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“A realidade apenas se forma na memdria; as
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RESUMO

O termo Realidade Aumentada é usado para especificar os sistemas que possuem a
tecnologia de inserir objetos virtuais em cenas reais, permitindo assim aumentar a quantidade
de informag0es presentes no ambiente real original. No resultado final de uma cena filmada
com Realidade Aumentada, o grau de naturalidade dessa insercdo nédo esta relacionado apenas
com a qualidade da renderizacdo dos objetos virtuais, mas também com a precisdo com que se
conhece a pose dos objetos reais em relacdo a camera ao longo da filmagem, isto é, depende
também da qualidade do rastreamento desses objetos.

Marcadores artificiais, além de facilitar, podem aumentar a qualidade do rastreamento
de objetos, porém em algumas situacdes nem sempre € possivel ou desejavel inserir
manualmente marcadores na cena que vai ser rastreada. A solucdo adotada tem sido usar
caracteristicas presentes naturalmente nos objetos pertencentes a cena, esse tipo de
rastreamento é chamado de rastreamento sem marcadores. Algumas técnicas de rastreamento
sem marcadores usam o conhecimento prévio dos objetos que serdo rastreados, isso € feito a
partir da obtencdo antecipada de modelos virtuais desses objetos. Existem diversos métodos
de rastreamento a partir de modelos, alguns deles usam algoritmos de busca e otimizagédo
como o filtro de particulas ou a otimizagdo por enxame de particulas para avaliar conjuntos de
poses candidatas durante o rastreamento, estes métodos tém mostrado resultados muito bons.

Ao filmar uma cena com uma camera digital comum, hd sempre a perda de
informacdes, pois, além da amostragem e quantizacdo dos pontos, a representacdo geométrica
de um objeto real no plano de imagem da camera a cada quadro capturado é sempre em 2D.
Contudo, a partir de sensores RGB-D é possivel construir nuvens de pontos 3D de uma cena,
permitindo assim obter uma representacdo mais fiel dos pontos pertencentes aos objetos do
mundo real. Dessa forma, novas técnicas de rastreamento de objetos 3D que usam
caracteristicas extraidas de nuvens de pontos 3D, antes inacessiveis em imagens 2D, tém sido
desenvolvidas, proporcionando algoritmos de rastreamento sem marcadores e com 6 graus de
liberdade mais precisos.

Com o objetivo de contribuir com as pesquisas atuais relacionadas ao rastreamento
sem marcadores de objetos 3D genéricos e com 6 graus de liberdade, este trabalho propde o
uso de otimizacdo por enxame de particulas para lidar com mdaltiplas hipdteses de pose

durante o rastreamento top-down a partir de imagens RGB-D e baseado em modelos. O



processamento em GPU foi utilizado no intuito de aprimorar o tempo de execugdo. A
realizacdo de uma série de experimentos revelou uma melhora na preciséo obtida pelo método
de rastreamento proposto em comparacdo com outras técnicas baseadas em otimizacdo do

estado da arte.

Palavras-chave: rastreamento 3D sem marcadores; imagens RGB-D; otimizagdo por
enxame de particulas; processamento em GPU.



ABSTRACT

The term Augmented Reality is used to specify the systems that have a technology of
inserting virtual objects in real scenes, allowing an increase in the amount of information
present in the former real environment. In the final result of an Augmented Reality scene
footage, the degree of naturalness of this insertion is related not only to the rendering quality
of the virtual objects, but also to the accuracy with which the pose of the real objects in
relation to the camera is known during the footage, that is, it also depends on the quality of
the tracking of these objects.

Artificial markers can facilitate and increase the quality of object tracking, however in
some situations it is not always possible or desirable to manually insert markers in the scene
to be tracked. The solution adopted has been to use features present naturally in the objects
belonging to the scene, this type of tracking is called markerless tracking. Some markerless
tracking techniques use prior knowledge of the objects to be tracked, this is done by obtaining
virtual models of those objects in advance. There are several model-based tracking methods,
some of which use search and optimization algorithms such as particle filter or particle swarm
optimization to evaluate sets of candidate poses during tracking, these methods have shown
very good results.

When capturing a scene with a common digital camera, there is always an information
loss, since — besides point sampling and quantization — the geometric representation of a real
object in the camera image plane in each captured frame is always in 2D. However, by using
RGB-D sensors it is possible to build 3D point clouds of a scene, allowing to obtain a more
accurate representation of the points that belong to real world objects. This way, new 3D
object tracking techniques that use features extracted from 3D points clouds, previously
inaccessible in 2D images, have been developed, allowing more precise 6 degree of freedom
markerless 3D tracking algorithms.

In order to contribute with current research related to 6 degree of freedom markerless
3D generic object tracking algorithms, this work proposes the use of particle swarm
optimization to handle multiple pose hypotheses during top-down model-based tracking from
RGB-D images. GPU processing was utilized with the aim of improving execution time. A

series of experiments were performed, which revealed an improvement in accuracy obtained



by the proposed tracking method in comparison to other state of the art optimization-based

techniques.

Keywords: markerless 3D tracking; RGB-D images; particle swarm optimization; GPU

processing.
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1. Introducao

Na Realidade Aumentada (RA) o rastreamento 3D consiste em determinar a pose da
camera com seis graus de liberdade (degree of freedom — DOF) em relacdo a cena a cada
quadro a partir de informacdes extraidas do ambiente. Dessa forma € possivel determinar a
posicdo de objetos em relacdo a camera. De modo geral, uma vez que o rastreamento
proporciona que sistemas conhecam a posi¢cdo de objetos em uma cena, € possivel usar essa
técnica para realizar diversas tarefas, tais como: a interacdao de robés com objetos pertencentes
ao ambiente, a insercao precisa de objetos virtuais em imagens de ambientes reais, melhorar a
interacdo homem maquina, dentre outras [1].

Um exemplo de uma aplicagdo pratica e comum do uso de rastreamento em RA é na
insercdo de informacdes adicionais as imagens capturadas em transmissfes esportivas. Na
Figura 1.1 as informacg6es sobre uma partida de futebol americano, tais como a posi¢do da
linha de descida (em amarelo), o numero de descidas e a quantidade de jardas restantes para a
primeira descida (em um cone vermelho e azul), sdo corretamente inseridas sobre a imagem

do campo durante a transmissao, aparentando fazer parte da cena.

Figura 1.1 — Exemplo pratico do uso de rastreamento em RA para insercédo de informagdes nas imagens
de uma transmissao esportiva. Imagem retirada de [2].

Diferentes abordagens viabilizam a realizacdo do rastreamento de objetos, estas por
sua vez podendo ser classificadas em dois grandes grupos: aquelas que usam marcadores na
cena e aquelas que ndo usam [3]. Existem diversas situaces em que ndo € possivel ou
desejavel a insercdo de marcadores em uma cena. Para esse tipo de ocasido o rastreamento
pode ser feito a partir de caracteristicas naturais do ambiente ou objetos pertencentes a ele.
Muitas dessas caracteristicas podem ser extraidas de imagens em cores obtidas por cdmeras
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monoculares convencionais, porém trabalhos recentes [4][5][6][7][8] passaram a introduzir o
uso de imagens de sensores RGB-D no rastreamento de objetos.

A partir do uso sensores RGB-D é possivel ndo apenas obter as imagens em cores
comuns (agquelas em RGB), mas também uma imagem que registra a profundidade de cada
ponto visivel da cena em relacdo a camera no instante da captura e em tempo real. O uso de
imagens RGB-D pode melhorar o rastreamento de objetos, pois permite criar nuvens de
pontos 3D que correspondem a parte visivel da cena em cada quadro e com isso possibilita a
extracdo e uso de caracteristicas geométricas antes inacessiveis, tais como coordenadas 3D,
curvatura de superficies, vetores normais, dentre outras.

Existem ainda técnicas de rastreamento que sdo classificadas segundo o modo como
cada pose do objeto é encontrada ao longo da trajetéria. Abordagens que extraem as
caracteristicas da imagem para, a partir delas, determinar a pose do objeto rastreado sdo
conhecidas como bottom-up. J& nas abordagens top-down o problema do rastreamento de
objetos 3D é tratado avaliando varias hipoteses de pose a partir de informacGes da imagem
capturada da cena com o objetivo de definir aquela que melhor se aproxima da pose real do
objeto a ser rastreado naquele instante. Existem diversas técnicas usadas para avaliar um
conjunto de hipdteses de pose. Duas delas, que serdo mencionadas neste trabalho, sdo o filtro
de particulas (Particle Filter — PF) [6][8] e a otimizacdo por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization — PSO) [4][9][10][11].

1.1. Definicdo do Problema de Pesquisa

Em abordagens top-down o rastreamento tem sido explorado como um problema de
otimizacdo em que o intuito principal é aperfeicoar a avaliacdo de um conjunto de hipdteses
de pose a partir de caracteristicas naturais do objeto e da cena. A partir desse contexto, o
problema desta dissertacdo pode ser expresso pela seguinte questdo: qual o desempenho e
precisdo do rastreamento sem marcadores de objetos 3D genéricos e com 6-DOF baseado no
uso de PSO como método de avaliacdo de conjuntos de hipdteses de pose a partir de imagens
RGB-D em relacdo a outras técnicas presentes no estado da arte?

As seguintes hipoteses serdo avaliadas no decorrer desta dissertacao:

e HI1: O PSO pode ser usado como método de otimizagdo em problemas de
rastreamento sem marcadores de objetos 3D genéricos em abordagens top-down;
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e H2: O rastreamento sem marcadores de objetos 3D genéricos usando o método
proposto nesta dissertacdo é tdo preciso quanto outros métodos de rastreamento de

mesma natureza presentes no estado da arte.

1.2. Objetivos da Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho é propor e avaliar o uso do PSO como método de
otimizacdo de multiplas hipoteses de pose durante o rastreamento sem marcadores de objetos
3D genéricos e com 6-DOF baseado em modelos e a partir de imagens RGB-D.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo os seguintes:

e Verificar os métodos de rastreamento sem marcadores relacionados ao tema da

pesquisa presentes no estado da arte;

e Pesquisar e definir uma representacdo matematica do problema de rastreamento, para

gue 0 mesmo possa ser traduzido para um PSO;

e Criar um protétipo da técnica de rastreamento sugerida com a finalidade de definir e
verificar parametros, analisando a viabilidade da proposta através dos resultados

encontrados;

e Identificar qual conjunto de parametros do PSO melhor se adapta ao problema de

rastreamento;

e Implementar a técnica de rastreamento proposta de acordo com viabilidade dos
parametros definidos no prototipo;

e Avaliar o método proposto através de um conjunto de experimentos, bem como
comparar o desempenho da abordagem sugerida em relacéo as técnicas encontradas na

literatura.

1.3. Estrutura da Dissertac¢ao

Este trabalho foi escrito em seis capitulos: o Capitulo 2 aborda os conceitos
matematicos utilizados no desenvolvimento da técnica de rastreamento; o Capitulo 3 faz uma
breve exposicdo de como é realizado o rastreamento sem marcadores de objetos 3D baseado

em modelos; o Capitulo 4 apresenta e explica em detalhes 0 método de rastreamento
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proposto; o Capitulo 5 expde a metodologia dos experimentos realizados com o intuito de
avaliar a técnica proposta, além de apresentar e discutir os resultados obtidos nesses
experimentos; o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais, contribuicdes e trabalhos

futuros desta dissertacéo.
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2. Fundamentos Matematicos

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos matematicos basicos necessarios a
compreensdo e desenvolvimento de técnicas de rastreamento top-down baseados em
algoritmos de otimizacao. Inicialmente, na secéo 2.1 sdo explicados 0s conceitos geométricos
do modelo de camera de orificio, sistemas de coordenadas do mundo e da cémera,
transformacéo e projecdo de pontos de uma cena; na se¢do 2.2 sdo mostradas as caracteristicas
de imagens RGB-D e apresentado como € realizado o célculo de nuvens de pontos 3D a partir
desse tipo de imagem; por fim, o rastreamento baseado em abordagens top-down, bem como
as técnicas de otimizacdo utilizadas para implementar esse tipo de rastreamento, tais como PF

e PSO, sdo discutidos em detalhes na se¢éo 2.3.

2.1. Representacdo da Camera

Ao fazer o registro de uma imagem em uma fotografia, 0 que uma camera fotogréafica
comum basicamente faz € uma amostragem e mapeamento geométrico dos pontos 3D da cena
do mundo para um plano de imagem 2D. Esse mapeamento dos pontos amostrados é chamado
de projecéo [12]. Existem diversos modelos de cameras que podem ser usadas para projetar
imagens de cenas 3D, dentre as quais existem aquelas que usam lentes e aquelas que nao as
usam, sendo os modelos sem lentes os mais simples.

O modelo de camera considerado no escopo deste trabalho sera o da camera
estenopeica, ou simplesmente camera de orificio (ou ainda camera pinhole). O principio de
uma camera de orificio € bastante simples, pois ndo utiliza lentes de distorcdo em sua
composicao e consiste de uma camera escura com um pequeno orificio por onde a luz pode
passar e ser projetada na face oposta a face perfurada. Uma descri¢do desse principio pode ser
vista na Figura 2.1. Em modelos de cameras industrializadas, é na regido de projecdo que se
encontra o filme em cameras analdgicas ou o sensor eletrénico como a matriz de dispositivo
de carga acoplado (charge-coupled device — CCD) em cameras digitais [13], ambos usados

para registrar a imagem projetada.
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Figura 2.1 — Principio fisico basico da projecdo de uma imagem em uma camera de orificio.

A despeito da importancia dos aspectos fisicos necessarios para criar a projecao de
imagens em uma camera de orificio, 0 mais relevante para este trabalho s&o as caracteristicas
geomeétricas do funcionamento desse aparato. A principio, para calcular a projecao da imagem
de objetos reais de um mundo 3D em um plano 2D é necessario definir a posicdo dos pontos
3D dos objetos presentes na cena em relacdo a um sistema de coordenadas comum. Esse
sistema de coordenadas genérico é chamado de sistema de coordenadas do mundo, sua
origem € em (0,0,0) e a localizacdo de cada objeto da cena, inclusive da cAmera, pode ser

expressa por trés coordenadas (x,,, Y, Z,, ), conforme ilustrado na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Sistema de coordenadas do mundo.
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Como a projecdo da imagem de um objeto ndo depende apenas de sua localiza¢do no
mundo, mas também da posicdo da camera que o projeta em relacdo ao proprio objeto, é
comum estabelecer um sistema de coordenadas alternativo considerando como origem as
coordenadas do centro da cdmera em relacdo ao mundo. Esse sistema é conhecido como
sistema de coordenadas da camera, cujos valores em relagdo a cada eixo sdo dados por

(x¢, Ve, 2.). Esse novo sistema corresponde ao sistema de coordenadas do mundo apos sofrer
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uma determinada transformacéo (rotacdo e translacdo) que deixa seus eixos coincidentes com

0s respectivos eixos do sistema de coordenadas da caAmera, como mostrado na Figura 2.3.

