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Resumo

Um dos maiores desafios da area de Realidade Aumentada € realizar o correto
posicionamento dos elementos virtuais na cena real. Para isso, € necessario realizar o
rastreamento da camera ao longo da sequéncia de imagens capturadas. Este trabalho de
graduacdo apresenta um estudo sobre técnicas de rastreamento de camera baseado em
arestas com a utilizacdo de Filtro de Particulas para simulacdo da movimentacdo da
camera durante o rastreamento. Algumas técnicas disponiveis na literatura sao
apresentadas nesta monografia, com o propdsito de encontrar os elementos mais
relevantes para o adequado funcionamento destas técnicas. E apresentada uma
implementacdo de uma técnica que utiliza etapas de projetos distintos da literatura para
um resultado final que contemple os beneficios apresentados em cada técnica. Além
disso, apresenta uma andlise de qualidade do rastreamento obtido e velocidade de
execucdo das configuracBes implementadas. Os resultados atingidos pela técnica
resultam em erros de reprojecdo proximos de 0,5 pixel, em uma taxa de

aproximadamente 50 FPS.
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1. Introducio

A realidade aumentada sem marcadores se caracteriza pela insercdo de
elementos virtuais em cenas reais utilizando elementos ja presentes na cena como
arestas, ou texturas, para realizar o registro 3D dos objetos virtuais e reais sem a
insercdo de marcadores na cena. Mas, para que este posicionamento dos objetos virtuais
seja realizado de forma correta, é necessario que a aplicacdo seja capaz de realizar o
rastreamento da cdmera que esta filmando a cena real.

Abordagens estatisticas vém sendo utilizadas para simulacdo da movimentagao
da cdmera ao longo do tempo. Atualmente, a utilizacdo da abordagem de Filtro de
Particulas para realizar o rastreamento da camera esta sendo difundida na literatura, por

se tratar de uma técnica bastante eficiente para este propdsito.
1.1. Objetivo

Neste contexto, este trabalho de graduagdo se propGe a fazer um levantamento
das técnicas de rastreamento baseado em arestas disponiveis na literatura que utilizam a
estrutura de Filtro de Particulas para o rastreamento da camera. Apés este estudo,
pretende-se realizar uma implementacdo de uma técnica utilizando caracteristicas
relevantes das técnicas analisadas. Uma analise detalhada de cada parametro testado €
feita para justificar a escolha das alternativas. Cabe ressaltar que o presente trabalho
visa 0 desenvolvimento de uma técnica que melhore a qualidade do rastreamento e que
execute em tempo real, a fim de viabilizar a sua utilizacdo em aplicacdes de realidade

aumentada.
1.2. Estrutura do Documento

A estrutura desta monografia esta conforme descrito na sequéncia. No Capitulo 2
sdo discutidos os principais conceitos sobre realidade aumentada, rastreamento da
camera e Filtros Bayesianos, incluindo o Filtro de Particulas. No Capitulo 3 sé&o
discutidas alternativas encontradas na literatura para o problema de rastreamento da
camera utilizando rastreamento baseado em arestas com Filtro de Particulas. No
Capitulo 4 sdo apresentadas as alternativas escolhidas para serem desenvolvidas em
cada etapa da técnica implementada neste trabalho de graduacdo. No Capitulo 5 séo
mostrados os resultados obtidos da avaliacdo de qualidade do rastreamento e
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desempenho de execucdo da teécnica, ressaltando as contribuicdes feitas por este
trabalho. O Capitulo 6 expGe uma conclusdo dos pontos discutidos e apresenta ideias
para trabalhos futuros.



2. Conceitos Basicos

Este capitulo apresenta os principais fundamentos utilizados neste projeto.
Primeiramente sdo mostrados os conceitos da realidade aumentada e as formas de
rastreamento que podem ser utilizadas para identificar o posicionamento e orientacdo da
camera na cena. Na sequéncia, sdo discutidos os célculos e representacGes para o
rastreamento e parametrizacdo da camera, para um melhor entendimento dos termos
utilizados ao longo do texto. Ao final do capitulo, é explicado o funcionamento dos
Filtros Bayesianos e os Filtros de Particulas, que sdo ferramentas estatisticas que podem
ser utilizadas para melhorar a informagdo temporal da pose da cdmera durante o

rastreamento.

2.1. Realidade Aumentada

Enquanto a realidade virtual tem como objetivo a imerséo total em um ambiente
3D sintético gerado por computador, a realidade aumentada busca realizar a
sobreposicdo de objetos virtuais em um ambiente real [1]. Segundo [2] trés
caracteristicas sdo necessarias para que uma aplicacdo seja definida como realidade
aumentada:

1. Combinar elementos reais e virtuais;

2. Ser interativo e em tempo real;

3. Ter registro em 3D.

O registro do contetdo virtual sobreposto no ambiente real do usuario é a base
das aplicagdes de realidade aumentada. O posicionamento e orientagdo adequados dos
elementos virtuais permitem que o observador tenha a ilusdo de que esta informacéo é

inerente ao ambiente real, como ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Ambiente real aumentado com informacdes virtuais.

Para isso, é necessaria a estimativa da transformacdo do espaco virtual para o
real, que € adquirida através do rastreamento da camera. Neste contexto, a camera

representa a visdo do observador.
2.1.1. Rastreamento

Existem diversas técnicas para realizar o rastreamento da camera. As aplicacoes
de realidade aumentada geralmente sdo divididas em dois tipos, de acordo com o
rastreamento empregado: realidade aumentada com marcadores e realidade aumentada
sem marcadores. A diferenca béasica entre estas técnicas é a informacdo que é
processada para definir a disposicdo dos elementos virtuais na cena. Algumas técnicas
utilizam elementos artificiais inseridos no ambiente real para auxiliar o rastreamento,
enguanto outras utilizam apenas elementos inerentes ao proprio objeto a ser rastreado.
A Figura 2 caracteriza quatro tipos de informacGes que podem ser utilizadas para
realizar o rastreamento:
1. Marcadores: objetos artificiais adicionados ao mundo real. Eles possuem
um padréo caracteristico para serem diferenciados do restante da cena;
2. Sensores: aparelhos, como GPS e acelerdbmetro, que sdo utilizados para
determinar o posicionamento, orientacdo e movimentacdo do observador.
3. Textura: pontos caracteristicos de uma imagem, também conhecidos como
keypoints, que sdo buscados na cena real. Estas caracteristicas sdo proprias

do objeto, sem a insercdo de outros elementos para o seu rastreamento;
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4. Arestas: sdo utilizados modelos sintéticos de objetos reais a serem
rastreados e procura-se rastrear estes objetos a partir de mudancas acentuadas
de coloragdo na imagem da cena. Estas mudancas representam as arestas do

objeto a ser rastreado na cena.

