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Resumo

Nascimento, Marcelo de Mattos; Raposo, Alberto Barbosa.

Utilizando reconstrucao 3D densa para odometria visual

baseada em técnicas de structure from motion. Rio de

Janeiro, 2015. 59p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de

Informatica, Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

Alvo de intenso estudo da visao computacional, a reconstrucao densa
3D teve um importante marco com os primeiros sistemas em tempo real
a alcancarem precisao milimétrica com uso de cameras RGBD e GPUs.
Entretanto estes métodos nao sao aplicaveis a dispositivos de menor poder
computacional. Tendo a limitagao de recursos computacionais como requisito, o
objetivo deste trabalho é apresentar um método de odometria visual utilizando
cameras comuns e sem a necessidade de GPU, baseado em técnicas de Structure
from Motion (SFM) com features esparsos, utilizando as informacoes de uma
reconstrugao densa. A Odometria visual é o processo de estimar a orientagao
e posicdo de um agente (um robo, por exemplo), a partir das imagens. Esta
dissertacao fornece uma comparacao entre a precisao da odometria calculada
pelo método proposto e pela reconstrucao densa utilizando o Kinect Fusion.
O resultado desta pesquisa é diretamente aplicavel na &area de realidade
aumentada, tanto pelas informacgoes da odometria que podem ser usadas para
definir a posicdo de uma camera, como pela reconstrucao densa, que pode

tratar aspectos como oclusao dos objetos virtuais com reais.

Palavras—chave
Odometria visual; Reconstrucao 3D densa; SFM; Kinect Fusion; Visao
Computacional; Realidade Aumentada;
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Abstract

Nascimento, Marcelo de Mattos; Raposo, Alberto Barbosa (Ad-
visor). Using dense 3D reconstruction for visual odometry
based on structure from motion techniques. Rio de Janeiro,
2015. 59p. MSc Thesis — Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Aim of intense research in the field computational vision, dense 3D
reconstruction achieves an important landmark with first methods running in
real time with millimetric precision, using RGBD cameras and GPUs. However
these methods are not suitable for low computational resources. Having low
computational resources as requirement, the goal of this work is to show a
method of visual odometry using regular cameras, without using a GPU. The
proposed method is based on technics of sparse Structure From Motion (SFM),
using data provided by dense 3D reconstruction. Visual odometry is the process
of estimating the position and orientation of an agent (a robot, for instance),
based on images. This dissertation compares the proposed method with the
odometry calculated by Kinect Fusion. Results of this research are applicable
in augmented reality. Odometry provided by this work can be used to model
a camera and the data from dense 3D reconstruction, can be used to handle

occlusion between virtual and real objects.

Keywords
Visual Odometry; Dense 3D Reconstruction; SFM; Kinect Fusion;
Computer Vision; Augment Reality;
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1
Introducao

Aplicagoes que utilizam cameras como um dos sensores principais estao
cada vez mais presentes, como realidade aumentada em transmissoes ao vivo,
propagandas e jogos eletronicos. Outra area em que as cameras sao usadas
como sensores ¢ a robotica, usada como um dos sensores para permitir o
controle de drones|1] e carros auténomos[2]. O uso comum e crucial nos casos
acima é estimar a posicao e orientagao, por exemplo: modelar uma camera
para aumentar uma cena e na robdtica, para estimar a posigao e orientacao de
um agente. Este processo de estimar a orientagao e posi¢do com uma camera
é conhecido como odometria visual. O primeiro trabalho sobre este assunto,
desenvolvido por Moravec[3], data do inicio da década de 80 e tinha como
objetivo o controle de uma sonda robdtica. Blocos do seu pipeline continuam
relevantes, como o uso de pontos de interesse. Nesse trabalho é apresentado
um dos primeiros detectores de cantos.

A odometria visual é um subconjunto de um problema mais geral
conhecido como structure from motion (SFM)[4], que consiste em recuperar
pose de cameras junto com a estrutura 3D a partir de um conjunto de imagens.
O problema ¢é mais geral, porque nao se supoe que o conjunto de imagens
tenha uma ordem especifica. A reconstrucao frequentemente é refinada com
bundle adjustment[4] offline. Exemplo de aplica¢oes que usam SFM e sao
refinadas off-line sdo o Google Maps e o Microsoft Photo Synth[5]. A odometria
visual, por outro lado, se concentra em calcular a posicao sequencialmente a
medida que processa novos quadros. Quando além da odometria visual é criado
um mapa do ambiente, surgem os métodos visual simoultaneous localization
and mapping(SLAM) como em Davison et al.[6], Klein e Murray[7], Grisetti
et al.[8]. Estes métodos apresentam maior precisao devido as restrigdes que
podem ser impostas a trajetéria, quando uma area é revisitada ou simplesmente
pela nao repeticao do calculo de informagoes ja conhecidas com acimulo de
erro.