Figura 2.3 — Sistema de coordenadas da camera obtido a partir de uma transformacéo do sistema de
coordenadas do mundo.
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A rotacdo e a translacdo que alinham os dois sistemas de coordenadas sao
representadas respectivamente por uma matriz de rotagdo R;.; € um vetor de translacao t;s.
Com o intuito de simplificar a notacdo € comum usar a concatenacdo dessas matrizes e
representa-las como uma sO6 matriz [R|t]sx4. A matriz [R|t] é conhecida como matriz de
parametros extrinsecos da camera (matriz de pose ou simplesmente pose), pois com ela é
possivel conhecer os parametros externos do dispositivo, tais como localizagdo e inclinagdo.
A matriz de pose da camera corresponde a transformacgdo necessaria para levar os pontos de
um sistema de coordenadas para outro. Matematicamente, transformar um ponto 3D qualquer
que esta representado no sistema de coordenadas do mundo para o sistema de coordenadas da
camera usando [R|t] significa calcular o produto dessa matriz com a matriz 4 x 1 formada

pelas coordenadas homogéneas desse ponto:

X
X¢ 11 T21 131 b yw
— w

Ye| = |T21 T22 T32 1 Zu | (2.1)
Zc T31 123 133 t3 1

Na equacdo (2.1), [X,, Y, Zw, 1]7 é a matriz com as coordenadas homogéneas de um ponto
no mundo e [x., V. z.]" a matriz com as coordenadas do ponto transformado, isto é, no
sistema de coordenadas da camera.

A matriz de rotagdo R;,5 € obtida atraves do produto matricial das rotacfes nos eixos

do sistema de coordenadas do mundo durante a transformacao, ou seja, se essa rotagcdo ocorre
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com angulos «a, S e y respectivamente nos eixos X,,, Y, € Z,,, nessa mesma ordem, a matriz

R pode ser calculada da seguinte forma:

cosy —seny O][cosf 0 senp][1 0 0
R=|seny cosy O 0 1 0 0 cosa -—senal. 2.2)
0 0 1Il—senf 0 cosfIl0 sena cosa '

Essa rotagédo ainda pode ser representada por um vetor de apenas trés dimensdes, cujas
componentes correspondem aos angulos a, £ e y usados no célculo de R. Esses angulos sdo
chamados respectivamente de pitch, yaw e roll (inclinagdo guinada e rolamento) e compdem
um caso particular muito usado de rotacdo em angulos de Euler, que pode ser visto na Figura
2.4,

Figura 2.4 — Representacéo dos angulos de Euler.
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Contudo, apenas a matriz de pose [R]|t] ndo € suficiente para calcular corretamente a
projecdo dos pontos da cena, pois as cameras possuem caracteristicas fisicas internas
particulares e o resultado final da projecdo de cada ponto da imagem vai depender de tais
caracteristicas. A Figura 2.5 ilustra 0 modelo matematico de uma camera de orificio com
algumas de suas principais caracteristicas geométricas internas. Os eixos X., Y. e Z,
representam o sistema de coordenadas da camera e sua origem (0,0,0) é conhecida como
centro de projecdo ou centro da camera. O plano de imagem é onde a imagem 2D da cena se
forma apds a projecdo dos pontos capturados pela camera. Nesse exemplo M € um ponto 3D
qualquer no sistema de coordenadas da caAmera e m um ponto que corresponde a projecao de
M nas coordenadas do plano de imagem (em vermelho na Figura 2.5). O eixo Z. é chamado
de eixo principal ou eixo éptico e corta 0 plano de imagem no ponto € chamado de ponto

principal onde ¢, = f, em que f é a distancia focal da cAmera.
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Figura 2.5 — Modelo matematico da camera de orificio com algumas de suas principais caracteristicas
internas.

4
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Para expressar as caracteristicas internas da camera usa-se uma matriz K conhecida
como matriz de parametros intrinsecos da caAmera. Essa matriz contém as informacdes sobre a
camera necessarias para possibilitar a realizacdo de projecdes corretas e pode ser descrita da

seguinte forma:

n.f O Cy
K=1]20 lef Cyls (23)
0 0 1

em que c, e c, sdo as coordenadas do ponto principal € do plano da imagem, f a distancia
focal e n, e n,, sdo fatores de escala que representam a raz&o entre os numeros de pixels por
unidade de distancia respectivamente nas dire¢des do eixo x e do eixo y do plano de imagem.
De posse das matrizes de parametros intrinsecos K e de parametros extrinsecos da
camera [R|t], é possivel calcular as projecdes dos pontos da cena segundo a equacao:
su nef 0 pel[Ti1 T21 Taa tq] [V
Isvl =10 nf py] [T21 T22 132 Ly ZZ : (2.4)
S 0 0 111731 723 733 3l 4
em que s é um fator de escala e [su,sv,s]? corresponde as coordenadas homogéneas da
projecdo do ponto [x,,, Vi, Zw]T. O produto entre as matrizes que representam os parametros
intrinsecos e extrinsecos da origem a matriz conhecida como matriz de projecdo P,
matematicamente definida como:
P = K[R|t]. (2.5)
Dessa forma, adotando ainda o fator de escala s, as coordenadas homogéneas i da projecédo

de um ponto 3D, representado pelas coordenadas homogéneas M, podem ser definidas através
de:
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sfih = PM, (2.6)

equivalente a equacao (2.4), porém de uma forma simplificada.

2.2. Construcdo de Nuvens de Pontos 3D a partir de Imagens RGB-D

Alguns dispositivos comerciais usados para captura de imagens, tais como o Microsoft
Kinect, ja possuem sensores capazes de capturar ndo apenas imagens comuns em RGB da
cena como também imagens conhecidas como mapas de profundidade. Esse tipo de imagem
mapeia a profundidade de cada pixel da imagem em RGB em relacdo a camera em tempo real.
Como exemplo, na Figura 2.6 é possivel observar uma imagem RGB sintética (a esquerda) e
seu respectivo mapa de profundidade (a direita). Para possibilitar a visualizacdo do mapa de
profundidade nesse exemplo cada um de seus pontos foi representado por um pixel em escala
de cinza com intensidade proporcional a distancia em relacdo a camera, sendo os pixels mais

escuros aqueles mais proximos.

Figura 2.6 — Imagem RGB (esquerda) e seu mapa de profundidade (direita) representado em escala de

Para gerar o mapa de profundidade o Kinect utiliza um projetor e um sensor de luz
infravermelha (infrared — IR) presentes na parte frontal do dispositivo, em detalhes na Figura
2.7. O projetor IR lanca sobre a cena um padrdo de luz IR conhecido e armazenado na
memoria do dispositivo e 0 compara com a imagem captada pelo sensor IR, assim através de
uma correspondéncia estéreo é possivel determinar a profundidade (canal D) dos pixels e

formar uma imagem RGB-D da cena.

Figura 2.7 — Dispositivo Microsoft Kinect usado para captura de imagens RGB-D. Em destaque o projetor
IR, 0 sensor IR e a cdmera RGB.

Projetor IR Sensor IR

Camera RGB
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A partir de uma imagem RGB-D e conhecendo-se os parametros intrinsecos K da
camera usada na captura é possivel gerar uma nuvem de pontos 3D da cena e com isso ter uma
representacdo da posicdo 3D de cada um dos pontos amostrados e visiveis nessa cena em
relacdo a direcdo de vista da cdmera no momento da captura. Para isso, seja m um ponto
pertencente a uma imagem RGB-D com coordenadas (m,, m,) e profundidade igual a d, se a
camera usada para obter essa imagem possui foco f e ponto principal € = (cy, ¢y, f), 0 ponto
M da nuvem de pontos 3D com coordenadas no sistema da camera correspondente ao ponto

m pode ser obtido da seguinte forma:

(mx - Cx) %—|
M= |(my - Cy)%ll (2'7)
d

Fazendo isso para o restante dos pontos da imagem em questdo obtém-se todos os pontos da

nuvem 3D equivalente.

2.3. Rastreamento Top-Down

Rastrear objetos 3D com 6-DOF a partir da sequéncia de imagens capturadas por uma
camera digital implica em determinar a trajetoria desse objeto no espaco ao longo do tempo
em relacdo a essa cAmera, ou o0 equivalente: significa determinar a trajetoria da camera em
relacdo ao objeto que se deseja rastrear. Uma vez que a camera faz apenas uma amostragem
do movimento na cena, isto é, o nimero de imagens capturadas por uma camera em um
intervalo de tempo é finito, o rastreamento corresponde a determinar a pose do objeto
rastreado em cada um dos quadros capturados de forma recursiva. Dessa forma, se [R]|t];
correspondem a pose do objeto rastreado no i-ésimo quadro capturado pela cdmera e N é o
namero total de quadros do video, a trajetéria de um objeto pode ser definida pelo conjunto
T = {[R|t],, ..., [R]t] )} de poses e o rastreamento como 0 método que calcula os elementos
de T a cada quadro capturado.

As técnicas de rastreamento podem ser identificadas segundo a natureza do método
usado para calcular a pose do objeto a cada quadro, podendo ser classificadas como
abordagens bottom-up ou top-down. Nas abordagens bottom-up primeiro sdo extraidas
caracteristicas da imagem capturada pela cdmera para entdo, a partir dessas informacdes,
calcular a pose do objeto naquele quadro [14]. Diferente das abordagens bottom-up, em

abordagens top-down para determinar a pose do objeto rastreado em um determinado quadro
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primeiro sdo avaliadas varias hipdteses de pose a partir da imagem capturada, tentando
determinar a que mais se aproxima da pose real do objeto [4].

Uma possivel direcdo de abordagens top-down &, para cada quadro g; capturado pela
camera, inicialmente criar um conjunto de hipoteses de pose aleatorias em torno de uma pose
central, geralmente a pose encontrada pelo algoritmo no quadro anterior q;_,. Essas hipéteses
de pose séo entdo avaliadas usando as informagdes presentes na imagem em g; segundo uma
heuristica predeterminada. Dessa forma, uma vez que é possivel avaliar a qualidade de cada
hipGtese de pose, o problema de encontrar a melhor hipdtese de pose em um determinado
quadro pode ser interpretado como um problema de otimizagdo, em que 0 conjunto de
hipdteses de pose corresponde a um conjunto de solucdes do problema e o objetivo é
encontrar a hipotese de pose 6tima, isto é, aquela que melhor se aproxima da pose real do
objeto no instante da captura do quadro g; atual. Duas técnicas de otimizacdo que sdo

comumente usadas para possibilitar o rastreamento top-down séo o PF e o PSO.

2.3.1. Definicdo do PSO

Algoritmos de otimizacgdo sdo usados quando se pretende encontrar a melhor solugéo
de um problema a partir de um conjunto de solucgdes possiveis, também chamado de espaco
de solucdes ou espaco de busca. Se for praticavel avaliar as solu¢bes pertencentes a esse
espaco usando uma funcdo matemaética, o problema de otimizagdo corresponde & tarefa de
minimizar (ou maximizar) essa funcdo. Frequentemente, a funcdo em questdo é chamada de
funcdo objetivo e a solugdo que a minimiza (ou a maximiza) é chamada de solucéo 6tima, que
por sua vez pode ser de natureza global ou local. Uma solucdo é chamada de 6timo global
quando corresponde & melhor solugdo dentre todas as solugfes pertencentes ao espaco de
busca de um problema em questdo. J& o étimo local corresponde a melhor solugdo para um
subconjunto desse espaco de busca.

Alguns problemas de otimizacdo presentes no mundo real, por possuirem
comportamentos complexos e imprevisiveis, ndo podem ser descritos por funcdes lineares
[15], o que impossibilita a solucdo por meio de abordagens classicas, tais como a
diferenciacdo [16]. Problemas desse tipo sdo classificados como problemas de otimizagédo
ndo-lineares e podem ser investigados através de abordagens heuristicas.

Com o intuito de resolver classes de problemas de otimizagdo néo-lineares, foram
criadas varias técnicas baseadas em otimizagdo e inteligéncia artificial. Devido ao carater

genérico dessas técnicas, elas passaram a ser conhecidas como meta-heuristicas [17]. Alguns
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exemplos amplamente conhecidos de meta-heuristicas sdo os Algoritmos Genéticos, Col6nia
de Formigas e PSO, dentre outros.

O PSO ¢ uma técnica de otimizagdo proposta por James Kennedy e Russel Eberhart
em 1995 [18][19]. Esse método foi originalmente inspirado no comportamento coletivo de
passaros que vivem em bando, interagem entre si e possuem objetivos comuns. O algoritmo
que o descreve € composto por uma populacdo de individuos que se movimentam em um
espaco de busca e trocam informacBes entre si a fim de encontrar boas solucbes para o
problema a ser resolvido [20]. No PSO, esse conjunto de individuos que interagem entre si é
chamado de enxame de particulas. O movimento dessas particulas se da por meio de
atualizacbes na posicdo de cada uma delas e ocorre em funcdo do histérico da particula
(conhecimento individual da particula), do comportamento dos vizinhos mais proximos e da
particula melhor avaliada na populacdo naquele instante (conhecimento coletivo). Uma
funcéo de avaliacéo (ou funcéo de aptidao), que corresponde a funcdo objetivo em problemas
de otimizacdo, é formulada de acordo com o problema e é usada para calcular a aptidao de
cada particula da populacdo apds atualizacdo das posi¢bes das particulas de todo o enxame,
ocorrendo a cada iteracdo do algoritmo. A aptiddo de uma particula estd diretamente
relacionada a quao boa € a solugdo que essa particula representa.

Na pratica, quando um PSO ¢ instanciado para resolver um determinado problema, a
principio um conjunto de solucdes candidatas é criado dentro de um espaco de solucdes
valido. Cada uma dessas solucGes é representada por uma particula e todas elas formam um
enxame. A posicdo de cada uma das particulas dentro do espaco de solucbes pode ser
representada por um vetor, cujo nimero de dimensdes depende do nimero de parametros que
a solucdo precisa ter. A cada iteracdo do algoritmo, as particulas sdo avaliadas segundo uma
heuristica definida dentro do dominio do problema e se movem no espaco de busca seguindo

as equacoes:
Vit + 1) = 0Vi() + cyry [XESH(E) — Xy ()] + comy [ X9 (6) — Xu()], (28)

onde:

e tindica em qual iteracdo se encontra o algoritmo;
e X; é 0 vetor que representa a posi¢do da particula i dentro do espaco de busca;

o Xbest ¢ o vetor que guarda as componentes da melhor solugio obtida pela particula i

até entdo;
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. X;f’be“ é a melhor posicdo obtida por uma vizinhanca da particula i até entéo;
e V,; é 0 vetor que representa a velocidade da particula i;

e € chamado de peso de inércia e regula a influéncia da velocidade das particulas no

processo de otimizacao;

e (, e c, sdo constantes positivas que representam nesta ordem os parametros cognitivos

e sociais do enxame;
e 1, er, sS80 numeros gerados aleatoriamente dentro do intervalo [0, 1].