Figura 2. Técnicas de rastreamento com e sem marcadores.

2.1.2. Rastreamento baseado em Arestas

Este tipo de técnica foi uma das primeiras a serem utilizadas para rastreamento
em aplicacbes de realidade aumentada sem marcadores, devido a sua eficiéncia na
qualidade do rastreamento e relativa simplicidade de implementacéo [3].

Geralmente esta técnica € mais eficiente quando os objetos a serem rastreados
ndo possuem muita textura, pois ela pode ser confundida com as arestas do objeto.
Outro fator que pode influenciar no rastreamento € o plano de fundo (chamado de
background) poluido, a presenca de sombras na imagem, ou a movimentacgao rapida da
camera. Este dltimo faz com que as arestas fiquem menos acentuadas, causando um
efeito conhecido como blur, ou borramento.

Para a realizacdo do rastreamento € necessario que a aplicagdo tenha o
conhecimento prévio das arestas presentes no objeto 3D a ser rastreado, também
conhecido como modelo. A partir da imagem capturada pela cdmera, um processamento
da imagem é realizado para a obtencéo de pontos de alto gradiente, com a maior chance
de ser uma aresta. Na Figura 3 pode ser observada a aplicacdo do filtro de Sobel [4]

resultando numa imagem onde 0s pontos mais claros tem o maior gradiente. A pose da
12



camera € determinada quando estes pontos da imagem séo corretamente relacionados

com as arestas do modelo.

———

Figura 3. Extracéo de arestas da imagem, utilizadas para o rastreamento.

Neste trabalho, uma técnica de rastreamento baseado em arestas é utilizada para
rastrear a cena real, permitindo o registro 3D dos objetos virtuais com a mesma. O

Capitulo 4 apresenta em detalhes a técnica desenvolvida.
2.2. Rastreamento da Camera

O rastreamento da camera consiste em determinar o posicionamento e orientacédo
da camera que consiga correlacionar os pontos que estdo no espa¢co 3D com seus
respectivos pontos na imagem mostrada na tela [5]. A formacdo da imagem pode ser

definida como a projec¢do do espaco 3D no plano da imagem, representada na Figura 4.

/'MJ‘
z

Figura 4. Modelo de projecdo em perspectiva.

Na Figura 4 estdo representados trés sistemas de coordenadas: coordenadas de

mundo (0,1,,7,.k,), coordenadas de camera (C,1.,j. k.) € coordenadas de tela

(¢c,15,77)- O ponto ¢ é determinado pela interseccao entre o plano da tela e a reta
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formada pela camera (C) e o eixo dptico da camera (k—c)). Dado um ponto 3D M =

[X,Y,Z]T em coordenadas de mundo, e sua projecdo, em coordenadas de tela m =

[u,v]", a relagio entre estes pontos é dada por siii = PM, onde s é um fator de escala,

M=1[X,Y,2Z,1]" e M = [u,v,1]" sdo os pontos M e m em coordenadas homogéneas

[5] e P é uma matriz de projecédo 3x4.

A matriz de projegédo pode ser representada como a multiplicagéo de duas outras

matrizes: P = K[R|t], conhecidas como:

Parametros intrinsecos (K): é uma matriz 3x3, responsavel pela calibragéo
da cdmera. Estes parametros sdo inerentes as caracteristicas da camera, logo

ndo variam com a mudanca do seu posicionamento e orientacdo. A matriz é

definida por:
a, S U
K=|0 a, vy, 1)
0 0 1
onde:

e a, € a, sdo valores calculados a partir da distancia focal (f), e a
quantidade de pixels nos eixos da tela (k, e k,) sdo dados por k, *f e
k,, = f, respectivamente;

e s representa o coeficiente de cisalhamento da camera, determinado pelo
angulo entre o eixo 6ptico da cAmera e o plano da tela;

e U, e v, sdo as coordenadas da origem da base da tela, representadas pelo
ponto ¢ na Figura 4.

Parémetros extrinsecos ([R|t]): € uma matriz 3x4, que representa a

movimentacdo da camera em relacdo ao sistema de coordenadas de mundo,

também conhecida como pose da cAmera. Esta matriz é constituida por duas

submatrizes:

1 Tiz T3ty
Rit=["21 T2z T3|l2|, )
31 T3z T33|t3

onde:

e R é uma matriz 3x3, conhecida como matriz de rotacdo. Ela representa a
orientacdo da camera;

e ¢ éuma matriz 3x1, conhecida como matriz de translacdo. Ela representa

a posicao da camera.
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2.2.1. Parametrizaciao da Camera

De acordo com [6] e [7] a estimativa conjunta dos pardmetros intrinsecos e
extrinsecos pode levar a inconsisténcias e falta de precisdo na pose calculada da camera.
Devido a isto, a maioria das técnicas de rastreamento se preocupa apenas em calcular os
parametros extrinsecos, utilizando cameras calibradas (com parametros intrinsecos
conhecidos).