Ao contrario dos métodos visual SLAM que buscam o tempo real, os
métodos de reconstrucao densa que recuperam a geometria de uma cena,
também baseados em odometria visual, até pouco tempo concentravam-se
em métodos offline como Furukawa e Ponce[9]. Recentemente, métodos de
reconstru¢ao densa como Kinect Fusion[10], alcangaram taxas de tempo real

para reconstruir cenas com volume de um comodo, com o uso de GPUs. O
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Kinect Fusion usa um modelo global denso e uma camera RGBD!, alcancando
uma grande precisao na reconstrucao. As aplicacoes sao diversas, pois tanto a
odometria em tempo real estd disponivel, como a geometria densa da cena. Por
exemplo, essas informagoes podem servir para um agente desviar de obstaculos
durante sua navegacao. A geometria também pode ser usada em aplicacoes de
realidade aumentada, por exemplo: pode ser utilizada para tratar oclusao entre
real e virtual e simular com realismo a interacao entre objetos reais e virtuais

via simulagao fisica.

1.1
Motivacao

A motivagao deste trabalho é unir os dados de uma reconstrugao densa
3D previamente feita pelo Kinect Fusion, com a odometria calculada por um
pipeline classico de SFM com features esparsos, sem uso de uma GPU nem de
uma camera RGBD. Deste modo, as informagoes como a geometria densa de
uma cena estao disponiveis e a odometria pode ser calculada em dispositivos

de menor poder computacional.

1.2
Objetivo

O objetivo deste trabalho é implementar um método para o célculo
da odometria visual usando pipeline para features esparsos com ajuste local
e informacoes de reconstrucao densa, no caso, a posicao 3D de pontos da
reconstrucgao junto com as informacoes 2D dos features. Para avaliar a precisao
e o desempenho do sistema aqui proposto, seus resultados serao comparados

com o0s obtidos com o Kinect Fusion.

1.3
Organizacao do Trabalho

O texto desta dissertagao esta organizado da seguinte forma. O capitulo
2 fornece um resumo dos trabalhos relacionados com a reconstrucao densa
e a odometria visual nao densa. O capitulo seguinte apresenta os conceitos
tedricos usados, como camera pinhole, movimento de corpo rigido, um método
para o calculo de minimos quadrados nao linear e uma descricao detalhada de
trabalhos utilizados que sao: o Kinect Fusion, o detector SURF e o descritor
FREAK. O quarto capitulo descreve a arquitetura do método proposto,

detalhando a construcao de um mapa com informagoes da reconstrucao densa

lCameras RGBD capturam simultaneamente a cor RGB e a profundidade de um pixel


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212365/CA

Utilizando reconstrucdo 3D densa para odometria visual baseada em técnicas
de structure from motion 11

e o pipeline nao denso para o calculo da odometria visual. O quinto capitulo
fornece os resultados da comparagao do método proposto com o Kinect Fusion
em duas cenas. Finalmente, o sexto capitulo apresenta uma conclusao sobre

este trabalho e propostas de trabalhos futuros.
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2
Trabalhos Relacionados

A odometria visual é um tema extensamente estudado[11]. Possui uma
mirfade de técnicas e uso de diferentes tipos de cameras. As cameras podem
ser RGB, RGBD, variando-se o tipo de lente, sua calibracao prévia ou auto-
calibracao e a disposicao mono, estéreo ou mais cameras. Este texto se
concentrard em técnicas em tempo real que utilizam uma tinica camera comum
calibrada ou uma tnica camera RGBD.

Apesar da grande variedade de técnicas, as mesmas podem ser
classificadas em dois tipos: as que se baseiam em informacoes esparsas e as
que se baseiam em densas. As técnicas esparsas utilizam apenas uma parte da
imagem disponivel, como pontos ou uma area, que possam ser identificados em
uma outra imagem. Por outro lado as técnicas densas utilizam toda a imagem.
Até recentemente, a abordagem densa se restringia a métodos offline. Com
a melhora dos recursos computacionais como o uso de GPUs, essas técnicas

puderam ser implementadas em tempo real.

