entdo analisada
em busca de pontos de forte gradiente para a extracdo de bordas. Obtém-se entdo as arestas
do modelo que estdo visiveis apds serem projetadas utilizando a pose do quadro anterior. As
arestas visiveis sdo aquelas que ao serem projetadas na tela ndo sio oclusas por outras partes
do objeto (considerando um objeto opaco). Em seguida, a projecao das arestas visiveis é com-
parada com as bordas extraidas da imagem. Nessa comparagdo € feito um casamento entre a
aresta 3D projetada do modelo e a aresta extraida da imagem (veja Figura 2.4). Esse casamento
d4 a aresta extraida da imagem uma estimativa inicial de sua posi¢cdo 3D. Apos isso € feito o
célculo da pose para que as arestas do modelo 3D projetado na tela, utilizando a pose calculada,
fiquem o mais proximo possivel das arestas extraidas da imagem. Esta pose serd entdo a pose
do frame atual.

Figura 2.4: Casamento de arestas do modelo (wireframe) com arestas do objeto na imagem
(cubo cinza). Imagem retirada de [3].

Como descrito no pipeline, uma das etapas do rastreamento baseado em arestas € a extra-
cdo das arestas do quadro atual, que é uma imagem 2D. Duas técnicas importantes a serem
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Figura 2.5: Processo de extracdo explicita de arestas. Imagem retirada de [4].

mencionadas s@o a extracao explicita de aresta [4] e a técnica da amostragem de pontos|[3].

Na primeira técnica sdo extraidos segmentos de reta da imagem utilizando algum algoritmo
de deteccdo de linha, como a transformada de Hough, ao mesmo tempo em que o modelo é
renderizado utilizando a pose do frame anterior, como mostra a Figura 2.5. Um procedimento
recursivo € entdo utilizado com a finalidade de encontrar as melhores correspondéncias entre
as arestas do modelo 3D e os segmentos de reta 2D extraidos da imagem. Neste procedimento
as arestas projetadas do modelo sdo agrupadas com os segmentos de reta extraidos de acordo
com a menor distancia de Mahalanobis. Na sequéncia a técnica da amostragem de pontos é
explicado, tendo sido o alvo principal de pesquisa deste trabalho de graduagao.

2.2.3 Amostragem de pontos

A técnica de amostragem de pontos [3] apresenta outra maneira de fazer o casamento entre as
arestas do modelo e as arestas do objeto. Neste caso as arestas da imagem ndo sdo extraidas
explicitamente para depois serem comparadas com as arestas projetadas no modelo, como na
abordagem anterior.

Cada aresta do modelo, que serd chamada de E;, ¢ dividida de modo que se obtenham #;
pontos amostrados, sendo {e; ;} o conjunto dessas amostras de E;. A técnica de amostragem de
pontos associa pontos do modelo 3D com pontos 2D extraidos da imagem. A extragdo desses
pontos ¢ feita a partir de uma busca de pontos de forte gradiente, chamados de eg’ j» ha normal
de cada amostra e; j, como pode ser visto na Figura 2.6.

Tendo em vista esse casamento de amostras do modelo com amostras do objeto, o objetivo
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Figura 2.6: Diagrama de pontos amostrados. Pode-se observar que a aresta Ep da imagem
possui ng amostras e cada uma delas estd associada a uma hipétese €/ j» resultado da busca na
normal da amostra.

do algoritmo € encontrar uma pose que minimize a diferenga entre a projecdo da amostra,
P -e; j, e seu correspondente na imagem capturada. Utilizando a equag@o (2.3), o problema
pode ser descrito como

[R]t] = ar%err]linZdistz(P -eij,€} ;) (2.4)
0

E importante lembrar que somente as arestas visiveis do modelo s@o usadas, porém pode
existir o caso em que a aresta esteja parcialmente visivel, e uma das vantagens desta abordagem
€ poder lidar com esse caso, como mostra a Figura 2.7.

Figura 2.7: Objeto com oclusdo parcial das arestas. Imagem retirada de [5].