Algoritmos de minimizacédo de fungOes geralmente sdo utilizados para identificar
0s parametros da camera. Este tipo de algoritmo é computacionalmente custoso, e este
custo aumenta ainda mais com o0 aumento da quantidade de variaveis a serem
encontradas. Logo a parametrizacdo da camera é realizada com o intuito de reduzir a
quantidade de varidveis a serem utilizadas para a representacdo dos pardmetros da
camera. Com uma representacdo mais reduzida, os algoritmos de minimizagdo de
funcBes se tornam mais eficientes e tem o processamento reduzido.

Os pardmetros de translacdo sdo independentes, enquanto que a matriz de
rotacdo tem trés graus de liberdade [8]. Uma parametrizacdo da matriz de rotacdo
bastante utilizada na literatura é a formula de Rodrigues, por representar a matriz de

rotacdo utilizando apenas trés parametros.

A matriz de rotacdo pode ser descrita a partir de um vetor 3D (Wz

[Wx,Wy,WZ]T) e um angulo (8 = ||w|]), que representam uma rotacdo de 8 em torno do

vetor w. A formula de Rodrigues se da pela seguinte equacao:

sin 6 (1 —rcosB)
R =1+ 5 0+ n?

oz (3)
onde:
0 —-w, Wy
o N=|w, 0 —Wy |;
—wy Wy 0

e ] éamatriz de identidade 3x3.

2.3. Filtros Bayesianos

Os Filtros Bayesianos sdo estruturas responsaveis por realizar a filtragem dos
dados de um determinado problema de forma a obter uma estimativa suave e realizar a
predicdo das informacdes relevantes ao longo do tempo. Para um melhor entendimento
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de Filtros Bayesianos, segue a definicdo de alguns conceitos principais. Informacdes

detalhadas podem ser encontradas em [9].

sua relevancia atraves de uma funcédo de avaliacéo;

conta os dados até o presente momento;

pela diminuicédo de ruido nos dados.

Filtragem: € um processo responsavel por extrair informacGes de um

conjunto de dados, ao longo do tempo, utilizando uma métrica para avaliar

Predicdo: é uma forma de estimativa a priori. E uma tentativa de inferir a

importancia das informagdes num instante de tempo no futuro, levando em

Suavizacdo: € uma forma de estimativa a posteriori. E uma maneira de
determinar a melhor representacdo atual das informacdes, levando em conta

os dados obtidos, o estado atual e os estados anteriores. Ela é responsavel

Segundo [9], os tipos de Filtros Bayesianos mais conhecidos sdo o Filtro de

Kalman, Filtro de Kalman estendido e Filtro de Particulas (explicado em seguida na

Subsecdo 2.3.1). O Filtro de Kalman e o Filtro de Kalman estendido s&o utilizados em

problemas em que a funcdo objetivo é bem estavel, como o controle da movimentagdo

de um rob6 equipado com sensores. A diferenca basica entre eles é que o estendido

pode tanto resolver problemas lineares, quanto ndo lineares, enquanto que o basico nao

consegue resolver problemas ndo lineares.

O diagrama ilustrado na Figura 5 descreve o modelo de representacdo do Filtro

Bayesiano, seguindo as etapas de predicdo e suavizacao, apresentadas anteriormente.

Além disso, mostra o fluxo que a informacdo segue para que o resultado final seja

obtido.

----------------
------------------
------

-

'

Suavizacao

Dados

N\

! St /\ Estados

S

Estimativas

Figura 5. Representacao do Filtro Bayesiano.
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2.3.1. Filtro de Particulas

O Filtro de Particulas € uma especializacédo dos Filtros Bayesianos, em que cada
estado é representado como um conjunto de amostras, cada amostra € também
conhecida como particula. O Filtro de Particulas representa uma estrutura mais
complexa quando comparado com o Filtro de Kalman estendido, porque cada particula
pertence a uma distribuicdo de probabilidade [9]. Por sua vez, o Filtro de Particulas
também consegue resolver tanto problemas lineares como néo lineares, além de ndo
necessitar de uma funcgéo objetivo tdo estavel para o seu funcionamento como o Filtro
de Kalman e o Filtro de Kalman estendido. Esta técnica € muito utilizada quando a
variacdo da funcdo de avaliacdo, ao longo do tempo, é pequena [9]. O funcionamento

desta técnica pode ser observado na Figura 6.

St

Avaliagdo

Qualid d' Y Y Vv v \ Y Yy v v Y

Hualidage - ........ - - [ — -
\J \J y vy A\ \J \ vy v \J

Replicacdo

St+1

Figura 6. Filtro de Particulas.

Cada problema possui uma funcdo de avaliacdo especifica, que serve para
avaliar a proximidade da solucdo esperada, também conhecida como funcdo de
avaliacdo. As particulas do instante de tempo atual (S;) passam por uma etapa de
avaliacdo, para determinar a sua relevancia. Na Figura 6 a funcéo ¢é aplicada em cada
particula, resultando no valor da avaliacdo; quanto mais alto o valor, mais relevante € a
particula.

A quantidade de particulas do proximo instante de tempo (S;,,) deve ser a
mesma da quantidade inicial para que a dimenséo do conjunto de particulas ndo se altere
ao passar do tempo [9]. Para obter um melhor resultado, as particulas que tiveram a

melhor avaliacdo devem ser mantidas, pois elas tém a maior probabilidade de serem
17



relevantes para o proximo instante de tempo. Para simular a variacdo dos dados do
préximo instante de tempo, as particulas escolhidas sofrem um deslocamento, assim as
particulas véo se adaptando a variacao da entrada ao longo do tempo.

Filtros de Particulas ttm um bom desempenho em situacGes que a variacdo dos
parametros observados da entrada € regular, conseguindo boas aproximacdes da entrada.
Além disso, séo indicados em situa¢fes em que a funcdo de avaliagdo seja convergente
no ponto de minimo erro, visto que as particulas tendem a manter o seu deslocamento
ao longo do tempo e tendem a se concentrar neste ponto de minimo erro [9].