A posicdo de cada particula é atualizada usando adicdo de vetores, como expresso na
equacdo (2.9). A velocidade da particula, usada na equacéo (2.9), ¢ atualizada a cada iteracdo
segundo a equacdo (2.8), que é composta pela soma de trés termos e cada um deles contribui
de forma diferente para o calculo da nova velocidade da particula. No primeiro termo, V;
representa a velocidade da particula i na iteragdo t anterior. Esse termo € controlado pelo peso
de inércia w que vai definir o quanto a velocidade anterior vai interferir na velocidade da
proxima iteracdo, isto é, em t + 1. Valores altos para w colaboram para uma exploracao
global no espacgo de busca enquanto valores baixos favorecem uma busca local, ou seja, no
espaco de busca proximo a posicdo em que se encontra cada particula. Autores sugerem 0 uso
do peso de inércia com valor de w dinamico limitado por um intervalo [w,,qx, Wminl € que
decresce em funcdo do nimero de iteragdes ja processadas [20]. Nesse modelo, o valor de w
pode ser calculado a cada itera¢do t em funcdo do nimero maximo de iteragdes t,,,, do PSO,
como descrito nas equagoes:

— 3tmax (2.10)

= o
s—t
w = {wmin + (wmax - wmin) T set<s
Wmin set>s (2.11)

O segundo e terceiro termos da soma do lado direito da equacdo (2.8) representam
respectivamente a influéncia do conhecimento individual e coletivo do enxame. O primeiro é
calculado através da diferenca entre 0 vetor que representa a posicdo atual da particula e o
vetor que guarda a melhor posicdo da particula. Esse célculo ainda é ponderado pelo
parametro cognitivo c;. O segundo, semelhante ao primeiro, € obtido através da diferenca
entre a posi¢do atual e a posicdo da melhor particula do enxame e ponderado pelo pardmetro

social c,.
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Os parametros c; e ¢, podem ser alterados de forma que o movimento das particulas
seja mais fortemente influenciado pelo carater social ou cooperativo do enxame do que pelo
carater cognitivo individual, ou vice-versa, porém € comum usar valores iguais para ¢, €
¢, [21]. Entretanto, desta forma ndo existem garantias de que as influéncias cognitiva e social
tenham 0 mesmo peso a cada atualizacdo da particula devido aos nimeros aleatorios r; e 7.
Esses numeros, ainda no segundo e terceiros termos da equacdo (2.8), asseguram que as
particulas apresentem trajetorias semi-aleatorias ao longo do movimento, uma vez que as
componentes sociais e cognitivas passam a ter também uma influéncia estocastica [21].

Para um bom desempenho do PSO, € essencial que haja comunicacdo entre as

gbest
i

particulas. Essa comunicacao ocorre devido ao uso do vetor X durante a atualizacdo das

velocidades na equagdo (2.9). O vetor Xigbe“ guarda a melhor particula considerando sua
vizinhanca. A maneira como € definida a vizinhanca de uma particula é o que determina a
topologia do PSO. Existem diversas topologias, sendo as mais conhecidas a topologia global,
chamada de topologia gbest, e a topologia local, também chamada de topologia Ibest,

ilustradas na Figura 2.8.
Figura 2.8 — Topologias do PSO: (a) global ou gbest; (b) local ou Ibest.

(b)

Na topologia gbest a vizinhanca de uma particula qualquer é composta por todas as
outras particulas pertencentes ao enxame. Dessa forma, como ilustrado na Figura 2.8a, todas
as particulas estdo conectadas entre si. Ja na topologia Ibest cada particula se comunica apenas
com dois vizinhos. Essa topologia deixa o enxame organizado em formato de anel, conforme
a Figura 2.8b.

A convergéncia de um PSO ocorre quando o algoritmo encontra um ponto do espaco
de busca que representa uma boa solucdo em relacdo as outras solucdes ja encontradas até
entdo e, a partir de entdo, as particulas do enxame passam a se movimentar em dire¢do a esse

ponto. A convergéncia em um PSO é desejada quando esse ponto do espaco de busca
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corresponde a solucdo 6tima global, porém quando esse ponto representa um étimo local a
convergéncia é entendida como prematura e indesejada [20].

Na topologia gbest, uma vez que todas as particulas se comunicam entre si, a
informacdo da melhor particula do enxame é distribuida rapidamente e por isso essa topologia
apresenta uma convergéncia mais rapida. Isso pode fazer com que as solucbes sejam
encontradas de forma eficiente, porém ndo garante que elas sejam boas. Assim, ao usar a
topologia gbest a exploracdo do espaco de busca pode ser agil, porém existe o risco de se
diminuir a qualidade das solugdes encontradas, uma vez que a chance do algoritmo néo
explorar adequadamente esse espaco e convergir para um minimo local é grande. Na
topologia Ibest, como a comunicacdo de cada particula ocorre apenas com uma vizinhanca, a
taxa de convergéncia € mais lenta, contudo pode retornar melhores resultados, uma vez que as

chances de evitar uma convergéncia prematura sdo maiores em relacéo a topologia gbest.

2.3.2. Definicédo do PF

O PF é um método estatistico bayesiano usado para resolver problemas ndo-lineares
ou ndo-gaussianos por meio de previsdes dos estados de um sistema ao longo do tempo.
Através de informacGes sobre o estado anterior de um sistema e de medicdes a respeito do seu
estado atual, o PF consegue prever o estado imediatamente posterior desse sistema. 1sso é
possivel através da representacdo de densidade de probabilidades de um conjunto de
particulas que descrevem pontos contidos no espago de estados validos no sistema. Essa
técnica pode ser usada na orientacdo de rob6s [22], durante a estimacdo de poses [23] e
rastreamento de objetos [6][8][24][25][26] ou na predigdo de séries temporais [27].

Sejam X, e Z, vetores que representam respectivamente a variavel de estado e a
medicdo do sistema em um instante t, e assumindo-se que X, obedece a um processo de
Markov, para possibilitar boas estimativas ao longo do tempo o PF representa a funcéo de
densidade de probabilidade a posteriori p(X;|Z4..) por meio de um conjunto de N particulas
definido por S, = {(X%,7}), ..., (XN, 7)}. Nesse conjunto, cada particula é escrita como um
par ordenado em que a primeira componente representa uma variavel de estado vélido Xt e a
segunda o seu respectivo peso rt. O valor do peso 7} de uma determinada particula X: define
a importancia da mesma no instante t e é calculado a partir da funcdo de densidade de
importancia p(Z,|X%). Os pesos ainda sio normalizados de modo que ¥V, } = 1.

Ao iniciar o algoritmo PF, isto é, na primeira iteracdo t = 1, as N particulas do

conjunto S; sdo criadas aleatoriamente com valores validos dentro do espaco de estados do
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sistema. Nesse primeiro momento ndo existem ainda informac6es sobre a qualidade de cada

uma das particulas, assim todas elas séo instanciadas com o0 mesmo peso de importancia

. . , 1 . -~ . -
normalizado, isto é, ¥ =l = - =nlV = - A partir da criacdo do conjunto de particulas,

cada iteracdo do algoritmo repete 0s seguintes passos basicos:
1. Reamostragem: ¢ realizada uma reamostragem das particulas de acordo com o
peso de importancia , de cada uma delas, isto é, as particulas com os maiores
7, possuem mais chance de serem replicadas e sobreviverem. Ja particulas com

menores 1, possuem maior probabilidade de desaparecerem;

2. Expansdo: as particulas se movem segundo um ruido aleatério a partir de suas

respectivas posicdes iniciais (podendo ser um ruido gaussiano);

3. Avaliacdo: nesta etapa todas as particulas sdo avaliadas segundo a funcdo de
densidade de importancia p(Z,|X%). E nessa etapa que os pesos de importancia

das particulas séo redefinidos e normalizados;

4. Estimacdo de estado: o estado corrente X, do sistema é estimado usando a
média ponderada pelo peso 7} de cada particula X: presente no conjunto S,:

N

X, = Z miXL, (2.12)

i=1

Apbs estimar o estado no instante t, inicia-se a proxima iteracdo do algoritmo
repetindo-se assim o0s quatro passos basicos descritos, com o intuito de determinar o estado na
iteracdo t + 1. A Figura 2.9 apresenta graficamente cada um dos passos em uma iteragéo t
qualquer. Nela inicialmente tem-se a distribuicdo de probabilidade do sistema no instante
t — 1 amostrada pelo conjunto de particulas S;_; e descrita pela funcdo p(X;_1|Z1..—1). Cada
particula X:_; do conjunto é representada por um circulo azul, sendo a area do circulo
proporcional ao seu peso de importancia t_,. A segunda linha azul no desenho (de cima para
baixo) diz respeito a etapa de reamostragem. Essa etapa € realizada sorteando-se, com
reposicdo, N particulas do conjunto S;_;. A chance de uma particula ser escolhida em um
sorteio € proporcional ao seu peso de importancia. Ainda na Figura 2.9, o niUmero de vezes
gue cada particula foi escolhida esta representado pelo nimero de setas que saem da mesma.
As particulas sorteadas sao representadas por circulos verdes e possuem mesmo tamanho, pois
nessa etapa ainda ndo foram reavaliadas. Na etapa de expansdo (terceira linha azul), as

particulas se deslocam de acordo com um pequeno ruido gaussiano em cada uma de suas
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componentes, € na etapa de avaliacdo todas séo reavaliadas segundo uma heuristica associada
ao dominio do problema ao qual pertence o sistema.

Figura 2.9 — Passos bésicos para o calculo da densidade de probabilidade em um PF.
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Apbs a avaliacdo das particulas é possivel redefinir os pesos de cada uma delas, dando
assim origem a um novo conjunto S, (quinta linha azul), que amostra a distribuicdo de
probabilidade a posteriori p(X;|Z4..). Apesar de algumas particulas ndo serem escolhidas na
etapa de reamostragem, o nimero de particulas ao final de cada etapa precisa ser mantido.
Isso pode ser controlado pelo nimero de sorteios nessa etapa.
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3. Rastreamento de Objetos 3D

Existe uma grande variedade de métodos usados para rastrear objetos a partir de
imagens capturadas em uma cena. Uma das formas de classificar esses métodos é através da
técnica usada para calcular a pose da camera a cada quadro da filmagem. Para facilitar essa
tarefa, as primeiras abordagens usaram figuras inseridas artificialmente nos objetos
pertencentes a cena. Essas figuras ficaram conhecidas como marcadores, pois ajudam a
destacar alguns pontos da cena em relacdo aos demais. Com a evolucdo dessas técnicas e dos
algoritmos de processamento de imagens, os marcadores artificiais passaram a ser
substituidos por marcadores naturais. Isso possibilitou o desenvolvimento de métodos que
ndo necessitam da pré-manipulacdo da ambiente. Dentre eles destacam-se nesta pesquisa
aqueles métodos que se baseiam no uso do conhecimento prévio do modelo do objeto a ser
rastreado.

Neste capitulo, a Secdo 3.1 apresenta o conceito e as vantagens do rastreamento de
objetos a partir de marcadores artificiais. Na Secdo 3.2 sdo discutidos as definicGes e
beneficios do rastreamento a partir de marcadores naturais e baseado em modelos. J& na Secao
3.3 € apresentada uma breve explicacdo de como pode ser realizado um rastreamento baseado

em caracteriticas naturais a partir de imagens RGB-D.

3.1. Rastreamento a partir de Marcadores

Para determinar a pose de um objeto em cada um dos quadros durante o rastreamento
é preciso extrair informacdes da imagem usando alguma técnica de processamento de
imagens [1]. Existem diversos métodos para possibilitar essa etapa de processamento. Alguns
consideram a interven¢do manual na cena a fim de inserir informagdes adicionais e com isso
facilitar a identificacdo de pontos importantes na mesma. A adi¢do de informacfes na cena é
feita a partir de marcadores, que sao figuras de facil reconhecimento e localizacdo em relacéo
aos componentes presentes no restante da cena.

Os primeiros métodos de rastreamento a partir de marcadores usaram marcadores
pontuais. Eles eram dispostos em locais estratégicos na cena para facilitar a correspondéncia
entre os pontos reais do objeto e suas respectivas coordenadas 2D nas projecdes. Devido a
precisdo e facilidade de rastreamento que esse tipo de marcador proporciona, eles ainda sdo
utilizados em diversas aplicacdes, tais como no rastreamento do movimento de corpos ou para

identificar expressoes faciais humanas, como apresentado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Utilizacdo de marcadores pontuais para o rastreamento de corpos e expressdes faciais
humanas. Imagens retiradas respectivamente de [28] e [29].

Os marcadores pontuais também podem ser representados por circulos contrastantes e
concéntricos (concentric contrasting circle — CCC). Cada CCC é formado por dois circulos
concéntricos de cores e raios distintos, geralmente um preto e outro branco, como mostrado
na Figura 3.2a, ou por varios circulos coloridos, como apresentado em [30] e exposto na
Figura 3.2b. Eles podem ser usados separadamente, como por exemplo, no rastreamento de
um braco robotico (Figura 3.2c) ou em conjunto quando sdo dispostos em um padrdo
geométrico previamente conhecido para determinar a pose de superficies ou objetos [31]
(Figura 3.2d).

Figura 3.2 — Marcador pontual em (a) e (b). Utilizacdo de marcadores pontuais para o rastreamento de
objetos em (b) e (c). A imagem (c) foi retirada de [32].

(a) (b)

Em [33], com rastreamento baseado no filtro de Kalman, foi introduzida a ideia de
marcadores planares. Diferente dos marcadores pontuais, em que apenas as coordenadas do
centro do marcador sdo levadas em consideracdo no célculo da pose, estes novos marcadores
eram formados por retangulos pretos em que a localizacdo de cada um de seus vertices
fornecia informacgdes suficientes para calcular a pose da camera através de uma
correspondéncia entre 0s pontos da projecéo e 0s pontos da cena. Esse tipo de marcador ainda
possuia retdngulos vermelhos menores em seu interior para identificacdo de cada marcador.

A partir de [34] os marcadores planares passaram a conter uma quantidade maior de
informacdes em sua regido interior disposta em uma espécie de codigo de barras em forma de
matriz bidimensional (Figura 3.3). Além disso, com esse tipo de técnica foi possivel estimar a
pose 3D da cAmera com um Unico marcador, viabilizando um rastreamento 3D preciso de

baixo custo e em tempo real [1][35].
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Figura 3.3 — Exemplos de marcadores planares.