2.1
Odometria Visual Esparsa

Diversas técnicas de odometria visual esparsa foram implementadas
com sucesso para o uso em aplicagoes de realidade aumentada e também
para o controle de agentes na robdtica. O pipeline tipico destes métodos,
como descrito por Nistér et al.[12], consiste em primeiramente extrair pontos
de interesse com uso de detectores como Harris[13] e FAST[14] e depois
estabelecer a correspondéncia entre os pontos de interesse calculados do quadro
atual com o anterior. Essa correspondéncia é feita comparando uma Aarea
ao redor dos pontos, usando a métrica de distancia do erro fotométrico ou
com uso de descritores como SURF[15] e FREAKJ[16]. O uso de descritores
torna a correspondéncia mais robusta, pois os mesmos sao feitos para
serem resistentes, por exemplo, a escala, rotacao e mudancas na iluminacao.
Esses beneficios geralmente vém com maior uso de recursos computacionais.
Finalmente, a transformacao de corpo rigido entre quadros consecutivos é
estimada com métodos 2D-2D decompondo a matriz essencial, ou 2D-3D com
triangulagao[17] entre pares de pontos anteriores com a pose conhecida e a
correspondéncia 2D-3D entre pontos 3D e suas projecoes. Recuperar a pose

utilizando estas correspondéncias é conhecida como space resection, como
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descrito em Haralick et al.[18]. A vantagem do calculo 2D-3D sobre 2D-2D
é a quantidade de pontos necessarios. Na decomposicao da matriz essencial
sao no minimo 5 pontos e para o space resection no minimo 3 pontos[18]. Uma
desvantagem dos métodos 2D-3D ¢é que precisam ser inicializados com métodos
2D-2D afim de triangular o primeiro conjunto de pontos 3D. O estdgio de
correspondéncia de pontos de interesse nao ¢ livre de erros e a quantidade de
pontos é importante para a de filtragem de outliers utilizando métodos como
RANSAC[19]. No RANSAC a validade dos inliers é feita usando conjunto
minimo de valores para testar o modelo, ao contrario do método de minimos
quadrados que utiliza todos os dados disponiveis. Apds o céalculo da pose,
a precisao pode ser melhorada com bundle adjustment entre os N tultimos
quadros.

Métodos de optimizacao global com uso de mapa sao utilizados para
aprimorar a odometria reduzindo o acimulo de erro. Os métodos SLAM

concentram-se em trés diferentes categorias:

— o uso de bundle adjustment global e um modelo de keyframes como no
PTAM.

— Os filtros probabilisticos como em Davison et al.[6].

— As optimizagoes de grafo de poses como em Grisetti et al.[8].

Quando a odometria ¢é feita apenas com a informacao de uma camera
calibrada nao ¢é possivel obter a escala original, entretanto ¢ possivel atualizar
para uma reconstruc¢ao métrica, conhecendo alguma medida do ambiente. Esses
dados podem ser obtidos com sensores IMU! como sdo comumente utilizados
na robotica. Quando ha, além da odometria visual, a odometria de diversos
sensores, o método Eztended Kalman Filter pode ser usado para fundir os

dados, como em Weiss et al.[20] .

2.2
Odometria Visual Densa

As técnicas de odometria densa, ao contrario da esparsa, utilizam
informagoes de toda a imagem. H& basicamente duas abordagens principais:
as baseadas no erro fotométrico e as baseadas no iterative closest point (ICP).
As abordagens baseadas no erro fotométrico calculam o alinhamento entre
duas imagens, usando uma transformacao de corpo rigido que melhor alinhe a
projecao dos pontos 3D do quadro anterior no quadro seguinte, minimizando
o erro fotométrico da projecao 2D entre ambos os pixels correspondentes. Essa

L Inertial measurement unit(IMU) sdo sensores como giroscépios, acelerdmetros e

magnetometros que fornecem o valor instantaneo para medidas fisicas
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abordagem é similar ao fluxo 6tico, mas entre pontos 3D e pixels da imagem.
Como é necessaria a coordenada 3D, este método é geralmente feito com uso de
uma camera RGBD. Deste modo um pixel na imagem 2D, conhecendo-se sua
profundidade, pode ser retro-projetado para sua coordenada 3D em relacao
a camera. Utilizando apenas uma camera, o DTAM|21] consegue extrair a
profundidade para um quadro, através da analise de um conjunto de imagens
preenchendo uma distancia d, construindo um volume de custo discreto para
atribuir um valor de profundidade a um determinado pixel. Deste modo é
possivel construir um conjunto de keyframes com a profundidade conhecida
e criar novos keyframes projetando o mapa em uma pose especifica. Com a
posse da profundidade gerada pelo modelo de keyframes, o alinhamento pelo
erro fotométrico pode ser feito. Embora o método descrito em DTAM funcione
com uma camera comum, o mesmo necessita de uma GPU para funcionar em
tempo real.