Outra vantagem € que a busca por pontos de forte gradiente na imagem € bastante simplifi-
cada. Ela acontece apenas em uma dimensdo e somente nas normais das amostra do modelo o
que torna a execucao do algoritmo bastante rapida.
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2.2.4 Miultiplas hipéteses

Um dos problemas que ocorrem nas técnicas baseadas em arestas é que nem sempre se con-
segue extrair com precisdo as arestas da imagem. Na busca por pontos na normal da amostra
pode existir mais de um ponto de forte gradiente devido ao ruido da cidmera, objetos externos
na cena, sombra do objeto ou até arestas do préprio objeto, dependendo da pose. A Figura 2.8
ilustra um exemplo em que mais de um ponto de forte gradiente é encontrado.

Figura 2.8: O aramado azul representa o modelo da pose anterior; a imagem do cubo € a cena
atual da qual pretende-se extrair a pose; os pontos vermelhos sdo as amostras do modelo; e
os pontos em formato de X sdo as correspondéncias encontradas na cena atual. Nota-se que
devido a ruidos na imagem algumas amostras possuem mais de uma correspondente.

Neste caso € preciso escolher com qual dos pontos achados sera feito o casamento da amos-
tra. Uma das alternativas para a escolha do ponto extraido seria escolher a op¢do de maior
gradiente. No entanto essa escolha nem sempre € uma boa op¢ao, pois um alto contraste nem
sempre significa que o ponto tem maiores chances de pertencer ao modelo. Na Figura 2.9a
observa-se que objetos externos podem confundir o casamento das amostras.

(a) Experimento com hipétese tnica. Observe que os pon- (b) Experimento com multiplas hipéteses.
tos do controle remoto (de maior contraste) confundem o
rastreamento.

Figura 2.9: Resultado de um rastreamento com multiplas hipdteses e com hipotese unica.

Para este tipo de problema uma boa solugdo é o uso de maltiplas hipéteses da amostra [17].

Ou seja, cada amostra e; j estd associada a um conjunto de hipéteses {e! j ;}, € somente as
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correspondéncias mais provaveis seriam usadas no processo de minimizag¢do. Na pratica essa
técnica é menos vulnerdvel a mudancas no ambiente. Na Figura 2.9b é mostrado o resultado
de uma técnica de rastreamento com multiplas hipdteses de amostra. Observe que mesmo
aproximando um objeto com forte gradiente, o rastreamento sofre pouca distor¢ao.

Para fins praticos as hipdteses mais provdaveis sdo aquelas que mais se aproximam da amos-
tra projetada. Utilizando estas informacdes e a equacgdo (2.4) pode-se chegar a seguinte féormula
de cdlculo de pose:

R|t] = argminZdistz(P~e,-,j,arg/min(dist(e/ P-ej))) (2.5)

ij,
[RM i €ijl

em que argmin(dist(e; ; ,

/
€ijl

P-e¢; ;)) resulta na hipétese com a menor distancia da amostra proje-

tada.






CAPITULO 3

Rastreamento com muiltiplas hipoteses de pose

A técnica estudada e desenvolvida neste trabalho € baseada em arestas e usa um modelo pré-
definido para a pose inicial. A extracdo das arestas € feita por amostragem de pontos, técnica
descrita no capitulo anterior.

Na técnica de multiplas hipdteses um dos candidatos € escolhido para ser associado com
a amostra do modelo, no caso, o candidato mais préximo da aresta projetada. Entretanto isso
nem sempre resulta na melhor pose final, pois outros pontos de forte gradiente, como objetos
externos ou até uma outra aresta do préprio objeto, podem confundir todo o cdlculo da pose s6
porque estdo mais proximos de uma determinada aresta do modelo. Isso pode ser visualizado
na Figura 3.1, em que além da aresta do objeto, o Iapis também ¢ identificado pelo algoritmo
de busca. O fato de uma das arestas do modelo projetado estar mais perto do lapis do que
do préprio objeto faz com que o algoritmo de rastreamento a utilize como aresta do objeto
e faca o célculo de pose a partir disso, o que vai fazer uma grande diferengca no processo de
rastreamento a partir de entdo. Uma forma de contornar essa situacao seria também escolher
outras hipéteses (ndo somente a mais préxima) e calcular novas poses a partir de diferentes
agrupamentos amostra-hipotese. O trabalho [1] propde exatamente isso: que sejam calculadas
diversas poses, utilizando hipéteses diferentes, para que no final as poses calculadas sejam
comparadas e a melhor dentre elas seja escolhida.