Neste trabalho, a abordagem de Filtro de Particulas é utilizada para aumentar a
precisdo de um rastreador de objetos baseado em arestas. O Capitulo 4 apresenta em

detalhes a técnica desenvolvida.
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3. Abordagens para Rastreamento baseado em Arestas com

Filtro de Particulas

Neste capitulo é explicado o funcionamento do Filtro de Particulas utilizando
arestas para o rastreamento. Sao mostradas diferentes formas de rastreamento presentes
na literatura, utilizando diferentes abordagens/informagdes. Para um melhor
entendimento, o capitulo esta dividido em subsec¢des apresentando as etapas da técnica,
que sdo executadas para realizacdo do procedimento de rastreamento. A Figura 7 mostra

a relacdo entre estas etapas.

Inicializacdo J

T

1

i
v

Propagacao

Reamostragem

\‘\\\ ’l,’l
Estimativa

Figura 7. Diagrama das etapas que compdem o Filtro de Particulas.

A 4

\ Avaliacao

3.1. Inicializacao

A primeira etapa a ser executada é a de inicializacdo do sistema, onde as
informagdes a serem utilizadas ao longo do processo sdo criadas e armazenadas. Além
de ser executada antes do inicio do rastreamento, pode ser preciso que esta etapa seja
executada ao longo do rastreamento, sempre quando 0 mesmo € perdido, ou seja,
guando o resultado do célculo da pose fica distante do esperado.

No inicio do procedimento de inicializa¢do, o Filtro de Particulas é formado pelo
posicionamento das arestas do modelo a ser rastreado [10]. Inicialmente, a configuragéo
do Filtro de Particulas é composta pela a replicacdo da primeira particula, que é criada a

partir da pose do primeiro frame, que ¢é fornecida pela aplicacdo como entrada. Além
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disso, é preciso definir a quantidade de particulas a serem utilizadas ao longo do
rastreamento, uma vez definida.

A técnica apresentada em [11] propde a utilizacdo da informacdo contida nas
juncbes, que consistem basicamente em pontos de encontro entre arestas que Sao
obtidos a partir do algoritmo conhecido como JUDOCA. Uma vez calculados os pontos
das juncgdes, vérias imagens representando o modelo em diferentes poses e escalas séo
armazenadas em uma estrutura, que possibilite 0 mapeamento entre as imagens e as
poses que originaram estas imagens. Com esta nova informacdo é possivel identificar

qual das imagens geradas mais se adequa a imagem real, obtendo uma pose aproximada

da cena real. A Figura 8 ilustra o procedimento de inicializacdo descrito.
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CAMERA
IMAGE

JUNCTIONS
(JUDOCA)

JUNCTION
BASIS
HASHING

MATCH
SCORE

CAMERA
POSE

Figura 8. Fluxograma de funcionamento da técnica de [11]. Figura extraida de [11].

3.2. Propagacao

Esta etapa é responsdvel pela variacdo nas particulas, tentando prever a
movimentacdo realizada pela cdmera entre a imagem do instante de tempo anterior e a
imagem atual. O descolamento que uma particula sofre € representado por:

X, = X1 * exp(A;_q + AWVAL), 4)
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onde:

e X, e X,_, representam a pose da particula no instante de tempo atual e no

instante de tempo anterior, respectivamente;

e A,_; é o fator de variacdo dindmico da particula, no instante de tempo

anterior;

e dW, representa um ruido;

e At é avariagdo de tempo;

e exp realiza 0 mapeamento para a base de Rodrigues.

Em [10] o fator dW; é definido a partir de uma fungdo gaussiana, que garante
uma distribuicdo normal dos seus valores. Isso faz com que a variacéo fique centrada na
pose inicial, e que os menores deslocamentos tenham uma maior probabilidade de
serem adotados. Ja o parametro A,_, ndo é utilizado nesta técnica, fazendo com que a
variacdo leve em conta apenas deslocamentos aleatdrios, ndo considerando o0s
deslocamentos realizados anteriormente. Este tipo de abordagem é chamada de passo

aleatdrio. A Figura 9 ilustra as diferentes particulas geradas a partir do passo aleatorio.
E—

Figura 9. As poses das particulas (destacadas em verde).

A técnica descrita em [12] difere da anterior quanto ao parametro A,_;. Neste
trabalho este fator representa o vetor velocidade, que € calculado a partir da formula a

sequir:

Xt—l
Ar_q = g *log ¥ ) )

t-2
onde:
e 1, é uma constante, que representa a relevancia do vetor velocidade; valores
mais altos sdo indicados quando a movimentacao da cAmera é mais regular;
e X, ,eX,_,representam as poses da particula no instante de tempo anterior e

no instante de tempo antes do anterior, respectivamente.
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Com a utilizacdo do vetor de velocidade a etapa de propagacdo vai levar em
conta o deslocamento que a particula teve no instante anterior. Isso faz com que a

propagacao da particula siga o deslocamento do modelo a ser rastreado.
3.3. Avaliacao

A avaliacdo €é a etapa responsavel por calcular a qualidade da pose da particula.
Quanto mais precisa € a pose, mais correto serd o posicionamento dos elementos
virtuais na cena. O erro € o fator que determina a qualidade da particula, representando
a distancia entre o resultado obtido e o resultado esperado, também conhecido como
residual. O termo utilizado para calcular a qualidade da particula é o likelihood, sendo o
seu valor inversamente proporcional ao erro. Quanto maior o seu valor, mais precisa é a
pose, assumindo valores no intervalo entre zero e um.

Na técnica descrita em [10], o erro é calculado a partir da menor distancia entre
amostras das arestas visiveis do modelo projetadas na tela, utilizando a pose da particula
e 0s pontos de arestas da imagem. As arestas sao identificadas através do filtro de Sobel,
aplicado nas direcdes x e y com 0 mesmo peso.

Um mapa de distancia é construido a partir do resultado do filtro calculado para
a imagem. Para isso, é preciso definir um limiar (threshold) para determinar os pontos
que serdo utilizados ou descartados neste mapa de distancia.