3.2. Rastreamento 3D Baseado em Modelos

Apesar da baixa complexidade e da eficiéncia dos métodos de rastreamento a partir de
marcadores artificiais, um dos maiores problemas apresentados por esse tipo de técnica é a
necessidade da manipulacdo da cena para insercdo de figuras artificiais. Existem situacdes em
que essa manipulacdo antes do rastreamento ndo € desejavel ou simplesmente ndo é possivel.
Problemas assim podem ser contornados usando técnicas de rastreamento baseadas em
marcadores naturais, isto €, aqueles que estdo espontaneamente presentes na cena ou no
objeto rastreado. Os marcadores naturais em uma cena podem ser caracteristicas fisicas
inerentes ao objeto rastreado, tais como arestas, textura, pontos chave, cor, normais, dentre
outros.

Os métodos de rastreamento que usam caracteristicas naturais também séo conhecidos
como métodos de rastreamento sem marcadores. Em geral essas abordagens podem ser
classificadas em dois grupos: as baseadas em modelos [1] e aquelas baseadas em
reconstrucdo 3D [36]. Sdo exemplos de técnicas de rastreamento 3D sem marcadores e
baseadas em modelos: deteccédo de arestas, fluxo Optico, correspondéncia de modelos e pontos
de interesse [1].

Como o préprio nome sugere, as técnicas baseadas em modelos necessitam do
conhecimento prévio das caracteristicas fisicas do objeto que vai ser rastreado. Isso é feito
através da obtencdo de um modelo virtual desse objeto, que pode ser representado, por
exemplo, por uma nuvem de pontos discreta obtida a partir da amostragem dos pontos do
objeto real antes de iniciar o rastreamento. Na Figura 3.4 é possivel observar um recipiente de
sabdo em close em um dos quadros da base de dados de [6] e o respectivo modelo virtual

desse recipiente em diferentes perspectivas.
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Figura 3.4 — Imagem do recipiente de sabdo em (a) e seu respectivo modelo digital sob quatro diferentes
representacdes, ou modos de visualizagdo: superficies suavizadas e sombreadas em (b); malha da
triangulos com arestas coloridas e sombreadas em (c); malha de triangulos monocromatica em (d); nuvem
de pontos coloridos e sombreados em (e).

(a) (b) (c)

(d) (e)

As técnicas que fazem uso de reconstrucdo 3D ndo utilizam modelos e o rastreamento
da cdmera ao longo do movimento é obtido a partir da propria estrutura 3D do ambiente sem
considerar um pré-processamento off-line [36]. Porém, técnicas baseadas em modelos
geralmente sdo mais robustas e mais tolerantes a falhas [1].

Uma das vantagens do uso de modelos no rastreamento sem marcadores é que, de
posse do conhecimento prévio do objeto a ser rastreado, é possivel criar uma camera virtual e
reproduzir projecdes desse modelo segundo qualquer pose [R|t] vélida dessa camera. Para
isso, basta criar a matriz de projecdo P; com 0s parametros intrinsecos da camera e a pose
[R|t]; que se deseja avaliar e, a partir dela, calcular a projecdo m; de cada ponto M; visivel
do modelo segundo a direcdo de vista da camera simulada.

Essas projecdes podem ser usadas para estimar ou avaliar a pose da camera em um
determinado quadro durante o rastreamento. Isso pode ser realizado da seguinte forma: seja I,
a imagem (projecédo) da cena real capturada em um determinado instante t e S; uma simulacgéo
da projecdo do modelo obtido por uma camera virtual de parametros intrinsecos iguais aos da
camera real segundo uma pose [R|t]; qualquer, conforme exemplo na Figura 3.5 (em que o
objeto a ser rastreado € uma caixa de Kinect). De posse dessas informacoes, é possivel medir

0 qudo préximo a projecdo do objeto real a ser rastreado, contida na imagem I;, esta da
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projecdo da parte visivel do modelo contido em S; e, dessa forma, uma vez que o resultado
dessa avaliacdo depende diretamente da pose [R|t]; usada, calcular a qualidade dessa pose.
No exemplo da Figura 3.5 é possivel notar que a projecdo S; do modelo ficou
ligeiramente diferente da projecdo da caixa de Kinect dentro da imagem I, capturada pela
camera real (principalmente quanto a inclinacdo e ao tamanho da projecdo). Observe ainda
que ajustes na pose da camera virtual em relacdo ao modelo poderiam levar a projecdes mais
semelhantes entre si, diminuindo o erro de projecdo e consequentemente a diferenca entre a

pose [R|t]; e a pose real (desconhecida) da cAmera.

Figura 3.5 — Projecédo da cena segundo a pose da camera real e projecdo do modelo segundo a pose de uma
camera virtual.
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A forma como é realizado o célculo do erro entre a projecdo do modelo em S; e a
projecdo do objeto rastreado em I, bem como a técnica que serd usada para manipular os
resultados dessa comparacdo e fazer os ajustes necessarios, sdao 0 que define as diferentes
abordagens de rastreamento baseado em modelos. Considerando esses aspectos do
rastreamento baseado em modelos, € nesse ponto que uma nova abordagem sera proposta e

avaliada no decorrer desta dissertagéo.

3.3. Rastreamento 3D a partir de Imagens RGB-D

O rastreamento baseado em modelos 3D pode ainda ser realizado a partir de imagens
RGB-D [4][6][7][37]. O uso de imagens RGB-D durante esse tipo de rastreamento possibilita
a criacdo de nuvens de pontos 3D da parte visivel da cena a cada quadro capturado (Secao
2.2). A representacdo de cada quadro em uma nuvem de pontos 3D possibilita conservar as

caracteristicas geométricas tridimensionais da cena, diferente do que acontece em uma
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representacdo bidimensional em que algumas informacGes espaciais sdo perdidas durante a
projecéo.

Dessa forma a relagédo entre os pontos da imagem I, da cena e 0s pontos da projecédo
do modelo S; pode ser usada para criar uma correspondéncia direta entre os pontos 3D da
nuvem de pontos da cena, obtida a partir da imagem RGB-D, e os pontos visiveis do modelo
segundo a direcdo de vista da cdmera na pose avaliada naquele instante. Isso viabiliza a
criacdo de diferentes formas de rastrear um objeto 3D, uma vez que permite uma avaliacdo de
poses ndo apenas a partir de caracteristicas presentes na projecdo do modelo, mas também a
partir de caracteristicas geométricas extraidas diretamente do conjunto de pontos 3D do
modelo e da nuvem de pontos da cena, tais como: coordenadas 3D dos pontos, curvatura,

normais dos pontos, dentre outros.
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4. Rastreamento de Objetos Usando PSO

Neste capitulo sdo apresentados trabalhos relacionados ao rastreamento usando PSO
como método de otimizacdo de multiplas hipoteses de pose, além disso, é exposta ainda uma
visdo geral das etapas do método de rastreamento proposto nesta pesquisa. A Secdo 4.1
apresenta trabalhos que utilizam o PSO como método para estimar a pose ou rastrear objetos
3D com diferentes graus de complexidade, bem como discorre sobre a principal diferenca
entre essas técnicas de rastreamento e 0 método sugerido nesta dissertacdo. A secdo 4.2 expde
uma visdo geral desse método. A Secdo 4.3 explica a representacdo matematica da hipdtese de
pose como uma particula do PSO. A Secdo 4.4 mostra as caracteristicas usadas para definir os
critérios de avaliagdo das particulas do PSO. A Secdo 4.5 por sua vez explica os detalhes
dessa avaliacdo e ainda é dividida em duas subsec¢des: a Subsecdo 4.5.1, que trata de como é
realizada a correspondéncia entre os pontos do modelo e da cena, e a Subsecdo 4.5.2, que
relata como é feita a comparacdo entre os pares de pontos em cada uma dessas
correspondéncias. Por fim, a Secdo 4.6 apresenta informacgdes sobre o processamento da
funcdo de aptiddo em GPU como primeiros passos para melhorar o desempenho da técnica.

4.1. Trabalhos Relacionados

O PSO tem sido aplicado com éxito como método de otimizacdo de mudltiplas
hipdteses de pose tanto para estimar a pose quanto para rastrear objetos 3D em diversos
trabalhos relacionados ao processamento de imagens, por exemplo: em [38] o PSO foi usada
para estimar pose de objetos 3D obtendo resultados mais precisos e mais eficientes quando
comparados com o meétodo Iterative Closest Point (ICP); em [39] o PSO proporcionou o
desenvolvimento de uma técnica para determinar a pose de cabecas humanas de forma precisa
e tolerante a oclusé&o.

Além de estimar poses com precisdo, a otimizacdo de mdaltiplas hipdteses de pose
usando PSO também se mostrou bastante eficiente em resolver problemas de rastreamento
com objetos articulados, como em [11] onde PSO é combinado com o ICP durante o
rastreamento de uma mao humana com 26-DOF. Em [10] foi proposta uma solu¢do para um
problema de rastreamento com um nivel maior de complexidade, nesse trabalho o PSO é
usado para rastrear pares de maos humanas que interagem entre si, a técnica apresentou bons

resultados mesmo contendo trechos com oclusdes e considerando um espacgo de busca de 54
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dimensGes, usadas para representar as configurac6es consideradas durante a interacdo entre as
duas méos. O PSO também pode ser empregado para desenvolver técnicas de captura do
movimento de partes articuladas do corpo humano, como aquelas propostas em [9][40][41].
Nesse ultimo trabalho, devido a convergéncia prematura do PSO classico, foi usada uma
abordagem com multiplos enxames de particulas cooperativos na resolucdo do problema.

Ainda que os métodos de rastreamento baseados em PSO propostos pelos trabalhos
citados nesta secdo se mostrem aptos a resolver problemas de rastreamento complexos, todos
eles atuam apenas em problemas de rastreamento de objetos que pertencem a classes
especificas, previamente conhecidas e determinadas pelo dominio de cada problema.
Abordagens desse tipo possuem a vantagem de poder usar como critério de avaliacdo de
hipbteses de pose caracteristicas naturais que sdao comuns a todos 0s objetos pertencentes a
mesma classe em questdo, mas que pode ndo estar presentes em objetos pertencentes a classes
distintas. A desvantagem Obvia desse tipo de abordagem é que ela ndo pode ser usada para
rastrear objetos muito diferentes daqueles para quais o algoritmo foi originalmente
desenvolvido.

Contudo, existem situacGes em que é preciso rastrear objetos 3D genéricos, ou seja,
aqueles que ndo pertencem necessariamente a uma classe especifica de objetos, para resolver
problemas dessa natureza alguns trabalhos apresentam técnicas de rastreamento baseado em
PF como em [6][8][24][25]. Dado o cenario exposto, 0 presente trabalho propde a criacdo de
uma técnica de rastreamento sem marcadores de objetos 3D genéricos em que 0 PSO é usado
como método de otimizacdo de multiplas hipoteses de pose com 6-DOF, essa abordagem

considera ainda um rastreamento baseado em modelos e a partir de imagens RGB-D.

4.2. Visao Geral do Método Proposto

O método de rastreamento de objetos 3D sugerido por este trabalho consiste em uma
abordagem top-down, baseada em modelos e a partir de caracteristicas extraidas de imagens
RGB-D. Multiplas hipoteses de pose da cémera sdo geradas e avaliadas durante o
rastreamento fazendo uso do PSO como algoritmo de otimizacdo. Com o intuito de facilitar a
compreensdo da técnica sugerida, o calculo da pose de um objeto em um quadro qualquer foi
didaticamente dividido em cinco etapas, como mostra a Figura 4.1. Essa divisdo € intuitiva e
representa apenas uma abstracdo de como o sistema funciona, ndo contempla todos os

detalhes do algoritmo real e ndo é a Unica possivel.
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Na primeira etapa, chamada aqui de “entrada de dados”, séo apresentados os dados de
entrada necessarios ao inicio do processo de rastreamento a cada novo quadro g; capturado. A
matriz [R|t] e o modelo 3D representam o conhecimento do ambiente obtido antes de dar
inicio ao rastreamento, sendo [R|t] a pose inicial do objeto obtida durante o rastreamento no
quadro g;_, anterior. O método proposto € recursivo, ou seja, 0 rastreamento em determinado
quadro sempre considera como pose inicial a pose encontrada no quadro anterior. No entanto,
para dar inicio ao algoritmo de rastreamento no primeiro quadro, assume-se conhecer a pose
do objeto no instante inicial. O modelo 3D é uma nuvem de pontos do objeto contendo
informagdes de coordenadas 3D, cores e normais dos pontos. O modelo, diferentemente da
pose inicial, ndo sofre modificacdo ao longo do rastreamento. As imagens RGB e de
profundidade sdo informacGes da cena capturadas pelo sensor RGB-D pertencentes ao

quadro g;. E a partir dessas informacdes que as hipGteses de pose podero ser avaliadas.

Figura 4.1 — Pipeline com as principais etapas do algoritmo do método sugerido por este trabalho.
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Na segunda etapa, nomeada de “pré-processamento”, essas imagens capturadas pelo
sensor sdo usadas para compor uma nuvem de pontos da cena no instante da captura. As
coordenadas 3D dos pontos da nuvem séo usadas para calcular o vetor normal de cada um
desses pontos. Uma nova nuvem da cena € criada e, assim como o modelo, passa a conter,
além de informages de coordenadas 3D e cor, as normais de cada um de seus pontos. Ainda

na segunda etapa, o sistema de cores dos pontos da nuvem é convertido de RGB para HSV e o
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valor de cada componente da nova cor € normalizado para apresentar um valor real
pertencente ao intervalo [0, 1].

A terceira etapa, “inicializacdo do PSO”, diz respeito aos primeiros passos do processo
de busca da pose do objeto em relacdo a camera. Isso é realizado através da inicializacdo do
PSO. Primeiro as fronteiras do espaco de busca do PSO séo definidas a partir da pose inicial e
de amplitudes preestabelecidas para as componentes de rotacéo e de translagio dessa pose. E
a partir dessas fronteiras que todas as particulas que compdem o PSO sdo criadas. Cada
particula corresponde a uma hipétese de pose valida para o objeto rastreado. As particulas se
movem dentro do espaco de busca segundo regras bem definidas do PSO e séo avaliadas
conforme apresentado na proxima etapa (mais detalhes sobre o PSO na Subsecdo 2.3.1). Além
da definicao das fronteiras, & também nesta etapa que sao definidas as configuracdes do PSO.
Fazem parte dessa configuracdo: topologia, critério de parada, nimero de iteracdes, tamanho
do enxame, valores das constantes dos parametros cognitivos e sociais, peso de inércia, dentre
outros.