Um dos principais passos do algoritmo visa fazer combinac¢des de agrupamento amostra-
hipdtese. Isso € importante, pois combinar todos os possiveis casamentos amostra-hipétese
nao é uma estratégia vélida, ja que isso pode significar o cédlculo de milhares de poses por
cada frame, mesmo que o objeto rastreado seja simples, como um cubo. Um outro problema
de se fazer todas as possiveis combina¢des € que nem sempre um agrupamento de hipéteses
revela uma possivel aresta do objeto. Na Figura 3.2 temos as amostras (em vermelho) e suas
respectivas hipéteses (quadrados). A Figura 3.2 exemplifica um caso de um casamento qualquer
de amostras e hipdteses em que as hipéteses escolhidas estdo em verde. A escolha dessas
hipéteses claramente ndo resultaria em uma pose valida, pois o sistema iria tentar convergir uma
de suas arestas (a com amostras vermelhas) para os pontos marcados em verde, e isso estaria
longe de uma pose valida. Como o algoritmo trabalha com mdltiplas hipéteses de pose, a pose
gerada pela Figura 3.2 provavelmente seria descartada em um passo posterior, mas é melhor
evitar esse tipo de agrupamento para que sejam feitos menos calculos de pose desnecessarios.
O trabalho proposto em [1] sugere que se facam agrupamentos que sejam 0 mais proximo
possivel de uma reta, como exemplificado na Figura 3.3. Seguindo essa estratégia pode-se
dizer que a abordagem trabalha ndo com multiplas hipéteses de pontos do objeto, mas com
multiplas hipéteses de aresta. Veja a Figura 3.4.

O uso de multiplas hipéteses de aresta simplifica a escolha de hipdteses para se calcular

13
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Figura 3.1: Casamento de hipéteses errado. O algoritmo encontrou multiplas hipdteses para as
amostras, mas optou por casar com as hipdteses erradas porque estavam mais proximas.

Figura 3.2: Hipéteses agrupadas sem formar uma linha. Os pontos vermelhos sdo as amostras
do modelo; os quadrados sdo as hipéteses de cada amostra; os quadrados de cor verde sdo as
hipdteses escolhidas.

novas poses. No caso, basta selecionar uma hipdtese de aresta para cada aresta visivel do
modelo, que ja é possivel calcular uma nova pose. O critério para escolha da hipdtese de aresta
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Figura 3.3: Hipéteses agrupadas de modo que se aproximem de uma linha (agrupamentos rosa
e verde). Esse tipo de agrupamento € mais proximo de uma aresta que o mostrado na Figura 3.2.

Figura 3.4: Dois tipos de agrupamento, um rosa e outro verde, formando duas hipéteses de
aresta de mesma cor.

serd discutido em breve, mas € importante ressaltar que apesar de todos os passos feitos até
entdo, ndo se sabe com clareza quais das multiplas hipéteses de aresta sdo arestas do objeto.
E por isso que sao feitas diferentes combinagdes dessas hipdteses para que diferentes poses
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sejam calculadas. O nimero de vezes em que hip6teses de arestas sdo escolhidas e novas poses
sdo calculadas depende da quantidade de poses que se deseja obter. Depois de um nimero
arbitrario de poses terem sido calculadas, o ultimo passo € escolher uma pose dentre todas as
poses calculadas. Cada pose possui um erro de reprojecdo e o valor desse erro € o que vai ser
usado para escolher a melhor pose.

Em poucas palavras o algoritmo se resume a:

* Projetar o modelo usando a pose do quadro anterior;
* Amostrar as arestas do modelo projetado;

» Fazer uma busca por pontos de forte gradiente na normal de cada amostra. Esses pontos
serdo as hipoteses da amostra;

* Em cada aresta, criar grupos de hip6teses de modo que nao existam duas hipéteses em
um mesmo grupo que pertencam a mesma amostra. Esses grupos devem aproximar, da
melhor forma possivel, seus elementos de uma reta;

* Para cada aresta visivel do modelo, escolher uma de suas hipdteses de aresta e calcular
a pose que projeta 0 modelo o mais proximo possivel das arestas selecionadas. Observe
que a escolha das hipdteses de aresta seguido do célculo da pose se assemelha bastante a
técnica de extracdo explicita de aresta, vista na secdo 2.2.2;

* Repetir o passo anterior tantas vezes quanto forem a quantidade de poses necessarias;

* Avaliar o erro de cada pose calculada e escolher a que possuir o menor erro de reprojecao.