A Figura 10 mostra os resultados da aplicacdo do filtro de Sobel na imagem base
e 0 mapa de distancia gerado. Quanto mais clara é a cor do pixel no mapa, menor € a
distancia para um ponto da aresta.

| y

Figura 10. Imagem base (esquerda), aplicacéo do filtro de Sobel nas direcbes x e y
(meio) e mapa de distancia (direita).

Apbs o calculo do mapa de distancia, amostras das arestas projetadas na tela séo

criadas para o calculo do erro, que € definido como:

1 N
ex = — E d;, 6
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onde:

e ¢, é0erroda particula de indice k;

e N éaquantidade de amostras geradas;

e d; é 0 valor obtido do mapa de distancia na posi¢do da amostra de indice i.

Esta abordagem é bastante rapida comparada com outras técnicas, por ndo
possuir uma correspondéncia entre o ponto projetado e o ponto de menor distancia, mas
isso faz com que o valor do erro seja aproximado. Apesar disto, foi observado em [10]
que esta funcdo pode ser satisfatoria por ter um comportamento mostrado na Figura 11,
que demonstra a presenca de um minimo centrado na pose correta e 0 comportamento

de elevacdo do erro com translagdes nas dire¢fes x e y no plano da imagem.

Obz_g K 0.22
0.18 0.2
0.16 0.18
0.14 0.16
0.12 0.14
0.1 0.12
0.08 0.1
0.06 0.08
0.04 0.06
0.04
-100

Figura 11. Funcédo de distancia comparando translacdes em x e y da tela. O ponto (0,0)
corresponde a pose correta da camera. Figura extraida de [10].

Em [13] é apresentada uma forma de utilizar a informacdo da textura para o
rastreamento do modelo, que consiste em adicionar as arestas da textura as arestas do
modelo a ser rastreado. Na Figura 12 pode ser observada a diferenca entre as arestas do
modelo e as da textura. Neste caso, a utilizacdo apenas das arestas do modelo tornaria o
rastreamento mais complexo, por se tratar de um objeto bastante texturizado e com

poucas arestas.
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Figura 12. Arestas do modelo e arestas da textura. Figura extraida de [13].

Para melhorar a correspondéncia entre os pontos amostrados das arestas visiveis
projetadas na tela e os pontos das arestas, as arestas sdo classificadas em sua direcéo,
vertical ou horizontal, também utilizando o filtro de Sobel. Quando for calculada a
distancia de um ponto, esta sera tirada do mapa de distancia com a dire¢cdo da sua aresta

de origem, como pode ser visto na Figura 13.

l

Figura 13. Exemplo de arestas horizontais e verticais extraidas da imagem (cima), mapas
de distancia calculados com o filtro de Sobel na direcdo horizontal (esquerda) e vertical
(direita).

Como em [11] a representacdo das particulas € dada pelo posicionamento das
juntas, a avaliacdo das particulas é dada pelo erro de reprojecdo das arestas, ou seja, a
soma da distancia em pixels entre todos os pontos 3D das arestas projetados na tela e os
seus respectivos pontos na imagem [5]. Esta abordagem mostra ser a melhor solucéo

(das apresentadas aqui) para o problema de correspondéncia entre 0s pontos, mas
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dependendo da pose da camera a quantidade de juntas visiveis € pequena, fazendo com

que a avaliacdo néo seja téo precisa.
3.4. Estimativa

A etapa de estimativa representa a fase de filtragem das particulas, que neste
caso consiste em determinar a melhor representacdo da pose da camera no instante de
tempo atual levando em conta apenas as informacgdes contidas nas particulas. Nas
técnicas de [10], [11], [12] e [13] a pose é calculada a partir da média ponderada do
conjunto de particulas, em que o peso é dado por:

L
1= l

onde:
e w; € 0 peso da particula de indice k;
e [, éolikelihood da particula de indice k;

e N éaquantidade de particulas presentes no filtro.
3.5. Reamostragem

A reamostragem é a etapa responsavel por determinar a configuracdo inicial das
particulas que sera utilizada no proximo instante de tempo, levando em conta as
particulas atuais. Apesar da mudanca na configuracdo do Filtro de Particulas, a
qguantidade de particulas deve permanecer a mesma durante todo o processo de
rastreamento.

Em [10] o proximo conjunto de particulas é definido pela replicacdo das
particulas de maior peso, que foi calculado na etapa de estimativa de pose. Isso faz com
que as particulas que obtiveram o melhor resultado estejam mais presentes no proximo
instante de tempo. O célculo para determinar a quantidade de cada particula da préxima
iteracéo é:

Qi =N *w;,, 8
onde:

e (; € aquantidade de réplicas da particula de indice i que vao estar presentes

no proximo instante de tempo.

Em [12] é utilizada uma heuristica para realizar uma reinicializacéo do filtro de

particulas, em que a reinicializacdo é feita quando a distancia entre as particulas é
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menor que um valor definido. Isso € realizado com a finalidade de evitar a estagnacao
do filtro em um minimo local. Para realizar a reinicializacdo é necessario identificar a
nova pose da camera, que é obtida a partir da busca de pontos chave, chamados de
keypoints, na imagem atraves do algoritmo conhecido como SURF (Speeded Up Robust
Features) [14].
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4. Desenvolvimento da Técnica de Rastreamento baseado em

Arestas com Filtro de Particulas

Com base nas abordagens da literatura apresentadas no Capitulo 3, foi
desenvolvida uma técnica de rastreamento por arestas com Filtro de Particulas
utilizando algumas das técnicas apresentadas. Além disso, uma nova etapa de
otimizacdo foi adicionada a técnica para minimizar o erro da pose estimada e
consequentemente melhorar o resultado do rastreamento. O diagrama da Figura 14.

mostra as etapas que foram implementadas e o fluxo de execucdo da técnica.

< =
2

Propagac¢do

Avaliacdo Reamostragem

Figura 14. Diagrama das etapas que compdem o rastreador baseado em arestas com
Filtro de Particulas desenvolvido no presente projeto.