O segundo tipo de abordagem para odometria visual densa sao
os métodos baseados no ICP. Estes métodos buscam alinhar com uma
transformacao de corpo rigido, um conjunto de pontos 3D a outro conjunto de
pontos 3D, minimizando a distancia entre pontos correspondentes. Ha diversas
variagoes do ICP. Uma muito utilizada é plane to point [22], em que, além
da coordenada do ponto utiliza-se a normal dos mesmos na métrica para o
célculo do alinhamento. Um gargalo do método ICP é o cédlculo dos pontos
correspondentes. A correspondéncia pode ser estabelecida com uma busca de
vizinho mais préoximo usando, por exemplo, uma estrutura hierarquica como
uma octree. Quando o dado estd disponivel em mapa de profundidade vindo
de uma projecao como em uma camera RGBD, a técnica conhecida como
projective data association|23] pode ser utilizada com desempenho superior a
busca de vizinhos mais préoximos. O alinhamento com ICP e projective data
association sao usadas no Kinect Fusion e serao detalhadas no Capitulo 3.

H&a ainda métodos hibridos com a funcao de custo utilizando tanto a
métrica do erro fotométrico, quanto do alinhamento via ICP, como descrito
em Tykkala et al.[24].
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3
Base Tedrica

Neste capitulo estao os conceitos matematicos usados nesta dissertagao
como o modelo de camera utilizado, parametrizacao de movimento de corpo
rigido e método de minimo quadrados. Também sao discutidos com mais
detalhes trabalhos relacionados utilizados que sao: Kinect Fusion, detector de
pontos de interesse SURF e descritor FREAK.

3.1
Modelo de Camera Pinhole

O modelo de camera adotado descreve a projecao de uma coordenada 3D
passando pelo centro de projecao de uma camera escura ideal, onde a abertura
é descrita como um ponto e nenhuma lente é usada para focar a luz. Por
nao modelar o efeito de lentes ou abertura, nenhuma distorcao ou desfoque ¢é
descrito. Apesar das limitacoes do modelo utilizado, o mesmo aproxima uma

camera moderna com mundo em foco e baixa distorg¢ao.

Plano de Projegao Z- Plano de Projecao Z+

y[ o +7
p

Figura 3.1: Corte lateral de uma camera escura

3.1.1
Imagem por uma camera escura

Pelo modelo de camera escura, todos os raios sao forcados a passar

pelo centro 6tico O, consequentemente, os Unicos pontos que contribuem com
. . . T ~
irradian¢a no ponto da imagem p’, com coordenada 2D z = [z,y] , sdo os

v
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que estao em linha com o centro O. P é um ponto com coordenadas 3D
X = [X,Y, Z]" relativas aos eixos de referéncia com origem no centro éptico,
com eixo-z perpendicular ao plano plano de projecao e f a distancia até o
plano de projegao (figura 3.1) . Portanto por semelhanga de triangulos tem-se

a chamada equacao da projecao perspectiva.

X Y

3.2
Modelo Geométrico Para Formacao de Imagem

A simplificacdo do modelo pinhole reduz o processo de formacao de
imagem ao tracado de raios de pontos de objetos em pixels. Para modelar

este processo deve ser levado em conta as seguintes caracteristicas:
1. Transformacao entre o sistema de coordenadas da camera e mundo.
2. Projecao das coordenadas 3-D em coordenadas 2-D de imagens.

3. Transformacao da coordenada de imagem em outro sistema 2-D de

coordenadas. representado por pizels.

3.2.1
Camera perspectiva ideal

Considerando um ponto P com coordenadas relativas ao mundo Xg =
[Xo, Yo, ZO]T, podemos rescrever o mesmo ponto nas coordenadas relativas a
origem da camera por uma transformagao de corpo rigido dada por g = (R, T)
de Xg:

X=RXo+T €R?

Adotando a camera pinhole com plano de projecao em Z+ (ver figura 3.1),

pode-se re-escrever a equagao da geometria perspectiva (eq. 3.1.1) como
x f (X
X = = —
y) Z\Y

e usando coordenadas homogéneas:

-

N
_ e 8
Il
O - O
— O O
o O O
P
o
I

o o
= NS X
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acrescentando a transformacgao de corpo rigido:

x f 0 0] (1 00O
R T
Zlyl=10 f 0[]0 1 0 O 01 Xo
1 0 0 1110 0 1 0
e definindo duas matrizes como
f 00 000
K= 10 f 0 , Mo = 100
0 01 010
pode-se formar a seguinte equagao matricial
Ax = KymoX = KympgXo (3.2.1)

3.2.2

Parametros Intrinsecos

A camera do modelo ideal tem as coordenadas de imagem centradas
no centro 6tico de projecao. Entretanto, na pratica as imagens estao em pixels
(4,7) com tamanho dos pixels diferentes dos pontos projetados no plano retinal
e com a origem das coordenadas de imagem em outro ponto. Portanto ¢

necessario modificar a equacgao 3.2.1 para refletir estas caracteristicas.