3.1 Extraindo a hipétese de aresta

Uma das primeiras etapas do algoritmo é o agrupamento das hipdteses de cada amostra em
conjuntos cujos elementos formam uma reta (ou o mais proximo disso). Vale ressaltar que o
processo de extracdo dessas hipéteses € pela amostragem de pontos, descrita na secio 2.2.3.

As hipoteses de aresta sdo formadas agrupando k; conjuntos de ea It Cada aresta E; do
modelo possui um conjunto {e; ;} de amostras (veja a se¢do 2.2.3) e cada uma dessas amostras
estd associada a um conjunto de hipdteses {ei j,l}, como mostra a Figura 3.5. O nimero k; de
conjuntos € dado pelo maior nimero de hipdteses detectadas por uma amostra da aresta E;, ou
seja k; = max j{ni, j}, sendo n; ; 0 nimero de candidatos associados a amostra e; ;.

O agrupamento dessas hipdteses € feito utilizando o algoritmo de classificacdo k-means
[18]. A classificac@o tem a tarefa de decidir a que grupo cada hipétese vai pertencer. Como o
objetivo € que o conjunto de pontos de cada grupo (ou classe) sejam o mais proximo possivel
de serem colineares, esta etapa deve alocar as hipoteses para cada grupo de forma que cada
novo elemento adicionado perturbe o menos possivel a colinearidade do grupo. Seja {e; j 1} o
conjunto de elementos da aresta E;, o objetivo € distribui-los entre as k; classes de E;, definidas

por (c"l,...,c;'(i).
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Figura 3.5: Diagrama de multiplas hipdteses. A aresta Ep possui ny amostras e contém ko

clusters c?.

Inicialmente as hipéteses ¢! il da aresta E; sdo agrupadas nas classes (c/,...,c} ) na ordem
J 1

em que elas foram encontradas na busca pela normal. Dessa forma a classe ¢, é formada
inicialmente pelo conjunto {ea j’m}, em que 0 < j < n; e n; € o nimero de amostras da aresta
E;. Em outras palavras, as hip6teses mais proximas das amostras serdo colocadas nas primeiras
classes. Esse € um bom agrupamento inicial, j& que boa parte das amostras ja estao localizadas
no seu cluster final.

Em seguida ocorre o procedimento iterativo de reagrupar as hipdteses. Nessa etapa, o
primeiro passo € computar o centréide de cada classe. O centrdéide € uma reta do espago cuja
soma das distancias de cada elemento da classe para a reta € a menor possivel. A estimativa
dessa reta € calculada através de um procedimento denominado fitline [19]. O que ele faz
basicamente € encontrar uma reta que minimiza o erro (definido pela soma das distancias de
cada elemento da classe a reta) de cada cluster.

Para cada amostra ¢; ; € executado outro procedimento iterativo que reagrupa as hipoteses
nos clusters. Nessa etapa € calculada a distancia das hipéteses {ea jJ} da amostra e; ; para
todos os centrdides. Isso € feito para que a hip6tese seja movida para o cluster cujo centréide
seja o mais proximo. Porém pode acontecer de mais de uma hipdtese da mesma amostra ter
0 mesmo cluster como o mais préximo, mas infelizmente somente uma delas pode ir para
o cluster, pois como foi visto, ndo podem existir duas hipdteses de uma mesma amostra em
uma mesma classe. A solugdo para isso foi definir que a primeira hipétese teria prioridade
sobre as hipdteses seguintes, ou seja, quando uma hipdétese tiver sido movida para uma classe,
nenhuma das outras hipdteses seguintes que serdo avaliadas poderdo optar pela mesma classe.
Quando ocorrer da hipdtese optar por uma classe que ja tiver sido ocupada, ela serd movida
para o segundo cluster mais préximo. Devido a isso, ao invés do cdlculo das distancias guardar
apenas o centréide mais proximo da hipétese, nessa etapa cada hipotese mantém uma lista com
os centrdides ordenados por ordem de distancia. Assim fica mais facil de saber qual o segundo
(ou terceiro) centréide mais préximo quando se tenta alocar a hipdtese a um cluster ja ocupado.

No trabalho original [1] é dito que esse ultimo passo seja repetido até que ndo haja mais
trocas entre as classes, mas na prética precisou-se estabelecer um niimero maximo de iteracoes,
pois muitas vezes o algoritmo repetia indefinidamente.