Na quarta etapa, “avaliagdo das particulas”, como o0 nome sugere, ocorre a avaliacao
das hipoteses de pose pela funcdo de aptiddo do PSO. Nela uma copia do modelo 3D ¢é
transformada e projetada segundo a matriz de projecdo obtida a partir da hipétese de pose
contida em cada particula. Os indices dos pontos contidos nessa projecdo sdo usados para
fazer uma correspondéncia entre os pontos do modelo transformado e os pontos da nuvem da
cena, possibilitando assim a avaliacdo da transformacdo sofrida pelo modelo e
consequentemente a qualidade da hipotese de pose que a gerou. A cada avaliacdo, sdo
selecionados apenas 0s pontos visiveis do modelo segundo o vetor de direcéo de vista de cada
ponto em relacdo a cAmera. Esse procedimento é repetido para todas as particulas do PSO e a
cada iteracdo do mesmo.

A quinta etapa, chamada de “critério de parada”, descreve o encerramento do PSO e a
definicdo da pose do objeto. Essa etapa se inicia no momento em que o critério de parada
predefinido do PSO é atingido. Nesse momento a melhor particula do enxame passa a
representar a pose do objeto encontrada para o quadro g;. Com o intuito de viabilizar uma
avaliacdo qualitativa do resultado, o algoritmo salva em um arquivo a pose encontrada e ainda
renderiza, sobre a imagem RGB do quadro em questdo, uma malha de pontos azuis que
representa os pontos visiveis do modelo transformado segundo a pose encontrada. Na Figura
4.1 é possivel ver um exemplo dessa renderiza¢do na coluna correspondente a essa etapa. A
melhor particula encontrada é conservada para compor o conjunto de particulas do proximo

enxame e suas componentes sao usadas como pose inicial para definir as fronteiras do espaco
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de busca no rastreamento do préximo quadro g;.,. Ao concluir o processo de rastreamento

para o quadro q;, a primeira etapa é reiniciada, desta vez com as imagens da cena em q; ;.

4.3. Representacao da Particula

Em problemas de rastreamento de objetos 3D rigidos é possivel definir corretamente a
pose de um objeto na cena de acordo com 0s parametros intrinsecos e extrinsecos da
camera [1]. Quando esse rastreamento € baseado em uma abordagem top-down, cada hipotese
de pose é uma suposic¢do valida da pose desse objeto em relacdo a cAmera em um determinado
quadro, geralmente considerando um movimento com 6-DOF. Assumindo-se que durante o
rastreamento os parametros intrinsecos da camera sao fixos e conhecidos, uma hipétese de
pose corresponde apenas aos parametros extrinsecos [R|t] da matriz de projecéo P descrita na
equacao (2.5).

Em um problema de otimizacéo, a dimensionalidade do espaco de busca depende da
quantidade de componentes do vetor que representa uma solugédo valida desse problema. Para
resolver o problema de rastreamento, a abordagem sugerida por este trabalho usa PSO como
método de otimizacdo, assim cada particula do enxame corresponde a uma hipétese de pose e
0 numero de componentes dessa hipétese € o que vai definir o nimero de dimensdes do
espaco de busca do PSO. Como uma pose € formada por uma matriz de rotacdo R5,; com 9
elementos e um vetor de translacdo t,,3; com 3, o0 vetor de caracteristicas que representa uma
particula do enxame precisaria ter pelo menos 12 componentes, o que resultaria em um PSO
com um espaco de busca de 12 dimensoes.

Uma forma de reduzir a dimensionalidade da pose ¢ através da conversdo da matriz de
rotacdo R em mapa exponencial. Usando essa representacdo, a rotagdo em um objeto pode ser
escrita na forma de um vetor com apenas trés componentes: w = (w,, w,, w,)". Essa
notacdo, além de ser bastante compacta, evita que ocorram eventuais perdas de um grau de
liberdade no movimento do objeto caso dois eixos de rotacdo quaisquer fiqguem alinhados
paralelamente durante um giro, fendmeno também conhecido gimbal lock. No mapa
exponencial, o vetor w especifica o eixo a partir do qual o objeto sera girado e sua norma
0 = |lw|| o angulo que esse giro terd [42]. A relacdo entre a matriz de rotacdo e a
representacdo em mapa exponencial pode ser expressa matematicamente através da formula
de Rodrigues [43]:

R=cosf I+ (1—cos®)ww” +sinb 2, 4.1)

em que I é uma matriz identidade e



44

0 —W; Wy
.Q = O)Z 0 _Cl)x R (42)
—wy Wy 0

Para encontrar a rotacdo em mapa exponencial a partir da matriz de rotacdo R basta
utilizar:

R-RT (4.3)
>

Com a conversdo da matriz de rotacdo em mapa exponencial, uma hipdtese de pose

sinf 2 =

passa a ser representada por uma particula no PSO composta por um vetor p com apenas seis
elementos, isto é, p = (w,, w,, w3, t1,t,, t3), €m que 0s trés primeiros correspondem a
rotacdo e os trés Gltimos a translagdo da transformacdo sofrida pelo objeto em relacdo ao
sistema de eixos da camera. Uma vez reduzido o numero de componentes da hipotese de pose,
0 espaco de busca do PSO passa a ter apenas seis dimensdes.

Ao instanciar um novo PSO, cada particula p pertencente ao enxame é criada
aleatoriamente dentro de um subconjunto contido no espaco de busca e limitado por fronteiras
definidas para cada uma das componentes. Estas fronteiras sdo ajustadas a partir das
componentes da pose inicial e os intervalos permitidos para cada uma delas sdo definidos por
valores de amplitudes de rotacdo b, e de translacdo b, preestabelecidas. Dada uma pose
inicial p4, 0 alcance das componentes de rotacdo e translacao sdo definidos respectivamente

pelos intervalos [wy — by, wy + b,] € [ty — be, t + b.], com k = {1,2,3}.

4.4. Caracteristicas

A avaliacdo de cada particula do PSO ¢ realizada a partir das imagens RGB-D
capturadas a cada quadro no decorrer da filmagem da cena. O uso desse tipo de imagem
possibilita a criacdo de uma nuvem de pontos a cada quadro (mais detalhes da criagcdo de uma
nuvem de pontos na Secdo 2.2). Esse tipo de estrutura, diferente das imagens RGB
convencionais, conserva caracteristicas 3D da cena original que podem ser usadas

posteriormente na avaliacdo das hipoteses de pose.

No método proposto, as caracteristicas utilizadas na funcéo de aptiddo sdo obtidas a
partir dos pontos dessa nuvem, sendo elas: coordenadas 3D, cor e vetor normal. As
coordenadas 3D sdo representadas pelo vetor M; de cada ponto com suas componentes
representadas em milimetros. As componentes das cores originalmente no sistema de cor

RGB sédo convertidas para HSV normalizado e expressas por um vetor c;. Essa conversdo é
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realizada devido ao sistema de cor HSV possuir menor sensibilidade a mudancas de

iluminacdo na cena em relacdo ao sistema RGB.

Diferente das duas primeiras caracteristicas citadas, os vetores normais nao estdo
presentes na nuvem de pontos gerada a partir da imagem RGB-D, mas podem ser calculados a
partir das coordenadas 3D dessa nuvem. O vetor normal em um ponto € um vetor unitério
perpendicular & superficie definida por uma vizinhanca desse ponto. E possivel determinar um
vetor normal n; para cada ponto M; encontrando o vetor médio M dos n pontos vizinhos de
M; e com isso calcular a matriz de covariancia € desses pontos usando:

1v _ _ (4.4)
C = ;Z(M,- —-M)Y(M; — M)T.
i=1

A vizinhanca de M; pode ser definida por um raio ou pelo nimero n de vizinhos mais
proximos de M;. De posse da matriz C, € possivel encontrar seus autovalores 4; e 0s
respectivos autovetores v; definidos como C.v; = 4;.v;, com j € {0,1,2}. Assim, uma vez
que a direcdo do eixo que minimiza a variancia entre os pontos é 0 autovetor v, cujo
autovalor A, correspondente € o menor dentre os trés autovalores calculados, o vetor normal
n; corresponde a esse autovetor vy, [44].

A partir daqui considera-se que cada ponto da nuvem de pontos da cena e do modelo
contém as informagdes de suas coordenadas 3D, cor e normal como definidos nesta sec¢ao.

4.5. Funcéo de Aptidao

A funcdo de aptiddo em um PSO ¢é a parte do algoritmo usada para avaliar cada
particula atribuindo-lhes uma espécie de “nota”, também conhecida como aptiddo da
particula. A aptiddao é o que especifica qudo boa é a solucdo que a particula em questdo
representa. A forma como uma particula é avaliada em um PSO depende do dominio do
problema que esta se tentando resolver. No método proposto, uma particula é considerada
bem avaliada quando representa uma hipotese de pose com valores proximos da pose real do
objeto a ser rastreado naquele momento.

Para realizar a tarefa de avaliar cada particula, a funcdo de aptiddo proposta precisa
inicialmente receber como entrada uma nuvem de pontos 3D da cena obtida a partir das
imagens capturadas pelo sensor RGB-D durante o rastreamento, 0 modelo 3D do objeto que
sera rastreado e o0 vetor que representa a hipotese de pose da particula que seré avaliada. De

posse desses dados de entrada, o calculo da aptiddo € realizado através da comparacao entre o
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modelo transformado pela hipotese de pose contida na particula e a representacdo 3D do
objeto real contida na nuvem de pontos da cena.

Seguindo esse método, o problema da avaliagdo de uma hipotese de pose se resume
entdo em duas etapas: a primeira seria a criacdo de uma correspondéncia correta entre os
pontos visiveis do modelo em relagcdo a cAmera (segundo a direcdo de vista da hipdtese de
pose avaliada) e os pontos da nuvem de pontos da cena; a segunda, uma vez que essa
correspondéncia seja realizada, seria comparar estes pares de pontos e calcular o erro de
reprojecédo, que pode ser definido como a diferenca entre os pontos do modelo transformado e
seus correspondentes na nuvem de pontos da cena. A funcdo de aptidao usada pelo método
proposto trata justamente da realizacdo dessas duas etapas para cada um dos pontos

analisados. Elas sdao explicadas em detalhes nas duas subsecdes a seguir.

4.5.1. Correspondéncia entre 0s Pontos

Antes de realizar a correspondéncia entre os pontos do modelo e da cena, é preciso
definir qual o conjunto de pontos visiveis do modelo segundo a hip6tese de pose avaliada. Em
modelos de objetos 3D, dado o ponto de vista de uma hipotese de pose, pode haver um
conjunto de pontos oclusos, isto €, aqueles pontos que fazem parte de faces ou regides nédo
visiveis segundo esse ponto de vista. Para avaliacdo de hipoteses de pose proximas a pose real
do objeto esses pontos oclusos ndo possuem pontos correspondentes na cena, dessa forma
devem ser evitados, pois a projecdo destes pontos junto aos pontos visiveis causa a adi¢do de
um ruido indesejado durante o calculo da aptidao.

Para determinar se um ponto M; do modelo transformado pela hipdtese de pose
analisada pertence ao conjunto dos pontos visiveis, é calculado o angulo entre o vetor p;
composto pelas coordenadas desse ponto e o seu vetor normal n;. Se o valor desse angulo for
maior que 90°, o ponto é considerado visivel. Isso é possivel, pois ao transformar o modelo as
coordenadas do centro de projecdo da camera passam a ser a origem (0,0,0) e o vetor p;
passa a descrever também o vetor da dire¢do de vista nesse ponto. Dois exemplos podem ser
vistos na Figura 4.2, em que o ponto representado pelo vetor p, € visivel, uma vez que possuli
um angulo maior que 90° em relacdo a seu vetor normal n4, e outro ndo visivel representado
por p,, pois possui um angulo menor que 90° em relagéo ao vetor normal n,. Apesar de esse
método de visibilidade ndo ser completamente valido em objetos concavos, ele se mostrou

suficiente para os fins do rastreamento proposto neste trabalho.
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Figura 4.2 — Angulo entre o vetor da direcéo de vista p; de um ponto M; e sua normal n;.

I‘Il '
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No rastreamento a partir de imagens RGB-D, apesar do sensor fornecer informacdes
sobre a profundidade de cada ponto M; da cena, todos estes pontos estardo representados pela
projecdo m; sobre um plano que retrata a parte visivel da cena naquele instante. Dessa forma,
a localizacéo de cada ponto da cena pode ser expressa por um par ordenado m; = (x,y) que
representa as coordenadas desse ponto no plano de projecdo. O mesmo ocorre com a projecao
do modelo do objeto rastreado, onde cada um de seus n pontos M; visiveis pode ser projetado
como m; = (x,y) sobre um plano segundo a pose e caracteristicas de uma camera virtual,
conforme visto na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Projecéo dos pontos visiveis da nuvem de pontos da cena e do modelo.

Projecao do modelo Projecao da cena

Dessa forma, usando as coordenadas x e y de cada ponto projetado m; do modelo, €
possivel descobrir seu correspondente m; na proje¢do da cena. Essa correspondéncia também
é vélida para os pontos 3D M; do modelo e M; da cena. Observe que a semelhanca entre m; e
m; vai depender da qualidade da proje¢do do modelo, ou seja, quanto mais proximo for a

hipdtese de pose da pose real do objeto mais semelhante serdo estas projecdes.



48

4.5.2. Comparacdo entre os Pontos

Realizada a correspondéncia entre os pontos da cena e do modelo, € preciso ainda
medir a diferenca entre cada par M; e M;. Desse modo a aptiddo de cada particula analisada é
definida como a média das diferencas entre os pares de pontos correspondentes, considerando
todas as k correspondéncias realizadas. No método sugerido, uma vez que o rastreamento é
baseado em imagens RGB-D, o calculo dessa diferenca foi realizado a partir de trés
caracteristicas de cada um dos pontos: coordenadas 3D, coordenadas HSV normalizadas e
coordenadas do vetor normal. Assim, a funcéo de aptiddo pode ser matematicamente definida
da seguinte forma:

aptidio = + 2 [ dp(My, M} + Ac.d (e, €) + Ay dp(mmp)], (45
em que, dado um ponto do modelo M; transformado segundo uma hipotese de pose a ser
avaliada com cor c; e normal m; e seu ponto correspondente M; na nuvem de pontos
capturada a partir da cena com cor c¢; e normal n;, as fungdes d,, d. e d, calculam
respectivamente a distancia euclidiana entre as coordenadas 3D dos pontos, a distancia

euclidiana entre as coordenadas das cores e o0 angulo entre as normais dos pontos. Essas

funcbes podem ser definidas pelas equacdes:

_(IMy — My|| sel|[My— M,| <! (4.6)
dp (M1, M2) = {1 se [IMy — Myl > 1,
dc(€1,¢2) = lleg — el 4.7)
—1(.T
d, (ny,ny) = (2 (4.8)

Vi

Em (4.5), k é o nUmero de pontos visiveis do modelo em relagdo ao ponto de vista da
camera e de acordo com a pose analisada e as constantes 4,,, 4. e A,, sdo usadas como pesos
para ponderar a influéncia de cada uma das caracteristicas usadas sobre o valor da aptidao
final. Na funcdo descrita em (4.6) ainda é usado um limiar [ que a torna constante a partir de
um determinado valor. Isso evita que oclusdes parciais do objeto rastreado fagcam com que a
funcdo d,, retorne valores muito altos em relagéo as outras funces, impedindo que hipéteses

de pose boas fossem avaliadas como ruins devido a essas oclusdes.