!
A
(0,0) -

"- e
—_ H’ | |
’ ] | —1 | ol
Yy ' I | I 1 I 1 =1 1 Centro do eixo de
B t 1 ' .U coordenadas da cimera
(O-L '”Hll' IS | |8
I v
i -
| usY |1 |

- -

I Coordenadas em pixels
Figura 3.2: Transformando coordenadas do plano retinal para pixels

Primeiramente para tratar o tamanho diferente entre pontos (x,y) no

plano retinal e pixels (7, j) é utilizada uma transformagao de escala dada por:

AR
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onde sx é o tamanho do pixel na direcao = e sy o tamanho na direcao y.
Como a origem dos pixels (i,j) adotada neste trabalho e na literatura de
visao computacional estd no canto superior esquerdo (figura 3.2), é necessario

adicionar uma translagao na equagao acima:

' s, 0 o] |z S 0 o,
X=1y| =10 s, o |y , Ks=10 s, o
1 0 0 1 1 0 0 1

onde z’ e 3’ sdao as coordenadas em pixels e (0,,0,) é a coordenada da origem

dos pixels em relagao a origem do plano retinal. A matriz que transforma os
T T . .

pontos. [x,y,1]" para [2/,y',1]" é conhecida como K. Deste modo a equagao

3.2.1 é modificada para:
' = K Kymp9Xo (3.2.2)

A concatenagao das transformacoes K, e Ky é conhecida como K e
contém todos os parametros intrinsecos de uma camera particular. A matriz
K também é conhecida como matriz de calibracao e pode ser obtida por um

método de calibracao como OpenCV|[25].

Matriz K:
fse 0 o,
K=10 fs, o
0 0 1

substituindo a matriz K na equacgao tem-se
M’ = KmogX, (3.2.3)

Normalmente é utilizado apenas uma transformagcao projetiva = dada por

7= Knyg w e R¥™

e finalmente

£ =7X, (3.2.4)

3.3
Mapa Exponencial

Grande parte do trabalho proposto envolve resolver problemas de
optimizacao com funcoes de custo na qual parte da parametrizacao utiliza
transformacoes de corpo rigido. Portanto o modo de descrever essas

transformagoes é crucial para este trabalho e deve levar em conta a facilidade
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de diferenciacdo e que a parametrizacdo nao envolva func¢oes que limitem o

sub-espaco utilizado, tal qual uma matriz de rotacao em que

ReR* | RR"=1 det(R)=1

Este sub-espaco, mais a multiplicagao de matrizes pertencentes ao mesmo é

chamado de grupo das rotagoes SO(3)

3.3.1
Mapa Exponencial para Rotacoes

Dada uma trajetéria R(t) : R — SO(3) que descreve um movimento

continuo de rotacao, a trajetéria deve satisfazer a seguinte restrigao:

RM)RT () =1

Derivando o produto acima como em|[26], chega-se a equagcao:

R()RT(t) + R(t)RT(t) =0

Manipulando a equacdo chega-se a: R(t)R” (t) = —R(t)RT(t)T, lembrando que
(AB)" = BTAT e que matrizes da forma A = —A” sio conhecidas como

antissimétricas e dao origem ao conjunto so(3).
0 W3 Wa

s03)=dweR O=|-wy 0 —w

Portanto tem-se:

Multiplicando a equagao acima pela direita por R(t), obtém-se:

R(t) = OR(t)

que tem forma de uma equacao matricial diferencial ordinaria de primeira

ordem

#(t) = Ax(t)

com solugao para condigao de contorno R(0) = I dado por

R(t) = e
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e com a expansao da série de Taylor

~4\2 A\
. . wt wt
e“’t:IerH—( ) +---+( ) + -
2 n!
Fazendo ¢t = ||w|| e normalizando w chega-se a seguinte identidade com a
potencia de w:
2T T P= o e —? =0

Simplificando a série do mapa exponencial para:

o & . Ul A "

onde a primeira série entre parénteses ¢ de sin(t) e a segunda (1 — cos(t)).
Deste modo chega-se a formula fechada do mapa exponencial, conhecida como
Rodrigues[4]:

e“t =T +sen(t)w + (1 — cos(t))@?, exp : s0(3) — SO(3)

O operador log(R) = w é definido comol4]:

T3y — T
o] ( trago (R) — 1) w 1 o
W]|| = acos y = T3 — Ts1
2 lwll - 2sen(lwl])
21 — T2

3.3.2
Mapa exponencial para Transformacoes de Corpo Rigido

Nesta secao sao apresentadas as formulas que permitem o mapa de uma
transformagao de corpo rigido g(R,T) para coordenadas exponenciais e no
sentido inverso com a defini¢do dos operadores log(g) e exp(&)[4].