Ao final das iteragdes é computado o erro residual r;,, de cada classe c},. O erro residual é
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calculado pela média das distancias de cada elemento da classe para o seu centrdide. Ele indica
0 quao préximo de uma reta o conjunto de elementos da classe estd, como mostra a equagao

. 1 N .
Py = N Z dist(e] ; ) 3.1)
J=0

em que N é o nimero de elementos do cluster ¢, e dist(¢’,c) € a fun¢do que calcula a distancia
do ponto ¢ a reta c. O residuo 7!, serd usado na préxima secdo e influenciard na escolha das
hipéteses de aresta.

3.2 Obtendo as hipdteses de pose

As hipéteses de pose sdo calculadas a partir de um conjunto de hipéteses de aresta selecionadas.
Nesse ponto ndo € ficil avaliar quais das hipéteses de aresta sdo as mais corretas, por iSso que
elas sdo combinadas de formas diferentes de modo que sejam calculadas vérias poses. Portanto
€ razodvel que em cada combinagdo as hipdteses de aresta sejam escolhidas aleatoriamente.
Entretanto cada hipétese tem um erro residual r/, associado, e apesar desse erro ndo indicar
necessariamente que uma determinada hipétese € uma boa escolha, ele pode pelo menos ajudar
na escolha da aresta. E por isso que apesar da escolha ser aleatéria, cada hipStese de aresta c
tem um peso w', que o ajuda a ser sorteado. O peso w! & dado pela equacio
,A( ,’zn*’inm )2 ' )
Wiy = € NP Tnin ) Se Py 7 Ty (3.2)
1 sendo.

em que A é um pardmetro que pode ser ajustado e indica a importancia do residual no célculo
do peso [1]. Nos experimentos do Capitulo 4 o valor utilizado para o parametro A foi de 0.001.

Mesmo tendo calculado os pesos, é importante fazer uma escolha aleatdria porque pode ser
que alguma hipétese, mesmo tendo o menor peso, seja a melhor escolha para a pose do quadro
atual. Por outro lado vale a pena se utilizar dos pesos (e nao somente escolher uma hipétese ao
acaso) porque o fato de um cluster ser formado por pontos que se aproximam bastante de uma
reta j4 d4 um indicio (mesmo nao sendo tao forte) que determinada hipdtese pode ser uma boa
escolha.

Ap6s isso € calculado o erro de reprojecao de cada pose formada. A que possuir menor erro
€ considerada a pose da cena atual e serd usada para as proximas iteragdes do algoritmo.

3.3 Usoda GPU

Neste trabalho de graduacgdo a técnica foi implementada tanto em C++ quanto em CUDA [20],
plataforma de computacdo paralela criada pela NVIDIA que compila cédigo para ser execu-
tado na GPU. A decisdo de se implementar para essa plataforma foi feita apds avaliar que o
algoritmo era computacionalmente complexo, mas com cdlculos bastante independentes, o que
¢ um excelente caso para implementar um algoritmo que seja executado em paralelo. As placas
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atuais da NVIDIA possuem varias unidades de processamento que, apesar de serem individu-
almente mais lentas que uma CPU atual, tem a vantagem de se comunicar rapidamente entre
seus outros cores.

As placas da NVIDIA que suportam CUDA agrupam suas unidades de processamento em
blocos e cada bloco, por sua vez, possui varias threads (veja a Figura 3.6). Diferentes threads
podem trocar mensagens entre si através da memoria compartilhada, contanto que elas este-
jam no mesmo bloco. Se estiverem em blocos diferentes elas podem se comunicar através da
memoria global, porém esse tipo de comunicacao € mais lento. Veja o diagrama da Figura 3.7.

3.3.1 Implementacao em GPU

Na etapa de classifica¢do do algoritmo apresentado, pode-se observar que cada aresta E; traba-
lha de forma independente das demais. Nenhum tipo de cdlculo feito em uma aresta interfere
no resultado da outra. Isso ja € um bom indicio que a clusterizacdo utilizando o k-means pode
ser executada em diferentes threads.