Estimativa >

q

Para o desenvolvimento foi utilizada a linguagem de programacao C++, além de
bibliotecas graficas, matematicas e de processamento de imagens (OpenGL [15], VXL
[16], OpenCV [17] e DeviL [18]), para a utilizacdo de fungdes basicas disponiveis. A
escolha das bibliotecas ocorreu pela popularidade de sua utilizacdo na area e por serem
bibliotecas de cddigo aberto, permitindo sua utilizagdo e modificacdo do cddigo

utilizado na biblioteca.
4.1. Inicializacao

Para inicializar o rastreador, o sistema recebe como entrada as informacdes da

camera correspondentes aos parametros intrinsecos e a pose da primeira imagem obtida
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da camera. A pose inicial é replicada no Filtro de Particulas até que seja completada a
quantidade de particulas a serem utilizadas durante todo o processo assim como
apresentado o processo de [10], presente na Subsecdo 3.1. O modelo 3D do objeto a ser
rastreado durante o processo, com a informacéo dos pontos 3D dos veértices e as arestas
formadas por estes pontos, também é requerido como entrada durante a inicializa¢do do

sistema.
4.2. Propagacio

A propagagdo do Filtro de Particulas consiste no passo aleatério descrito na
Subsecdo 3.2. Para isso, a matriz de rotacdo é parametrizada pela formula de Rodrigues
para garantir a independéncia entre os parametros. O vetor de translacdo recebe o ruido
diretamente, sem parametrizacdo. A funcdo utilizada para gerar o ruido é uma funcéao
gaussiana centrada em zero, com variancia constante de 0,0001, como proposto por
[10].

4.3. Avaliacao

Foram implementadas duas abordagens para a etapa de avalia¢do das particulas.
As duas utilizam informacéo de mapa de distancia, gerado a partir da aplicacao do filtro
de Sobel na imagem obtida pela cAmera.

A primeira abordagem aplica um filtro de Sobel nas direcbes horizontal e
vertical. O erro é calculado como a soma dos valores obtidos do mapa de distancia na
posicdo da projecdo dos pontos 3D amostrados das arestas visiveis do modelo,
utilizando a pose da particula. Para identificar as arestas visiveis é realizado um teste de
visibilidade, em que um modelo é desenhado em um buffer de OpenGL e é verificado
quais arestas do modelo estdo presentes nesta imagem virtual.

A segunda abordagem desenvolvida utiliza trés mapas de distancia, um deles
gerado pela aplicagéo do filtro de Sobel na dire¢do horizontal, o segundo na vertical e 0
terceiro nas duas dire¢cdes. Os trés mapas de distancia podem ser observados na Figura
15.
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Figura 15. Mapas de distancia. Horizontal (esquerda), vertical (meio), ambas dire¢des
(direita).

Para o calculo do erro, os pontos das arestas projetadas do modelo que tem a
direcdo horizontal sdo avaliados com base no mapa de distancia horizontal, as arestas
verticais com o0 mapa de distancia vertical e as intermediérias sdo calculadas com o
mapa de distancia nas duas dire¢des. Para determinar o sentido das arestas, foi calculado
0 angulo que a aresta forma com o vetor (1,0). A partir deste valor, foi possivel
classificar a aresta pelo setor em que ela se encontra, como pode ser observado na
Figura 16.
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Figura 16. Classificacéo das arestas a partir do angulo.

4.4. Estimativa

Duas alternativas para o célculo da pose da camera foram analisadas neste
trabalho. A primeira consiste na forma apresentada em [10], com a utilizagdo da média
ponderada das poses das particulas, com o peso proporcional ao likelihood de cada
particula. A segunda utiliza a moda do conjunto de particulas, que consiste na pose com

menor erro, ou seja, a de melhor likelihood.
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4.5. Otimizacao

Em [19] é apresentada uma etapa de otimizacdo que consistem em utilizar um
algoritmo de minimizacdo de funcdes, chamado Levenberg-Marquardt [20], com a
finalidade de minimizar o erro de reprojecdo da pose da particula. Este algoritmo
necessita de um conjunto de parametros iniciais para realizar a minimizacdo, logo a
pose estimada é utilizada como entrada. Esta etapa foi acrescentada no fluxo de
execucao do Filtro de Particulas para melhorar a qualidade da pose calculada.

Um problema identificado no uso deste algoritmo é o tempo de execucao, Vvisto
que este tipo de algoritmo geralmente é mais complexo e acaba ocupando uma boa
parcela do tempo do processamento do rastreador. Por outro lado, a qualidade do
resultado obtido é bastante significante, justificando a utilizacdo deste tipo de

alternativa.
4.6. Reamostragem

Esta etapa é responsavel por selecionar o conjunto de particulas que véao ser
utilizadas no préoximo instante de tempo. O conjunto € dividido em duas partes iguais,
um dos conjuntos sdo utilizadas apenas réplicas da pose estimada, pelo fato de ter
passado pelo processo de otimizagdo esta pose tem uma maior chance de ter uma
influéncia positiva no proximo instante de tempo. Na outra metade véo ser escolhidas as
particulas do conjunto atual, de forma que as que tiveram a melhor avaliacdo (maior

likelihood) tem maior probabilidade de serem escolhidas.
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5. Resultados

A técnica desenvolvida foi avaliada de acordo com alguns critérios, para
verificar sua adequabilidade para o rastreamento de objetos em aplicacdes de realidade
aumentada. Os resultados coletados que sdo apresentados na sequéncia foram
adquiridos em um computador desktop, com o processador Core i7-3770 3,4 GHz com
4GB memoria RAM e placa de video GeForce GTS 450. Os testes foram realizados a
partir de uma filmagem de 500 frames, com resolucéo de 320 pixels por 240 pixels, em
formato RGB, em um ambiente real. O modelo a ser rastreado € um cubo e o objeto
virtual a ser inserido na cena é a sua representacdo em wireframe (arestas de cor
vermelha).