¢ é conhecido como vetor tangente de g(t) e f a matriz conhecida como

twist dado por:

se(3) = {5 = [0 O] we so(3), wve RS}

e o mapa de exp:se(3) — SFE(3) é dado por:

. o (I—e®)ovdwwTv
R N |
0 1

O operador log(g) pode ser calculado usando o log(R) para parte da rotagao
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seguido sistema abaixo para o calculo de v:
(I —e?)ov + wwlv

=T
]

34
Métodos de Minimos Quadrados

A técnica de minimos quadrados estima os melhores parametros de um
modelo utilizando medidas reais, minimizando o quadrado do erro entre o valor

observado e o previsto.

34.1
Definicao Matematica

O método busca estimar o melhor valor para um modelo f(z,6) R"™ — R
sendo 6 os valores dos parametros e y o conjunto dos valores observados.

Minimizando com a seguinte equagéo

argmmz f(x,0))°

a diferenca r;(0,z;) = y; — f(x;,0) é conhecida como residual. Os possiveis
minimos ou minimo, caso f seja linear, sao obtidos quando a derivada parcial

da soma dos residuais é zero.

(97"1(9 l’z)_
Zer ;) og =0 (3.4.1)

Um sistema linear pode ser representado pela seguinte forma:

01 Y1
f=X0-Y xz':[xl xk] 6=1:|Y =

ek Un

usando a equacao 3.4.1 com o sistema linear tem se:

Z (2,0 —y1)z" =0

i

rescrevendo a equagao acima na forma matricial chega-se na equagao normal

XTX0=X"y (3.4.2)
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O sistema linear resultante pode ser resolvido usando um método de solucao

para sistemas lineares como a decomposi¢ao QR.

3.4.2
Minimos Quadrados nao Linear

Caso f(x,0) seja nao linear, o problema deve ser linearizado usando um
ponto préximo a solucao, pois a solucao da equagao 3.4.1 pode nao convergir,
ou convergir para um minimo nao global e até mesmo para um ponto de
maximo ou sela.

Sendo 6% o ponto onde o residual r serd linearizado, usando a expansao

da série de Taylor de primeira ordem:

ri(0) ~ i (0®) + Vr (0% (0 — 0®)

o novo valor de #**' é o minimo da soma dos quadrados dos residuos

linearizados:

i (r(0%) + Vr,(0®)" (0 - 69))°

7

Rescrevendo com 6 — %) = A e -+ = A + 9

n

37 (r(0®) + Vri(6®) " A)

%

2

o sistema fica com a forma f = X0+ Y com X = J(0), Y =1r(0) e 0 = A,
sendo J = 9r/d6. Deste modo a minimizagao pode ser resolvida pela equagao

normal (3.4.2) com a férmula:

JOEYTOPY A = —J(6® ) r(0®)

O processo iterativo é repetido até que se ache a solucao com a precisao

necessaria ou um nimero maximo de iteracoes tenha sido excedido.

3.4.3
Minimos Quadrados nao Linear Ponderado

A presenca de dados fora do modelo afeta bastante a minimizacao pois a
mesma é baseada no quadrado do erros do residuais. Geralmente esses dados
sao devidos a outliers que nao sao explicados pelo modelo. Uma forma de
mitigar esses residuais é criar uma funcao robusta que os atenue, caso passem

de determinado valor. Os residuais podem ser minimizados por uma nova
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fungao com a equagao:

argmin Z p (Tf)

Fazendo a equacgao igual a zero como em 3.4.1, a equacao normal fica com a

forma:

JO®Y W I0®) = —J(0®) Wre®)

onde W é uma matriz diagonal em que cada elemento da diagonal ¢ dado
por W;; = w(r;)) w = p'. O célculo da matriz W deve ser feito a cada nova
estimativa de %),

A fungao w ¢ conhecida na literatura de analise de regressao como

M-Estimator, termo cunhado por Huber et al.[27].

3.5
FREAK (Fast Retinal Keypoint)

FREAK é um descritor binario usado para medir a similaridade entre
keypoints(pontos de interesse), composto de 3 partes comuns aos descritores
deste tipo[16]:

— um padrao para amostra de pares de pontos em um patch centrado em

um keypoint.