Cada aresta executa de forma independente a clusterizagdo k-means, que ocorre em duas
etapas. A primeira € o célculo do centréide, em que um elemento de cada amostra € utilizado
para encontrar a reta que mais se aproxima delas. Depois € feita a realocacdo das hipéteses de
acordo com sua distancia para os centréides. Nessa segunda etapa de ordenagdo cada amostra
pode trabalhar de forma independente, bastando que sejam conhecidos todos os centrdides
calculados. Por isso € possivel separar cada célculo de realocacido das amostras (que envolve
célculo de distancias e ordenacdo) em threads separadas, assim como foi feito com as arestas.
Para isto, existe uma tnica condi¢do que a informacdo dos centrdides fiquem em algum tipo de
memoria compartilhada entre as amostras da arestas.

Devido a essa restricdo de toda amostra utilizar informag¢des em comum com as outras
amostras da aresta, é importante que as threads que computam as amostras de uma mesma
aresta sejam do mesmo bloco da GPU. Dessa forma, pode-se utilizar a memoria compartilhada,
a qual compartilha acesso com todas as threads e possui um tempo de acesso mais rapido que
a memoria global, que compartilha acesso com as threads de qualquer bloco. O cdlculo dos
centréides também pode ser paralelizado na GPU, ja que cada centréide utiliza informagdes de
apenas um cluster para minimizar a reta.
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Grid

Block (0 0) | Blode (1, 0) | Block (2, 0)

Block (0 1} Blodk (1, 1) (21)

Figura 3.6: Esquema de separacao de blocos e threads das placas da NVIDIA.
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Figura 3.7: Organizacdo de memoria das placas da NVIDIA.






CAPITULO 4

Resultados

A técnica desenvolvida neste trabalho de graduacdo foi avaliada a fim de verificar a qualidade
do rastreamento obtido e o tempo de execucdo da técnica, visando o seu uso em aplicacdes de
realidade aumentada. Os experimentos foram executados em um computador equipado com
um processador Core 17-3770 3.4 GHz da Intel com 4GB de memoéria RAM e placa de video
GeForce GTS 450 com suporte a CUDA (versdo 5.0). O teste em video foi feito utilizando
diferentes filmagens, com diferentes quantidades de quadros. Todas as filmagens tem resolugdo
de 320 por 240 pixels e tiveram como objetivo rastrear um cubo parado enquanto se fazia
movimentos com a camera utilizada na filmagem.

Foram feitos dois tipos de teste: um de desempenho, que compara o tempo médio para a
execucdo do algoritmo em cada quadro, e o teste de qualidade do rastreamento, que indica,
através de um resultado numérico, o quao proxima a pose encontrada esta dos pontos extraidos
da imagem.

No teste de desempenho foi medido o tempo, em milésimos de segundos, que o algoritmo
leva para executar as etapas que permitem o rastreamento (obtencdo dos pontos de forte gra-
diente, escolha das hipéteses, cdlculo da pose). Nao foi considerado o tempo de obtengdo dos
quadros a partir da camera e de renderizacdo do modelo na tela do computador, pois isso €
bastante dependente dos respectivos drivers de entrada e saida. Neste teste também foi feita
uma comparacao da velocidade do algoritmo utilizado nesse trabalho (utilizando tanto a imple-
mentacdo em CPU como a implementacdo em GPU) com o algoritmo de escolha de hipéteses
baseado na distincia até a amostra do modelo [11]. O ideal € que cada quadro seja computado
em pelo menos 33 milésimos de segundo, o que em termos de quantidade de frames por se-
gundo € algo em torno de 30 FPS, que é aproximadamente o limiar humano de percep¢ao de
movimento quadro a quadro.

No teste de qualidade foi utilizado como métrica o erro de reprojecao da pose encontrada
apds a minimizacao utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt. Como foi dito anterior-
mente, o erro de reprojecao é a média das distancias de cada hipétese de ponto com sua amostra
correspondente do modelo utilizando a pose obtida apds a minimizagao. Os resultados do teste
de qualidade sdo independentes da capacidade de processamento da maquina utilizada, portanto
também € indiferente se o algoritmo foi executado em GPU ou CPU. No teste aqui apresentado
a qualidade do algoritmo serd comparada com uma técnica baseada em arestas com multiplas
hipéteses na qual a hipétese mais préoxima da amostra sempre € escolhida [11].

23
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4.1 Qualidade do rastreamento

Para testar a qualidade do rastreamento o principal ponto a se considerar € o erro de reprojecao
da pose. Este tipo de métrica € utilizada em diversos trabalhos relacionados na literatura.