4.6. Processamento da Funcéo de Aptiddo em GPU

As GPUs atuais possuem uma arquitetura que possibilita um alto poder de
processamento paralelo e sdo popularmente conhecidas por melhorar o desempenho de
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aplicacdes graficas como jogos digitais ou softwares de edicdo e processamento de imagens.
Esse poder de processamento também tem sido usado por pesquisadores e desenvolvedores
para resolver problemas que ndo possuem necessariamente computacdo grafica, mas que,
assim como aqueles que possuem, exigem a realizacdo de um grande nimero de célculos
matematicos. Essa pratica é conhecida como computacdo de propdsito geral em GPU
(General-Purpose Computing on GPU — GPGPU) [45].

O poder de processamento em GPU esta associado ao fato de que, diferentemente do
processamento em CPU, o seu ambiente de desenvolvimento e sua arquitetura proporciona a
execucdo de milhares de threads em paralelo. Assim, uma situagdo propicia ao uso de
GPGPU ocorre quando os problemas abordados sdo passiveis de serem divididos em
subproblemas menores que podem ser solucionados de forma independente uns dos outros e
ao mesmo tempo [46]. Essa caracteristica da GPU de executar uma grande quantidade de
threads de forma eficiente pode ser usada para paralelizar o processamento da funcédo de
aptidao do PSO.

Uma vez que no rastreamento proposto por esse trabalho a quantidade de pontos
usados para compor a nuvem de pontos do modelo é grande e a funcdo de aptiddo é chamada
diversas vezes para cada particula ao longo do processamento do PSO, o tempo necessario
para fazer todas as avaliacfes corresponde a maior parte do tempo de processamento total do
algoritmo proposto. A avaliagdo de uma hipotese de pose € um problema que pode ser
facilmente paralelizavel, pois o célculo do erro de reprojecdo de cada par de pontos
correspondentes ocorre de forma independente da avaliagdo dos demais pares de pontos.
Dessa forma, com o intuito de melhorar o desempenho da técnica sugerida, a funcdo de
aptiddo foi implementada em GPU.

Ao iniciar o rastreamento no primeiro quadro capturado, a nuvem de pontos desse
quadro e 0 modelo 3D do objeto sdo alocados na meméria da placa grafica. A cada novo
quadro, uma vez que o modelo do objeto rastreado ndo muda, apenas a nuvem de pontos da
cena € atualizada. Assim, para calcular a aptiddo de uma particula, suas componentes sdo
copiadas para a memodria do dispositivo e um kernel com um namero de threads igual ao
nimero de pontos do modelo é executado. Cada thread na GPU é responsavel pelo
processamento da comparacao de apenas um ponto do modelo e seu correspondente na nuvem
de pontos da cena. A execuc¢do dessa tarefa segue 0s seguintes passos:

e Transformar as coordenadas 3D e as normais do ponto do modelo segundo a

hipbtese de pose da particula avaliada;
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e Verificar se o ponto transformado é visivel usando suas normais, como descrito
na Subsec¢do 4.5.1 deste capitulo. Em caso afirmativo, calcular as coordenadas da
projecdo desse ponto e determinar qual o seu ponto correspondente na nuvem de

pontos. Caso 0 ponto ndo seja visivel, a thread é encerrada;

e Caso a thread ndo seja encerrada no passo anterior, calcular a soma das
distancias segundo as funcdes em (4.6), (4.7) e (4.8) referentes a cada uma das

caracteristicas usadas considerando seus respectivos pesos;

e Por fim, antes de ser encerrada, a thread salva esse valor em um vetor global em
que cada uma de suas posi¢Oes guarda o “erro” associado a dessemelhanca de

cada par de pontos comparados.

Ao final do processamento de todas as threads, é calculado a média dos erros. Esse
valor, que corresponde a aptidao da particula avaliada, é entdo copiado para a CPU como

resultado do kernel executado.
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5. EXperimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os detalhes e os resultados dos experimentos realizados usando
a técnica de rastreamento baseado em PSO proposta. Esses resultados ainda sao comparados
com tecnicas de rastreamento que apresentam caracteristicas semelhantes e que estdo
presentes no estado da arte. A Secdo 5.1 apresenta os detalhes dos experimentos realizados e é
dividida em trés subsecGes: a Subsecdo 5.1.1, que mostra a base de dados e as métricas usadas
para avaliar e comparar a precisdao das técnicas; a Subsecdo 5.1.2, que faz uma breve
descricdo do ambiente usado para desenvolver e realizar 0s experimentos; e a Subsecéo 5.1.3,
gue apresenta a metodologia usada nos experimentos. A Secdo 5.2, por sua vez, expde 0sS
resultados dos experimentos, bem como oferece uma anélise do significado desses resultados.
Essa secdo é organizada em trés subsecdes: a Subsecdo 5.2.1, que apresenta os resultados
obtidos a partir de uma base de dados sintética; a Subsecdo 5.2.2, que discute os resultados
em uma base de dados real; e a Subsecdo 5.2.3, que mostra as melhorias no desempenho da

técnica a partir do uso de GPU.

5.1. Metodologia Experimental

Os experimentos foram realizados visando alcancar dois objetivos: o primeiro propde
verificar a precisdo e o desempenho do método proposto, determinando assim sua viabilidade
em rastrear objetos 3D com 6-DOF a partir de imagens RGB-D; e o segundo objetivo é, uma
vez conhecidos a precisdo e o desempenho do método, comparéa-los com os de técnicas de

rastreamento que usam PF presentes no estado da arte, como aquelas propostas em [6] e [8].

5.1.1. Base de Dados e Métricas

Em aplicacBes de RA, é desejavel realizar o correto alinhamento de objetos virtuais
em cenas reais, também conhecido como registro. Esse tipo de tarefa depende da qualidade
do rastreamento das poses da camera em relacéo a cena ao longo da filmagem. Uma forma de
melhorar a qualidade do registro de objetos em uma cena é através do aumento da precisdo do
rastreamento. Diversas técnicas de rastreamento tém sido estudadas e desenvolvidas com o
intuito de conseguir alcancar um rastreamento preciso. E possivel verificar a precisio de
técnicas de rastreamento através da analise do conjunto de poses encontradas por elas. Essa

analise pode ser qualitativa, quando a parte visivel do modelo é projetada sobre a imagem
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capturada segundo a respectiva pose encontrada, ou quantitativa, quando as poses encontradas
sdo numericamente comparadas com um ground truth preciso do rastreamento. Apesar da
analise quantitativa ser mais confiavel que a qualitativa, € comum fazer uso delas em conjunto
com o0 objetivo de analisar os resultados de uma técnica de rastreamento isoladamente, bem
como fazer comparaces entres diferentes técnicas.

Para possibilitar a avaliacdo do método proposto, foram usados os casos de teste do
RGB-D Object Pose Tracking Dataset [6]. A escolha dessa base de dados se deu por trés
principais motivos: ela possui diferentes casos de teste com diferentes niveis de dificuldade de
rastreamento, dentre eles aqueles obtidos a partir de cenas sintéticas e cenas reais; oferece um
ground truth preciso dos casos de testes sintéticos, 0 que possibilita uma analise quantitativa
dos resultados; e é uma base de dados aberta. O uso dessa base proporciona ainda uma
comparacdo dos resultados entre diferentes métodos de rastreamento, uma vez que tem sido
usada por outros pesquisadores em trabalhos recentes [4][24][47][48].

O RGB-D Object Pose Tracking Dataset é composto por um conjunto de seis casos de
testes, sendo quatro deles construidos a partir de um cenario sintético e dois obtidos a partir de
imagens de ambientes reais. Cada um dos casos de teste contém uma sequéncia de 1.000
quadros com informagfes em RGB-D. Essas sequéncias de imagens oferecem diferentes
situacBes que possibilitam testar o método de rastreamento sobre aspectos e niveis de
dificuldade variados. A base usada ainda dispde dos modelos 3D de quatro objetos rigidos e
sem articulacBes (Tide, Milk, Orange Juice e Kinect Box,) e de um cenario (Kitchen) que
podem ser usados durante o rastreamento em seus respectivos casos de teste. A Figura 5.1

apresenta esses modelos na mesma ordem em que foram citados.

Figura 5.1 — Modelos disponiveis no RGB-D Object Pose Tracking Dataset.

Na avaliacdo gquantitativa da precisdo do rastreamento, a métrica utilizada foi a raiz do
valor quadratico médio (Root Mean Square — RMS) dos erros. O RMS dos erros é calculado
para cada componente da pose encontrada pelo algoritmo ao longo do rastreamento da

trajetdria em relacdo a trajetdria descrita no ground truth segundo a equacao:
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n . . 2
RMS (k) = \/ziaa’,(k: 600 o

em que P; representa a pose encontrada pelo método avaliado no i-ésimo quadro da
sequéncia, G; a i-ésima pose do ground truth, k corresponde a componente dentro do vetor de
cada pose e n 0 numero total de quadros usados durante o rastreamento. A Figura 5.2
apresenta o ground truth da trajetdria da camera ao redor do objeto em cada uma das quatro

sequéncias sintéticas.

Figura 5.2 — Trajetdérias da camera nas sequéncias sintéticas do RGB-D Object Pose Tracking Dataset. Da
esquerda para a direita, estdo representadas as trajetérias nas sequéncias do Tide, Milk, Orange Juice e
Kinect Box, respectivamente.

i

Para proporcionar a comparagdo entre o rastreamento baseado em PSO e outras
técnicas de rastreamento do estado da arte, a unidade de medida do RMS dos erros referente
as componentes do vetor de rotacdo foi convertida em angulos de Euler, sendo sua unidade de
medida o grau. Nas componentes do vetor de translacdo a unidade de medida usada foi o
milimetro. Para avaliar o desempenho do método, foi usado o tempo de médio gasto em

segundos para encontrar a pose do objeto em um quadro para cada caso de teste.

5.1.2. Ambiente de Desenvolvimento e Testes

Os experimentos foram desenvolvidos e realizados em um notebook com processador
Intel Core i7-720QM @ 1.60 GHz, 16 GB RAM e uma placa grafica NVIDIA GeForce GT
330M GPU. O algoritmo foi implementado em C/C++ usando as bibliotecas: Point Cloud
Library (PCL)*, para carregar e manipular as nuvens de pontos da base de dados; Open
Source Computer Vision Library (OpenCV)?, na representacdo e manipulacdo de vetores e
matrizes; GNU Scientific Library (GSL)?, para facilitar os calculos matematicos e para gerar

nimeros aleatérios; CUDA SDK*, para implementar e processar os algoritmos em GPU; e

! http://pointclouds.org

2 http://opencv.org

% http://www.gnu.org/software/gsl

* https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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Particle Swarm Optimization in C (PSO in C)°, que foi modificada e usada como método de

otimizacdo do conjunto de hipoteses de pose em cada quadro do rastreamento.

5.1.3. Metodologia de Avaliacéo

Para avaliacdo do método proposto, foi definida uma sequéncia de experimentos em
que todos os casos de testes sintéticos e reais da RGB-D Object Pose Tracking Dataset foram
usados. Nessa sequéncia, 0s experimentos com cada um dos quatro casos de testes sintéticos
foram repetidos cinco vezes, mantendo-se todas as configurac@es principais do PSO fixas e
variando-se apenas o numero de particulas. Isto €, com o critério de parada do PSO fixo em
100 iteracdes foram realizados experimentos com 8, 16, 32, 64 e 128 particulas. No PSO, o
namero total de chamadas da funcdo de avaliagdo (ou simplesmente nimero de avaliagdes)
pode ser calculado como o produto entre 0 nimero particulas do enxame e a quantidade de
iteracOes usadas como critério de parada. Dessa forma, pode-se afirmar que foram realizados
experimentos usando 800, 1.600, 3.200, 6.400 e 12.800 avalia¢Ges para cada caso de teste
sintético. Os experimentos com diferentes tamanhos de enxames ajudam a entender a relagédo
entre a precisdo do rastreamento e a quantidade de particulas ou o nimero de avaliagGes
usadas.

Todos os resultados dos experimentos realizados com 0s casos de teste sintéticos
foram comparados com duas outras técnicas de rastreamento de objetos 3D com 6-DOF
baseadas em PF, descritas em [6] e [8]. Essas abordagens sdo top-down e usam o PF como
método de otimizacdo de conjuntos de hipoteses de pose. A métrica usada para comparacdo
foi o RMS dos erros das componentes das poses obtidas por cada técnica ao longo da
sequéncia de quadros. Uma vez que os casos de teste foram repetidos para conjuntos de
hipdteses de pose de diferentes tamanhos, os resultados podem ser agrupados ndo apenas por
caso de teste, mas também pelo nimero de avalia¢fes efetuadas por cada uma das técnicas.

Quanto aos casos de testes em ambientes reais, foram realizados experimentos com
um PSO de 128 particulas e critério de parada de 100 itera¢cdes. Uma vez que esses casos de
teste ndo possuem valores de ground truth, foi possivel apenas uma analise qualitativa da
precisdo dos resultados. A avaliacdo de desempenho segue 0s mesmos critérios dos casos de

teste sintéticos.

> https://github.com/kkentzo/pso
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5.2. Resultados dos Experimentos

Em todos os experimentos o PSO foi instanciado usando os parametros descritos a
seqguir: peso de inércia w dinamico, limitado por w,,., = 0,7298 e w,,;;, = 0,3; topologia
Ibest; parametros cognitivos e sociais ¢; = ¢, = 1,496; amplitudes das fronteiras do espaco
de busca b, = 0,75 e y, = 0,04 m; limiar da distancia euclidiana das coordenadas 3D na
funcdo de aptiddo [ = 0,01 m; critério de parada de 100 iteracfes. O nimero de particulas
usadas variou de acordo com 0 objetivo de cada experimento, como explicado na
Subsegdo 5.1.3. As constantes 4, A e 4,, foram definidas para cada um dos modelos de modo
que o retorno das funcdes (4.6), (4.7) e (4.8) tenham aproximadamente 0 mesmo peso na
composicao do resultado final da funcédo de aptiddo (4.2) a cada avaliagéo.