Para a comparagao dos resultados obtidos pelo Filtro de Particulas desenvolvido
neste trabalho, foi necessaria a implementacdo da técnica descrita em [19]. Esta técnica
serve de base de comparacdo, como uma técnica de rastreamento baseado em arestas
sem Filtro de Particulas, enquanto a técnica deste projeto utiliza o Filtro de Particulas.

A métrica utilizada para a medi¢do da qualidade do rastreamento foi a do erro de
reprojecéo, obtido do retorno do algoritmo de minimizacdo de Levenberg-Marquardt. O
valor desta métrica representa a distdncia média em pixels entre os pontos projetados na
tela e 0s seus respectivos pontos na imagem obtida da camera. Segundo [21], valores de
erro de reprojecdo médio maiores que 2,5 por ponto sdo considerados perda de
rastreamento. Este parametro sera utilizado como erro méximo aceitavel durante as
andlises.

Para os testes de velocidade de execu¢do (desempenho) do processo completo, é
analisada a quantidade de quadros que sdo processados por segundo, do inglés frames
per second — FPS. Quanto maior a quantidade de FPS, maior a rapidez do algoritmo.
Para que a técnica seja aplicavel em tempo real, deve ter uma taxa média de 30 FPS,
que é a taxa aproximada de informacdo que os olhos humanos conseguem processar.
Para a comparacdo do desempenho das etapas do algoritmo € utilizado o tempo médio

de processamento, em milissegundos.
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5.1. Qualidade do Rastreamento

Os dados presentes no Grafico 1 mostram o erro médio calculado para varia¢des
da quantidade de particulas utilizadas pelo Filtro de Particulas, durante o decorrer de

todo o video base.

1,6

1,4 -

P~
N
|

I Erro médio

Erro (pixel)
\I—‘
o

=—Sem FP

o
0o
]

o
(e)]
1

0,4 -
1 2 4 8 16 32 64 128 256
Quantidade de Particulas

Grafico 1. Qualidade do rastreamento perante a quantidade de particulas.

Pode ser observado que a Unica configuracdo que obteve um erro médio maior
do que o algoritmo sem Filtro de Particulas foi a que utilizava uma particula. Além
disso, o erro médio diminui com o aumento da quantidade de particulas e estabiliza com
valores maiores que 128 particulas. Este comportamento é esperado, uma vez que 0 erro
obtido com esta quantidade de particulas é relativamente pequeno (préximo de 0,5
pixel) e quanto mais particulas utilizadas, maior a probabilidade de conseguir uma pose
mais correta.

O Gréfico 2 ilustra o valor do erro, ao longo do rastreamento, para configuracoes
com 1 particula, 128 particulas e sem Filtro de Particulas. E possivel observar que a
configuracdo com 1 particula varia bastante o erro durante o processo, confirmando uma

instabilidade no rastreamento. Este comportamento é explicado pelo fato de utilizar
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apenas uma hipétese para a pose, fazendo com que o poder de previsdo do Filtro de

Particulas seja limitado.
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Grafico 2. Qualidade do rastreamento ao longo da sua execugéo.

Além disso, devido a oclusdo de uma aresta do cubo, a implementagdo sem
Filtro de Particulas tem um erro bastante elevado por volta do frame 180, com um valor
aproximado de 4 pixels, bem acima do erro maximo de 2,5 pixels. Enquanto a
configuracdo com 128 particulas tem o valor maximo abaixo de 2 pixels durante todo o
rastreamento.

O maior valor obtido para o erro para a configuracdo de 128 particulas ocorre
por volta do frame 350 de aproximadamente 1,6 pixels, como pode ser observado no
Gréfico 2. Este comportamento € explicado com o fato de ocorrer um deslocamento
muito rapido da camera nesta sequéncia de frames. Esta sequéncia foi separada para ser
realizada uma analise visual da falha do rastreamento da técnica sem e com a utilizacdo
do Filtro de Particulas. O resultado pode ser observado na Figura 17, com algumas

imagens obtidas durante o rastreamento.
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Figura 17. Sequéncia de frames durante a falha de rastreamento: resultado sem Filtro de

Particulas (cima), resultado com Filtro de Particulas (baixo).
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A técnica que utiliza o Filtro de Particulas resulta em um erro menor na pose
calculada e consegue corrigir a pose em pouco tempo, 0 que ndo ocorre com a outra
técnica sem Filtro de Particulas. Este comportamento é explicado pela caracteristica
temporal do Filtro de Particulas e pelo fato de criar varias hipoteses para a pose da
camera.

Outra configuracdo testada é a forma de avaliagdo utilizada para o Filtro de
Particulas. Para isso foi utilizada uma configuracdo com 128 particulas, variando apenas
a forma de avaliacdo das particulas, uma utilizando 1 mapa de distancia, e outra
utilizando 3 mapas de distancia (nas diregcdes x, y e em ambas). O resultado do erro ao

longo do rastreamento pode ser observado no Grafico 3.
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Grafico 3. Qualidade do rastreamento perante a variagao na avaliagdo do Filtro de
Particulas.

Os resultados sdo semelhantes, a ndo ser pelo erro durante a movimentagéo
brusca da cdmera mencionada anteriormente, em que a utilizacdo dos 3 mapas faz com
que o erro associado a pose da camera calculada seja menor, enquanto a que utiliza
apenas um mapa tenha um erro superior ao maximo. O menor erro € justificado pela
melhor correspondéncia entre as arestas projetadas e as presentes na imagem, como foi
explicado na Subsecdo 4.3.

A ultima configuragdo avaliada é o tipo de estimativa de pose da camera. Duas
formas foram analisadas, uma utilizando a média da pose das particulas e a outra
utilizando a moda da pose das particulas. O valor do erro durante o rastreamento pode

ser observado no Grafico 4.
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Gréfico 4. Qualidade do rastreamento perante o tipo de estimativa da pose da
camera.