Os dados da Figura 4.1 mostram a variac¢ao do erro de reprojecao (eixo vertical) no decorrer
do rastreamento de um cubo. A linha vermelha indica o rastreamento utilizando a técnica
descrita neste trabalho, enquanto que a linha verde indica um rastreamento baseado em aresta
sem a utilizacdo da clusterizac@o k-means. A partir do frame 350 ha um crescimento no erro de
reprojecdo em ambos os rastreamentos. Isso foi devido a uma movimentacio rdpida da camera
durante a gravacdo do experimento. Apds esse movimento na camera o modelo renderizado
passou a ndo corresponder com o objeto rastreado (veja Figura 4.2). O experimento que utilizou
a clusterizacdo, no entanto, conseguiu rapidamente chegar a uma pose mais proxima do objeto
enquanto que a abordagem tradicional permaneceu distante até o fim do experimento. Isso pode
ser evidenciado ao analisar o grafico no frame 600, onde ha um pico no erro de reprojecdo, e
comparar com a Figura 4.3, em que claramente pode-se perceber que que o modelo renderizado
pelo edge-based esta muito distante do objeto rastreado.
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Figura 4.1: Grafico de qualidade do rastreamento de um cubo.
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Figura 4.2: Sequéncia de frames mostrando como estava o modelo antes e como ficou depois
do frame 350.

Foi observado nos testes que apesar das vantagens tedricas para a escolha da melhor hipé-
tese, a técnica discutida apresenta bastante instabilidade na escolha da pose. Mesmo quando
a camera estd em repouso, as poses calculadas em dois frames consecutivos podem mudar
bruscamente. Isso também pode ser visto no gréfico da Figura 4.1 no que diz respeito a ins-
tabilidade no erro de reprojecao da linha vermelha. Observe que enquanto a linha verde tem
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Figura 4.3: Sequéncia de imagens comparando as duas técnicas de rastreamento. A imagem
mostra tanto o cubo a ser rastreado como também o modelo sendo renderizado. O sequéncia
de baixo ¢ resultado do algoritmo que utiliza a clusterizacao k-means e a de cima € resultado
do rastreamento baseado em arestas sem a utilizacao da técnica.

poucas variacdes no decorrer do tempo, a linha vermelha tem muitas variagdes, no decorrer de
todo o experimento.

Apesar do que foi mostrado no gréfico acima, ao se analisar o rastreamento quadro a quadro,
pode ser visto que em determinado momento (a partir do frame 500) o rastreamento utilizando a
técnica baseada em arestas tradicional calcula uma pose bastante diferente do objeto rastreado,
mesmo que o erro de reprojecdo continue pequeno. Por outro lado, a técnica desenvolvida neste
trabalho apresenta erros de reproje¢do maiores, porém a pose se aproxima bastante do objeto.
Na Figura 4.3 é possivel observar a sequéncia de frames nos dois casos.

Foi notado nos experimentos que o algoritmo ndo apresenta melhora significativa na qua-
lidade do rastreamento comparado com outras técnicas ja existentes. O fato das amostras es-
colhidas serem as mais colineares possiveis torna o rastreamento bastante instdvel, pois ndo
muito raro as amostras que formam o conjunto mais colinear se distanciam bastante da aresta
do modelo, chegando em alguns casos a uma posicao quase que perpendicular a que deveria
realmente ser escolhida. O algoritmo encontra muita dificuldade em manter a pose escolhida
e é possivel perceber isso ao analisar o video. Por outro lado, notou-se que um ponto forte da
técnica € a facilidade em encontrar a pose correta quando o modelo estd bastante distante do
real. Nesses casos ela obteve os melhores resultados. Foi realizado outro experimento em que a
camera era movimentada constantemente com o objetivo de testar se o rastreamento consegue
se recuperar com facilidade. Assim como na Figura 4.1, a Figura 4.4 mostra a variacao do erro
de reprojecao (eixo vertical) no decorrer do tempo (eixo horizontal) e compara a técnica imple-
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mentada neste trabalho (linha vermelha) com uma técnica de rastreamento baseado em arestas
sem utilizar o k-means (linha verde). Com o algoritmo deste trabalho a pose sempre volta a
rastrear o objeto, apesar de todas as movimentacdes; 0 mesmo ndo acontece com o algoritmo
tradicional. No final do experimento percebe-se que o erro de reprojecdo da técnica que utiliza
0 k-means ja € menor que o erro do rastreamento tradicional. Neste momento a técnica edge-
based nao conseguiu mais rastrear o objeto enquanto que a abordagem utilizada neste trabalho
conseguiu encontrar novamente uma pose proxima ao objeto rastreado.