5.2.1. Base de Dados Sintética

Como apresentado em [6], as sequéncias de imagens e 0s objetos a serem rastreados
nos casos de testes da base de dados apresentam diferentes niveis de dificuldade. Isso pode ser
notado nos resultados, uma vez que o RMS dos erros em cada experimento apresentou valores
bastante distintos, variando com o caso de teste ou 0 método de rastreamento em questdo. As
tabelas e graficos nesta subsecdo exibem os dados referentes a precisdo da técnica de
rastreamento baseado em PSO proposta em cada um dos casos de teste sintéticos. Esses dados
ainda foram comparados com os resultados de outras duas técnicas de rastreamento baseadas
em PF presentes no estado da arte.

O primeiro conjunto de experimentos foi realizado com o caso de teste do modelo
“Orange Juice”. Esse modelo representa uma caixa de suco de laranja e é composto por uma
nuvem de 19.121 pontos. Sua sequéncia de imagens ndo possui trechos com ocluséo e, uma
vez que se trata de uma caixa semelhante a um paralelepipedo, ndo possui auto-oclusdo. As
constantes usadas na fungdo de aptidao foram A, =1,23, 1, =2,84 e A1, =1,0. Os
resultados quantitativos do rastreamento foram resumidos na Tabela 5.1. Nela pode ser
observado o RMS dos erros das componentes das poses encontradas por cada técnica de
rastreamento em relacdo ao ground truth correspondente. Os resultados sdo também
apresentados de acordo com o nimero de avaliagcdes usadas por cada técnica. Para facilitar a
comparacao entre as técnicas, os melhores resultados de cada experimento foram escritos em

negrito.
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Tabela 5.1 — RMS dos erros do rastreamento realizado no caso de teste sintético “Orange Juice” usando
PSO, PF de [6] e 0 PF da PCL [8] (melhores resultados em negrito).

RMS dos Erros

Objeto Rastreador ':\32:?;562: Yaw Pitch Roll X Y z
(graus) (graus) (graus) (mm) (mm) (mm)
800 0,80 1,12 0,67 1,20 1,02 1,50
1600 0,61 1,04 0,59 1,16 0,92 1,20
PSO 3200 0,61 0,83 0,57 1,09 0,90 1,15
6400 0,59 0,80 0,57 1,09 0,90 1,07
12800 0,58 0,74 0,55 1,06 0,90 1,12
800 2,80 1,44 2,55 2,18 2,53 1,94
Orange 1600 2,76 1,29 2,36 1,86 2,39 1,79
Juice PF de [6] 3200 2,09 1,09 1,54 1,56 2,17 1,50
6400 1,61 0,84 1,54 1,12 1,61 1,45
12800 1,39 0,75 1,32 0,96 1,44 1,17
800 45,87 42,36 84,76 3,06 2,54 2,44
1600 46,37 41,65 84,42 2,61 2,39 2,11
PF da PCL [8] 3200 50,67 51,81 97,34 26,76 5,18 10,83
6400 65,90 53,43 92,67 26,86 5,30 11,19
12800 46,37 42,12 85,81 2,53 2,20 1,91

A partir desses dados é possivel inferir que 0 método de rastreamento baseado em PSO
sugerido neste trabalho obteve de forma geral resultados mais precisos que as abordagens
baseadas em PF de [6] e da PCL [8] usados como comparagdo em todos 0s casos de testes. Se
os resultados forem observados no nivel das componentes do vetor de pose, é possivel
verificar apenas uma exce¢do na componente X da translagdo no experimento com 12.800
avaliacdes, em que o PF de [6] obteve um RMS dos erros mais baixo do que aquele obtido
pelo PSO.

Adicionalmente as informacgdes da Tabela 5.1, a precisdo do rastreamento do “Orange
Juice” no experimento com 12.800 avaliacBes pode ser observada através dos graficos da
Figura 5.3. Esses graficos apresentam os valores das componentes das poses encontradas
durante o rastreamento ao longo da sequéncia de quadros (em vermelho) e seus respectivos
valores de ground truth (em segundo plano e de cor azul). Uma vez que os graficos referentes
ao ground truth estdo expostos em segundo plano, com o intuito de proporcionar uma melhor
visualizacdo, os mesmos foram renderizados propositadamente com uma espessura
ligeiramente maior.

Alguns detalhes dos graficos com as imprecisfes mais acentuadas foram ampliados
para melhor visualizagcdo. Uma vez que esses ndao sao 0s Unicos trechos com imprecisdo, todos
os gréficos sdo apresentados em tamanho ampliado no apéndice desta dissertacdo. Nos
detalhes ampliados dos graficos da Figura 5.3 é possivel visualizar dois pequenos trechos em
que ocorreram imprecisdes mais acentuadas no rastreamento das componentes pitch e yaw

do vetor de rotacdo, o primeiro entre 0s quadros q-oo € qgoo € 0 Segundo entre ggoo € Gooo-
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Figura 5.3 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Orange
Juice” usando 0 PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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No segundo conjunto de experimentos foi usado o caso de teste do modelo “Tide”.
Esse € o menor dos modelos pertencentes a base de dados, ele representa um recipiente de
sabdo e € composto por uma nuvem com apenas 4.755 pontos. A sequéncia de quadros possuli
apenas um trecho com uma pequena oclusdo do objeto que vai aproximadamente do quadro
Qsg4 até 0 gu34. Devido a alca do recipiente, esse modelo sofre auto-oclusdo em varios

trechos. Os pesos usados na funcdo de aptidao foram 1, = 9,0, 4, = 10,20 e 1, = 1,0. A

precisdo do rastreamento nessa sequéncia € exibida na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — RMS dos erros do rastreamento realizado no caso de teste sintético “Tide” usando PSO, PF
de [6] e PF da PCL [8] (melhores resultados em negrito).

) NGmero de _ RMS dos Erros
Objeto Rastreador Avaliacs Yaw Pitch Roll X Y z

valiacdes

(graus) (graus) (graus) (mm) (mm) (mm)

800 1,34 1,05 1,58 1,04 0,85 1,74

1600 1,04 0,90 1,04 0,94 0,72 1,46

PSO 3200 0,99 0,88 0,97 0,93 0,70 1,36

6400 0,97 0,85 0,93 0,93 0,71 1,36

12800 0,94 0,85 0,91 0,92 0,70 1,36

800 2,32 1,93 3,79 1,88 2,96 2,24

1600 2,21 1,71 3,48 1,66 2,42 1,91

Tide PF de [6] 3200 1,58 1,36 2,43 1,27 1,87 1,54

6400 1,39 1,13 2,25 1,14 1,54 1,42

12800 1,13 1,09 1,78 0,83 1,37 1,20

800 3,20 2,35 5,43 1,74 2,79 1,59

1600 3,39 2,23 5,58 1,69 2,61 1,51

PF da PCL [8] 3200 3,00 2,17 5,26 1,49 2,50 1,11

6400 2,93 2,15 5,02 1,34 2,11 0,95

12800 2,98 2,13 5,15 1,46 2,25 0,92
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Observando os dados no nivel do vetor de pose, percebe-se que o método baseado em
PSO obteve os melhores resultados em todos o0s experimentos nas componentes de rotacédo e
na componente Y da translagdo. O PF da PCL obteve os melhores resultados em quase todos
0s experimentos em relacdo a translacdo na dire¢cdo do eixo principal do sistema de
coordenadas da camera, isto é, em relacdo a componente Z no vetor de translacdo da pose.
Ainda no nivel das componentes, o PF de [6] obteve o resultado mais preciso na componente
X com o experimento usando 12.800 avaliagdes.

A precisao do rastreamento de cada componente usando PSO com 12.800 avaliagdes
pode ser visualizada ainda nos graficos da Figura 5.4. Nela é possivel verificar trechos com
imprecisdes nas componentes do vetor de rotagdo das poses encontrado pelo algoritmo. Nas
componentes do vetor de translacdo ndo foram observadas grandes imprecisfes a partir dos
gréficos.

Figura 5.4 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Tide”
usando o PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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Os experimentos pertencentes ao terceiro conjunto usaram o modelo de uma garrafa de
leite, chamado de “Milk”. Esse modelo é formado por uma nuvem de 17.325 pontos. A
sequéncia de quadros desse caso de teste apresenta dois trechos de oclusdo, o primeiro no
intervalo [g,s4, 361] € 0 sSegundo no intervalo [gg47, G743]. Assim como o modelo do “Tide”,
devido a sua alca 0 modelo desse caso de teste sofre auto-oclusdo em diversos trechos. Para
atribuir diferentes pesos as funcdes no calculo da aptidao, foram usados os seguintes valores:
A, =16,1, =28¢e 1, =1,0. A Tabela 5.3 apresenta a precisdo de cada uma das técnicas

obtidas nesses experimentos.
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Tabela 5.3 — RMS dos erros do rastreamento realizado no caso de teste sintético “Milk” usando PSO, PF
de [6] e PF da PCL [8] (melhores resultados em negrito).

RMS dos Erros

Objeto Rastreador l/\Al\um_ero~de Yaw Pitch Roll X Y z
valiacoes
(graus) (graus) (graus) (mm) (mm) (mm)
800 1,81 0,81 1,77 1,01 0,67 1,54
1600 1,55 0,72 1,55 1,00 0,65 1,39
PSO 3200 1,50 0,71 1,51 1,00 0,65 1,43
6400 1,45 0,71 1,46 1,01 0,66 1,44
12800 1,47 0,72 1,49 1,00 0,66 1,49
800 6,96 2,03 7,77 1,79 3,16 1,97
1600 3,90 1,68 4,35 1,28 2,55 1,74
Milk PF de [6] 3200 5,49 1,74 6,22 1,20 2,37 1,41
6400 3,47 1,44 4,00 1,05 2,07 1,21
12800 3,26 1,41 3,83 0,93 1,94 1,09
800 42,89 33,78 52,23 2,36 4,81 2,03
1600 40,22 33,65 49,27 1,78 3,99 1,69
PF da PCL [8] 3200 74,78 21,52 64,45 13,68 43,72 24,92
6400 45,67 34,51 55,55 2,03 4,24 1,57
12800 75,03 19,58 59,37 13,38 31,45 26,09

Mais uma vez o método proposto neste trabalho obteve os melhores resultados
globais. Analisando no nivel das componentes, observam-se resultados semelhantes aos dos
experimentos com o “Tide”, em que PSO obteve os menores RMS dos erros em quase todas
as componentes com exce¢do das componentes X e Z da translagcdo em alguns experimentos.
O PSO foi menos preciso em pelo menos uma componente em quatro experimentos. Em trés
deles o PF de [6] obteve os melhores resultados considerando a componente Z da translacéo e
no quarto ele foi mais preciso em relagcdo a componente X desse mesmo vetor. O PF da PCL
n&o obteve o melhor resultado em nenhum dos experimentos.

Os graficos da Figura 5.5 apresentam visualmente a precisao da técnica proposta em
relagcdo ao ground truth no experimento com 12.800 avaliacGes. Nos detalhes ampliados séo
mostrados dois trechos em que houve maiores imprecisdes no rastreamento das componentes
pitch e yaw do vetor de rotacdo. Segundo esses graficos, ndo houve grandes imprecisdes em

relacdo ao vetor de translacdo das poses rastreadas.
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Figura 5.5 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Milk”
usando o PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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Além da precisdo do método baseado em PSO, os graficos da Figura 5.5 apontam que
0 mesmo possui certa robustez a oclusao parcial durante o rastreamento. Apesar da oclusédo
sofrida pelo objeto rastreado nos trechos mencionados, os graficos indicam que o
rastreamento usando PSO se mostrou preciso nesses trechos, uma vez que durante as oclusfes
ndo se observa nenhuma grande diferenca entre os valores das componentes rastreadas pelo
método (em vermelho) e os valores das componentes do ground truth (em azul). A Figura 5.6
apresenta o resultado do rastreamento em quatro quadros pertencentes aos trechos com

ocluséo.

Figura 5.6 — Rastreamento baseado em PSO em trechos com ocluséo na sequéncia do “Milk”. Da esquerda
para a direita, sdo apresentados os quadros em RGB qg0, 9345 qeso € G725 (acima) e 0s respectivos
resultados do rastreamento (abaixo).

O ultimo conjunto de experimentos foi realizado com a sequéncia de imagens do

“Kinect Box”. Esse caso de teste usa um modelo de uma caixa de um Kinect representada por
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uma nuvem com 15.363 pontos. Dos quatro casos de teste sintéticos usados, esse apresentou
0 maior grau de dificuldade em ser rastreado de forma precisa. A sequéncia de quadros
apresenta uma oclusdo que se estende aproximadamente do quadro gss< até o quadro g,ss.
Esse caso de teste ndo possui trechos com auto-oclusdo. As constantes usadas como pesos na
funcéo de aptidao para esses experimentos foram 4, = 9,0, 4, = 10,2 e A, = 1,0. Os dados
exibidos na Tabela 5.4 apresentam a precisdo de cada uma das técnicas analisadas em relacdo

a esse caso de teste.

Tabela 5.4 — RMS dos erros do rastreamento realizado no caso de teste sintético “Kinect Box” usando
PSO, PF de [6] e PF da PCL [8] (melhores resultados em negrito).

RMS dos Erros

Numero de

Objeto Rastreador Co Yaw Pitch Roll X Y A
Avaliagbes (graus) (graus) (graus) (mm) (mm) (mm)
800 5,34 1,63 5,36 1,75 1,78 2,54
1600 5,28 1,57 5,34 1,50 1,38 2,60
PSO 3200 3,54 1,55 3,58 1,35 1,24 2,73
6400 3,29 1,50 3,31 1,32 1,21 2,79
12800 2,92 1,50 2,94 1,33 1,21 2,81
800 8,43 1,58 8,40 3,67 5,28 2,60
1600 7,86 1,17 7,86 3,37 4,13 2,15
Kinect Box PF de [6] 3200 7,51 1,03 7,63 6,11 9,16 7,51
6400 7,52 1,42 8,14 2,38 3,28 1,52
12800 6,32 0,76 6,41 1,84 2,23 1,36
800 10,63 2,31 10,23 44,83 43,50 56,51
1600 10,58 2,33 9,80 43,93 42,70 55,70
PF da PCL [8] 3200 11,33 1,94 11,82 44,59 42,93 55,78
6400 7,74 2,08 7,21 43,43 41,92 55,78
12800 8,31 1,87 7,62 43,99 42,51 55,89

Apesar de esse conjunto de experimentos ter sido aquele em que o rastreamento
baseado em PSO obteve os resultados menos precisos em média, no nivel dos vetores de pose
a técnica proposta ainda obteve os melhores resultados em relacéo as outras técnicas, uma vez
que foi melhor que os outros métodos na maioria das componentes do vetor de pose. Porém,
observando no nivel dessas componentes, o rastreamento usando o PF de [6] se mostrou mais
preciso em relacdo ao pitch do vetor de rotacdo em todos os experimentos e em relacdo a
componente Z do vetor de translacdo em trés deles. O PF da PCL ndo obteve resultados mais

precisos em relagdo as outras duas técnicas em nenhum dos experimentos.