— uma métrica para medir a orientacao do descritores e rotaciona-los para

compensar mudancas de orientagao.

— célculo do descritor comparando os pares do padrao com alguma

heuristica.

3.5.1
Padrao de pares de Pontos

O descritor FREAK possui um padrao da distribuigdo dos pares de
pontos similar a distribuicdo de células da retina humana ( figura 3.3). O
conjunto de 512 pares entre os pontos sao previamente treinados; os detalhes
desta técnica podem ser vistos em [16]. Os pares sao escolhidos para permitir
uma comparacao em cascata (figura 3.4), somente se a distancia de Hamming
entre os primeiros n bits for menor que um limiar, que os outros préximos bits

serao avaliados.
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Figura 3.3: Patch FREAK com distribuicao de pontos similar a distribuicao
de células na retina, os circulos representam diferentes tamanhos de kernel

para suavizacao gaussiana

Figura 3.4: Todos os 512 pares e grupos para comparagao em cascata

3.5.2
Calculo da Orientacao

O célculo da orientagao utiliza o gradiente entre um subconjunto dos
pares da amostra definido por:
I (pj,04) — I (pi, 04)

1p; — pill

g (Pz‘,pj) = (pj —pi) -

1
0= M g(pi,pj)

(pips)EG
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sendo G o conjunto de pares de pontos (p;, p;) usados no célculo do gradiente
e a funcao I é o ponto p suavizado pelo kernel o de acordo com a posi¢ao
do mesmo (figura3.3). O angulo do descritor é dado pelo arco tangente das
componentes O,/0,. Com o angulo do descritor calculado, os pontos da

amostra sao rotacionados pelo mesmo.

Figura 3.5: conjuntos de pares de pontos usados para o calculo da orientacao

3.5.3
Calculo do Descritor

O calculo do descritor é o resultado da comparacao entre os pares do

patch suavizados pelo seu respectivo kernel, dado por:

L I(pj,o5) > I(pi,o0)

0 senao

A concatenacao do resultado dessas comparagoes resulta no descritor. O
descritor pode ser comparado usando a técnica de comparacoes em cascata ou

comparando a distancia de Hamming diretamente entre os dois descritores.

3.6
SURF Detector(Fast Hessian Detector)

O detector SURF ¢é projetado para achar keypoints invariantes a
operacoes de escala em uma imagem. Isto é geralmente feito analisando a
resposta a uma fun¢do na imagem em diferentes escalas.

O detector SURF implementa este espaco sem reduzir a imagem sub-
amostrando sucessivos kernels gaussianos. Os célculos sao todos feitos na

imagem original aumentando-se o tamanho do kernel; esses calculos sao
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feitos de forma eficiente utilizando imagens integrais' e aproximando o filtro
gaussiano por filtros de caixa. O detector SURF utiliza a resposta ao Hessiano

para achar os pontos de interresse e o mesmo é dado por:

H(z,0) =
Lyy(x,0) Lyy(z,0)
onde
62
La:a:(xa U) = I(‘T> * Wg(o-)

L., é a convolugao da imagem pela derivada de segunda ordem do kernel
gaussiano. O detector SURF funciona analisando a resposta do determinante
do Hessiano aproximado em uma vizinhanca espacial constituida de 3x3x3
pontos, verificando se o ponto é o maximo emtre os vizinhos(non-mazimum
suppression). Caso seja, este ponto é marcado como um keypoint. Esta
vizinhanga constitui-se de pontos vizinhos na mesma escala e pontos nas
escalas vizinhas (figura 3.6) . O detector SURF constréi uma escala fazendo
um piramide de respostas ao Hessiano variando o valor de o. Este espaco esta
subdividido em oitavas que consistem em dobrar o valor o, e as oitavas estao
subdivididas uniformemente (figura 3.6).

O calculo das derivadas ¢é feito aproximando a derivada do kernel
gaussiano por filtros de caixa. A figura 3.7 mostra a configuragao dos filtros de
caixa com o ~ 1.2 com tamanho 9x9. Valores maiores de o correspondem ao
aumento do tamanho do kernel com a seguinte formula, s = 1.2% onde K é o

tamanho do kernel e s >~ ¢. O determinante aproximado é dado pela equacao:

Det(Haprow> = Do Dy, — (Wny)2

onde D,, sao aproximacoes para L,,. O valor de w deve ser ajustado de acordo
com o tamanho do kernel a fim de manter a conservacao da energia do kernel
gaussiano[15]; em implementagoes praticas esse valor é mantido constante com
w = 0.9.