—|-means

Edge-baszed

Figura 4.4: Grafico comparativo de qualidade em um teste em que sdo feitos varios movimentos
com a camera

4.2 Desempenho

No teste de desempenho € avaliado o tempo, em milésimos de segundo, no qual o algoritmo foi
executado. Esse tipo de teste depende bastante da mdquina utilizada, mas € importante discuti-
lo para se fazer uma comparagdo relativa entre as técnicas apresentadas. O video de entrada
utilizado nos trés testes € uma sequéncia de 751 frames de um cubo parado enquanto que a
camera faz alguns movimentos. Foi feito o teste utilizando os algoritmos de multiplas poses
de camera rodando tanto em GPU quanto em CPU, como também foi utilizado um algoritmo
de hipdtese tnica de camera para efeitos de comparacdo. A Figura 4.5 mostra um grafico
comparativo de desempenho das trés simulacdes. O eixo horizontal mostra os frames do video
e o eixo vertical mostra o tempo de execucao de cada frame em milissegundos. Como € um
teste de tempo de execugdo, quanto menor o valor, melhor o resultado. Deseja-se executar o
algoritmo em um tempo menor que 33 milésimos de segundo, por frame, para que a execucao
seja considerada em tempo real.

A Figura 4.5 mostra um grafico comparativo do desempenho do algoritmo executado tanto
em CPU (linha azul) quanto em GPU (linha vermelha). Para efeitos de comparagdo com téc-
nicas ja existentes, também foi feito o mesmo teste com uma abordagem baseada em aresta
tradicional (linha verde). O eixo vertical indica o tempo de execugdo do rastreamento em cada
frame (eixo horizontal) e a linha preta pontilhada € o limiar para que a execuc¢do seja conside-
rada em tempo real. Como essa € uma medida de tempo, quanto menor o valor do eixo vertical,
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Figura 4.5: Gréfico comparativo da performance do algoritmo em CPU e em GPU. Também
¢ mostrado um rastreamento sem utilizar o algoritmo para efeitos de comparacdo. A linha
pontilhada mostra o limite para que a execucao seja considerada em tempo real.

melhor o desempenho. No grifico pode-se observar que o uso de multiplas hipéteses de pose
Jjuntamente com a clusterizag¢do k-means aumenta bastante o tempo de execucao do algoritmo.
Apesar disso, 0 mesmo algoritmo implementado em CUDA apresenta resultados melhores do
que a implementacdo em CPU da técnica de pose tnica, sendo inclusive o tinico cuja execugdo
do experimento pode ser considerada em tempo real, pois praticamente todos os frames sao
executado em menos de 33 milissegundos (linha preta do grafico).
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Conclusao

A técnica de rastreamento 3D utilizando multiplas hipdteses de pose, apesar de apresentar fa-
cilidade ao encontrar a melhor pose quando o modelo projetado se distancia muito do objeto
rastreado, mostrou-se bastante instivel na maioria dos experimentos, tanto no erro de repro-
jecdo médio quanto na qualidade visual do rastreamento. A proposta de se calcular multiplas
poses para entdo escolher a melhor € interessante, entretanto a forma como essas hipéteses de
pose sdo obtidas acaba por atrapalhar no resultado final, pois na maioria das vezes nenhuma
das poses calculadas € boa se comparada a abordagem tradicional de rastreamento baseado em
aresta.

Resultados melhores talvez possam ser encontrados se formas diferentes de se obter as
hipéteses de pose forem usadas em conjunto com a baseada em clusterizagdo k-means. O
trabalho apresentado por Teuliere ef al. [1] mostra que esta técnica em conjunto com um filtro
de particulas apresenta resultados melhores que as técnicas baseadas em aresta tradicionais.
Outra abordagem que talvez resulte em resultados melhores € utilizar como uma das hipéteses
a pose calculada pela técnica baseada em arestas tradicional, em que as hipéteses de pontos
associados a amostra sdo escolhidos seguindo um critério de distancia ao ponto amostrado.
Estas dire¢des serdo investigadas como trabalhos futuros desta pesquisa.
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