Apesar desse caso de teste possuir um grande trecho com oclusdo, de acordo com 0s
gréficos da Figura 5.7 e a partir de uma avaliacdo qualitativa das projecGes das poses
rastreadas (como na Figura 5.8), ndo é possivel afirmar que a diminuicdo da precisdo do
rastreamento nesses casos de teste tenha sido causada pela oclusdo. Contudo, observando-se
os graficos na Figura 5.7 é possivel verificar uma diminuicdo da precisdo do rastreamento em
relacdo ao ground truth em trés momentos especificos: o primeiro nas proximidades do

quadro g4, Mais precisamente no intervalo [g;,, g122]; 0 segundo no intervalo [g351, g3ssl;
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e 0 terceiro em [q.gs, gsis]. ESses intervalos com imprecisGes sao observados principalmente
em relacdo a componente pitch do vetor de rotacao, justamente aquela componente em que 0
PSO se mostrou menos preciso em todos os experimentos, como foi apresentado na Tabela

5.4. As ampliacGes no grafico dessa componente facilitam a confirmacao dessa afirmacao.

Figura 5.7 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Kinect Box™
usando o PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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Figura 5.8 — Rastreamento baseado em PSO em trechos com oclusdo na sequéncia do “Kinect Box”. Da
esquerda para a direita, sdo apresentados os quadros em RGB 400, 9500, 9600 € G700 (@CiMa) e 0s

respectivos resultados do rastreamento (abaixo).
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Os trechos de imprecisdo no rastreamento mencionados anteriormente correspondem
aos quadros préximos aos instantes em que a camera gira em torno da caixa de Kinect e uma
de suas faces passa a ndo ser mais visivel. Esse problema se mostrou mais evidente nos
experimentos com um menor nimero de avaliagbes, porém como observado nos gréficos

apresentados, mesmo nos experimentos com quantidades maiores de particulas a perda da
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visibilidade de uma das faces aparentemente continuou causando a diminuicdo da qualidade

do rastreamento usando PSO.

A partir dos resultados dos experimentos expostos com 0s casos de testes sintéticos, €
possivel observar que o rastreamento baseado em PSO, apesar de ter demostrado alguns
resultados menos precisos no nivel das componentes do vetor de pose, apresentou os melhores
resultados globais em todos os experimentos realizados. Isso pode ser reafirmado quando
observada a precisdo do rastreamento no nivel dos vetores de rotacédo e translacdo através da
média geral do RMS dos erros das componentes desses vetores em relacdo aos valores de
ground truth obtidos em todos os experimentos. O gréfico da Figura 5.9 colabora com essa
analise, uma vez que apresenta os valores dessas médias em todos 0s casos de testes sintéticos

usados.

Figura 5.9 — Média geral do RMS dos erros das rotacdes e translagdes em relacdo ao ground truth da base
de dados obtida por cada uma das técnicas analisadas.
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A partir dos resultados expostos, percebe-se que em todos os experimentos com PSO e
PF a precisdo do rastreamento tende a aumentar a medida que é usada uma quantidade maior
de particulas, ou nesse caso 0 equivalente: um nimero maior de avaliagdes. E importante
observar ainda que o PSO apresentou resultados precisos mesmo quando instanciado com
uma quantidade muito pequena de particulas. Uma vez que nos primeiros experimentos para
cada caso de testes foram realizadas 800 avaliacdes e o critério de parada usado no PSO foi
fixado em 100 iteracGes, isso significa que os enxames de particulas nesses experimentos
foram compostos por apenas 8 particulas. Nesse sentido, é possivel afirmar que na

comparagdo dos experimentos com PSO de menor enxame com os resultados obtidos pelas
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outras técnicas usando o0 maior conjunto de particulas, isto €, aqueles com 12.800 particulas,

0 rastreamento baseado em PSO ainda apresenta os melhores resultados em varios deles.

Apesar de o rastreamento baseado em PSO se mostrar preciso mesmo quando Sao
usados pequenos enxames de particulas, esses resultados s6 comecaram a ser registrados a
partir do momento em que 0s experimentos passaram a ser executados usando como critério
de parada do PSO um maior nimero de iteracdes e com a mudanca no algoritmo do PSO
relativa a implementacdo do reaproveitamento da melhor particula do enxame anterior a cada
novo enxame. As configuracdes do PSO usado antes das mudancas mencionadas sdo aquelas

apresentadas em [4].

5.2.2. Base de Dados Reais

A técnica de rastreamento baseado em PSO também foi usada para rastrear objetos em
imagens obtidas a partir de ambientes reais. A base de dados RGB-D Object Pose Tracking
Dataset possui dois casos de teste reais que utilizam respectivamente os modelos “Tide” e
“Milk” para possibilitar o rastreamento. Ambos os casos de teste possuem trechos com auto-
oclusdo, uma vez que, como ja foi mencionado na Subsecdo 5.2.2, esses modelos possuem
alcas. Como pode ser observado na Figura 5.10 e na Figura 5.11, as duas sequéncias também
possuem trechos com forte oclusdo parcial causada por outros objetos pertencentes a cena,

tais como potes plasticos ou a médo da pessoa que manipula os objetos rastreados.

Durante os experimentos foram usados enxames de 128 particulas e critério de parada
de 100 iteracOes. O restante dos parametros fixos sdo 0s mesmos das instancias usadas nos
experimentos com os casos de teste sintéticos descritos na Subse¢do 5.2.1. Uma vez que essas
sequéncias ndo possuem valores de ground truth, é possivel realizar apenas uma anéalise
qualitativa dos resultados. Na Figura 5.10 podemos observar uma pequena amostra do
resultado do rastreamento. Nela sdo exibidos 0s quadros q,00, 9400, 9600 € 9goo de ambas as

sequéncias e logo abaixo de cada um desses quadros seus respectivos resultados.
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Figura 5.10 — Rastreamento baseado em PSO nas sequéncias de imagens reais dos objetos “Milk” e “Tide”.
Para cada sequéncia, sdo exibidas a entrada RGB (acima) e o resultado do rastreamento (abaixo).

Fazendo uma analise qualitativa dos resultados, apesar do modelo 3D do “Tide” ter
algumas dimensfes diferentes do recipiente “Tide” real, é possivel afirmar que o método
baseado em PSO foi capaz de rastrear os objetos ao longo das sequéncias com poses
visualmente muito préximas da pose real na maioria dos quadros. Sequéncias de poses
visualmente imprecisas foram registradas em alguns quadros, aparentemente causadas por
dois motivos: a oclusdo parcial produzida pela mdo da pessoa que manipula o objeto e
posicdes do objeto em gque o nimero de pontos visiveis diminui consideravelmente. Porém,
ndo é possivel fazer uma relacdo de causalidade definitiva e previsivel entre esses motivos
citados e a imprecisdo das poses, uma vez que houve momentos em que ambos ocorreram e a
qualidade da pose aparentemente ndo foi afetada. Na Figura 5.11 é possivel visualizar alguns
quadros em que o rastreamento baseado em PSO gerou poses imprecisas. Em outros trechos
do rastreamento, em que 0s objetos foram parcialmente oclusos pelos recipientes plasticos
cilindricos presentes na cena, ndo foi apresentada visualmente perda na qualidade das poses

encontradas.
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Figura 5.11 — Poses visualmente imprecisas obtidas durante o rastreamento baseado em PSO. Acima os
quadros qsgs. G524, Ge18 € Gee1 da sequéncia real “Milk” e abaixo 0s quadros q421, qae6s. 9619 € G675 da
sequéncia real “Tide”.

5.2.3. Uso da GPU

O processamento da funcéo de aptiddao do PSO em GPU foi usado nas sequéncias reais
e sintéticas e se mostrou bastante promissor, uma vez que, com 0 uso desse tipo de
processamento, o desempenho da abordagem proposta melhorou satisfatoriamente em relacéo
a primeira versdo apresentada em [4] no qual, durante os experimentos com a mesma base de
dados, o PSO foi processado integralmente em CPU e levou em média cinco minutos para
completar o rastreamento de apenas um quadro da sequéncia usando uma configuragdo com
4.000 avaliagBes (100 particulas e critério de parada de 40 iteracbes). O tempo médio de
processamento de cada quadro da sequéncia por caso de teste em cada um dos experimentos

apos a implementacdo da fungéo de aptiddo em GPU € exposto no grafico da Figura 5.12.

Figura 5.12 — Tempo médio para rastrear o objeto 3D em um quadro de cada caso de teste e de acordo
com a quantidade de particulas usadas no PSO.
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Nesse grafico verifica-se um crescimento do tempo de processamento
aproximadamente linear em relagdo ao numero de particulas usado. O processamento da
sequéncia “Tide” foi o mais rapido dos quatro casos de teste. I1sso ocorreu porque 0 modelo

3D do “Tide” possui aproximadamente um ter¢o da quantidade de pontos dos outros modelos.

Quando implementado em GPU o rastreamento usando técnicas baseadas em PF
apresentou resultados com tempos de processamento mais baixos que aqueles mostrados aqui
usando PSO. Em alguns casos o PF em GPU possibilitou a execucdo do rastreamento em
tempo real, como pode ser observado em [6]. Porém, apesar desses resultados apontarem que
0 PF possui um desempenho melhor em relagdo ao tempo de processamento se comparado a
versdo da técnica proposta nesta pesquisa, nao foi possivel realizar uma comparacdo direta
uma vez gque o hardware usado nos experimentos em [6] é diferente daquele que foi usado nos

experimentos realizados neste trabalho.
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6. Conclusao

Este capitulo apresenta as conclusBes finais desta dissertacdo em trés secfes. A
Secdo 6.1 mostra uma sintese da avaliacdo dos resultados obtidos durante os experimentos,
ressaltando tanto as qualidades quanto as dificuldades apresentadas pelo método proposto. A
Secdo 6.2 apresenta as principais contribui¢Bes deste trabalho. J& a Secdo 6.3 traz sugestdes

de trabalhos futuros.

6.1. Consideracg0Oes Finais

O método de rastreamento de objetos 3D baseado em PSO proposto por este trabalho
foi desenvolvido, testado em uma base de imagens RGB-D e comparado com outras técnicas
presentes no estado da arte. Os resultados dos experimentos, além de mostrarem que o PSO
pode ser usado como método de otimizacdo de multiplas hipoteses de pose no rastreamento de
objetos 3D, revelaram ainda que 0 mesmo proporcionou um rastreamento mais preciso
guando comparado com técnicas de rastreamento top-down recentes baseadas em PF. O
método proposto ainda proporcionou uma boa acurdcia mesmo em situacbes em que 0
rastreamento de objetos 3D se torna mais dificil, como nos trechos com oclusGes parciais e
auto-ocluséo do objeto rastreado. A extracdo de caracteristicas 3D através de imagens RGB-D
contribuiu significativamente para o desenvolvimento da técnica proposta, uma vez que essas
caracteristicas foram usadas na composic¢do da funcao de aptiddo do PSO e como método para
determinar os pontos visiveis do modelo a cada pose. O uso de processamento paralelo em
GPU possibilitou melhorias consideraveis no tempo de processamento em relagdo ao mesmo
algoritmo processado em CPU, apontando assim um caminho que possibilite aumentar ainda

mais a taxa de quadros do método.

Entretanto, alguns problemas ainda precisam ser superados. O primeiro, e talvez
aquele que mais tenha causado imprecisdo no rastreamento, ocorreu em trechos do
rastreamento em que ha uma iminente perda na visualizacdo dos pontos de uma das faces do
objeto devido a movimentacdo da camera ao redor do mesmo. O segundo, porém ndo menos
importante, diz respeito ao processamento em GPU, que apesar de ter diminuido bastante o

tempo de processamento ainda ndo proporcionou uma taxa de quadros elevada.

E importante ressaltar que os métodos propostos em [24][47][48] apresentaram

resultados muito precisos usando a mesma base de dados apresentada nesta dissertacao,
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porém uma vez que esses trabalhos propéem métodos que necessitam de aprendizagem de
maquina antes de iniciar o rastreamento, os mesmos nao foram levados em conta na

comparacao, que focou em técnicas baseadas em otimizacao.

6.2. Contribuicoes

As principais contribui¢des desta dissertacdo foram as seguintes:

e O desenvolvimento de um metodo de rastreamento sem marcadores de objetos 3D

genéricos, top-down e baseado em PSO;

e A publicacdo de um artigo completo no evento 19th Symposium on Virtual and

Augmented Reality [4];

e A submissdo de um artigo completo para o periédico Neurocomputing, que se

encontra em processo de revisao;

e Uma avaliacdo do método proposto.

6.3. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se um estudo com o intuito de resolver o problema da
imprecisdo do rastreamento em trechos em que uma das faces do objeto esta proxima a ficar
paralela em relacdo a direcdo do eixo principal da cdmera, ou seja, no momento em que ha
uma iminente perda de visibilidade destes pontos. Quanto ao desempenho do algoritmo, uma
vez que o processamento em GPU foi usado apenas na funcao de aptiddo no nivel dos pontos
do modelo, acredita-se que uma implementacdo de um paralelismo no nivel das particulas do

PSO possa diminuir o tempo do processamento usado para rastrear o objeto a cada quadro.

A técnica proposta ainda necessita de uma avaliacdo através de um conjunto de
experimentos mais completo. Uma sugestdo seria testd-la em outros casos de teste, pois
algumas situagdes que sdo encontradas em ambientes reais, tais como mudangas na
iluminacdo, diferentes porcentagens de oclusdo como em [5] ou movimentacgdes bruscas de
camera, ndo foram contempladas nos experimentos realizados nesta dissertacdo. Propde-se
ainda a utilizacdo da abordagem de otimizagdo proposta juntamente com técnicas de
aprendizagem de méaquina, seguindo a tendéncia sugerida por [24].
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Neste apéndice sdo apresentados os graficos (em tamanho maior) referentes aos

resultados do rastreamento baseado em PSO usando 128 particulas e critério de parada de

100 (ou 12.800 avaliagdes) usando os casos de teste sintéticos da base de dados RGB-D

Object Pose Tracking Dataset [6]. Neles os valores das componentes das poses encontradas

pelo método de rastreamento sugerido ao longo da sequéncia de quadros aparecem em

vermelho e seus respectivos valores de ground truth em azul. Para proporcionar uma melhor

visualizac&o, os gréficos em azul foram desenhados com uma espessura ligeiramente maior.

Figura A.1 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Orange
Juice” usando o PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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Figura A.2 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Tide”
usando 0 PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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Figura A.3 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Milk”
usando 0 PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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Figura A.4 — Graficos com as componentes das poses encontradas durante o rastreamento do “Kinect
Box” usando o PSO (em vermelho) e seus respectivos valores de ground truth (em azul).
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