De modo geral, a utilizacdo da moda se mostrou mais eficiente, quando
comparada com a média das particulas. Outro fato a ser observado na configuracdo que
utiliza a média é que a variacdo brusca do frame 350 gerou um erro superior ao
méaximo, além de resultar em uma elevacdo do erro nos frames seguintes. Os dados
mostram que a utilizacdo da moda ao inves da média resultou em uma melhora de cerca
de 19% no caso de teste utilizado. Este comportamento pode ser explicado pelo fato da
média ter uma velocidade de resposta mais lenta que a moda, devido a influéncia de

poses de maior erro na estimativa da pose da camera.

5.2. Desempenho

Além da andlise da qualidade do rastreamento, foi realizada uma analise do
tempo de execugdo da tecnica de rastreamento baseado em arestas com Filtro de
Particulas, variando a quantidade de particulas. O resultado do rastreamento sem Filtro
de Particulas e os resultados obtidos utilizando diferentes quantidades de particulas

podem ser observados no Grafico 5.
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Grafico 5. Velocidade de execucao perante a quantidade de particulas.

Os resultados mostram que o tempo de execucdo para a configuracdo de 128
particulas é bastante satisfatorio quando comparado com a restricdo de 30 FPS para
aplicacdes de tempo real. Além disso, para uma quantidade de particulas elevada, a
técnica proposta tem um bom desempenho, conseguindo ser executado em tempo real
com quantidades superiores a 512 particulas.

O algoritmo utilizado para a etapa de otimizacdo da pose utiliza uma pose inicial
que, quanto mais proxima da pose correta mais rapido o algoritmo vai ser executado. O
Gréafico 6 mostra o tempo de execucdo do algoritmo de minimizacdo da pose sem a
utilizacdo do Filtro de Particulas e utilizando uma configuracdo com 128 particulas,

durante o rastreamento da pose ao longo dos frames.
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Grafico 6. Tempo decorrido durante o algoritmo de minimizacao.

Na configuracdo adotada a técnica com Filtro de Particulas diminuiu o tempo de
execucdo do algoritmo de minimizagdo, representada pela etapa de otimizacdo, em
média de aproximadamente 40%, durante o decorrer do rastreamento. Esta diferenca é
resultado da escolha de uma melhor pose para iniciar o algoritmo de minimizagéo, em
que quanto mais préxima a pose esta da resposta esperada mais rapido o algoritmo de
minimizacdo vai ser executado.

A distribuicdo do tempo de cada fase da técnica com Filtro de Particulas pode

ser observada no Grafico 7.
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Grafico 7. Proporcéo de tempo entre as etapas do Filtro de Particulas.

E possivel observar que a etapa de otimizacdo é a mais custosa, mostrando a
relevancia da reducdo do tempo de execucdo mencionada no Gréafico 6. A etapa de
avaliacdo também tem uma grande parcela no tempo de execucdo do algoritmo. Este
tempo € resultado do processamento dos 3 mapas de distancia e do calculo do erro de

reprojecdo de todas as particulas.

5.3. Resultados Adicionais

Durante o desenvolvimento do projeto, foi identificado um problema na fungéo
de criacdo de mapa de distancias (vil_distance_transform) da biblioteca grafica VXL.
Esta funcdo, por ser parte de uma biblioteca de codigo aberto, pode ser analisada e
identificou-se o problema. A corre¢cdo da fungdo foi enviada para a equipe de
desenvolvedores da VXL, que confirmaram o problema e inseriram a modificacdo que
esta presente na versao atual da biblioteca (versao 1.17). A Figura 18 mostra o resultado
da funcdo quando passados como entrada os pontos (0,0) e (250,100), antes e apés a

correcédo do problema.
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Figura 18. Resultado da criacdo do mapa de distancias errado (esquerda) e
corrigido (direita).
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6. Conclusao

A técnica de rastreamento de arestas utilizando Filtro de Particulas se mostrou
bastante interessante, tanto com rela¢éo ao valor do erro obtido, como a velocidade de
processamento. A combinacdo das técnicas de [10], [11], [13] e [19], além de variacBes
na avaliacdo das particulas e na estimativa da pose foi o diferencial para o resultado que
foi obtido.

A configuracdo do Filtro de Particulas com 128 particulas, utilizando 3 mapas de
distancia e com a estimativa sendo a moda das particulas teve uma taxa de atualiza¢do
média superior a 50 FPS e com o erro médio de aproximadamente 0,5 pixel. Por outro
lado, o algoritmo sem Filtro de Particulas resulta em um erro médio de 1,25 pixel.

A contribuicdo feita para a biblioteca VXL teve um retorno positivo da
comunidade de desenvolvimento, por se tratar de uma funcédo importante e por ter sido

proposta uma solucdo para o problema encontrado.

6.1. Trabalhos Futuros

Com relacdo a etapa de propagacdo das particulas, pretende-se investigar a
proposta realizada por [12] de utilizar o vetor de velocidade. Esta abordagem pode ser
uma boa estratégia para problemas decorrentes de variagbes/movimentacdes bruscas na
camera.

A utilizacdo da informacdo de juntas, proposta por [11] mostra ser muito
eficiente para relacionar a imagem obtida com a pose da camera. Esta pode ser uma
solucdo para o problema da necessidade de uma pose inicial para o rastreamento, assim
como uma alternativa para o caso do rastreamento ser perdido ao longo do processo.

A criacdo de uma aplicacdo de realidade aumentada que utilize a técnica
proposta serviria como um caso de testes real para a técnica desenvolvida. Isso faria
com que novos problemas pudessem ser descobertos e assim melhorar ainda mais a
técnica.

A etapa de avaliacdo € um dos gargalos da técnica apresentada, representando
quase metade do tempo de processamento. Uma alternativa para melhorar o
desempenho desta etapa é utilizar processamento paralelo em placa grafica (GPU —

Graphics Processing Unit) [22], uma vez que o célculo da avaliacdo de cada particula é

41



independente das demais particulas sendo otimizavel em arquiteturas paralelas como a
GPU.
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