Apoés achar os keypoints, suas posicoes sao refinadas usando o método
proposto por [28] . O método usa a resposta da fungao H(z,y, s), ou seja, o
Hessiano com suas escalas, expandindo a mesma em série de Taylor e fazendo

Imagem integral é uma estrutura de dados para célculo eficiente da soma de pixels em

uma area retangular. Cada pixel da imagem integral contém a soma dos pixels a esquerda e
acima,incluindo o préprio pixel da imagem original
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o resultado igual a zero(ponto extremo):

HT 1 ,.0°H
H(x)ZH-l—a— :c—l——xTa

=0
ox 27 922 v

com solucao

_on~on
0?r  Ox

As derivadas sao calculadas por diferencas finitas no espago da funcao

H(z,y,s) e & é o novo valor interpolado para o keypoint.

o =4k

_a=8k

o =4k

Figura 3.6: Vizinhos para non-maximum suppression, 3 oitavas com suas

escalas

Figura 3.7: Aproximacoes L,, e L., conhecidas como D,, e D,,, usando

conjuntos de filtros de caixa com s = 1.2
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3.7
Kinect Fusion

O Kinect Fusion permite a reconstrucao 3D densa de uma cena interna
em tempo real com uso de uma camera RGBD e uma GPU. O método é
resistente a pequenas variagoes de movimento de objetos da cena, podendo
atualizar a reconstrucao com a nova configuragao da mesma. O método fornece
uma odometria de alta precisao, um modelo 3D baseado em wvozxels e mapas de
profundidade? de alta qualidade. O pipeline do Kinect Fusion pode ser descrito

nas seguintes etapas[10]

— Obter o mapa de profundidade, suavizar o mapa preservando as arestas

e calcular as normais para cada ponto.
— Estimar a pose do novo mapa de profundidade.
— Atualizar o volume global com o novo mapa de profundidade.

— Gerar um mapa de profundidade por raycast utilizando uma predicao

para préoxima pose e usar esse mapa para calcular a proxima pose.

3.7.1
Processando o mapa de profundidade

O objetivo desta etapa é criar um conjunto de pontos 3D definidos como
Vi e as normais Ny na coordenada da camera, dispostos num mapa 2D U como
no mapa de profundidade original.

O mapa de profundidade vindo do Kinect é bastante ruidoso sendo
necessario aplicar o filtro bilateral[29] que suaviza o mesmo mas ao mesmo
tempo mantém as arestas. Pequenos furos no mapa original sao preenchidos
com este filtro e 0 mesmo é fundamental para melhorar a qualidade do célculo

das normais. Em seguida os pontos podem ser calculados pela equagao:

vi(u) = D(u) K u

onde K ¢é a matriz de parametros intrinsecos da camera infravermelha do
Kinect e D o valor da profundidade deste pixel. A equagao é o resultado da
multiplicagao da equagao(3.2.3) por K~! com g igual a identidade, j& que o
ponto estd na coordenada da camera. Ja as normais n; sao calculados com o

produto vetorial entre as diferencas finitas dos pixels vizinhos nas direcoes x e

Y.

2Mapas de profundidade sdao imagens que contém a distancia das superficies de uma cena
para determinado ponto de vista
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3.7.2
Estimando a Pose

Nesta etapa é estimada a pose utilizando o mapa de profundidade gerado
pelo raycast entre a pose anterior e a atual. O cédlculo dessa transformacao
é feito com uma variagdo do ICP conhecida como Point to Plane FError,

utilizando a fun¢ao de custo:

Z (Twi(u) — vy (u) - ”?71)2

u

sendo T' a transformacao a ser achada e u os pontos 2D correspondentes entre o
mapa de profundidade atual e anterior; v{ ;(u) é o ponto 2D do mapa anterior
transformado para coordenada global com a pose anterior e nf ; a normal do
mapa anterior. Supoe-se uma varia¢ao pequena entre um frame e outro e deste
modo a transformagao de corpo rigido T; = Ti_jexp(§)|,, pode ser escrita

com a aproximacao do mapa exponencial ao redor de zero com a matriz:

1 w3 —Wy U1
—Wws3 1 w1 (%)
03] —W1 1 V3

0 0 0 1

A equacao normal do problema linearizado é reduzida em GPU. O
sistema linear resultante é calculado em CPU com a fatoracao Cholesky.
Finalmente a transformagao é calculada com T;_jexp (w,v) = T;.

A associagao dos pixels entre os mapas de profundidade é feita
transformando o ponto 3D v{ ; com a transformacao para coordenadas da
camera atual dada por 7,7'. O ponto é projetado e verifica-se se o mesmo
pertence ao frustum de visao. Caso seja, é calculada a distancia entre a
coordenada global do ponto v, que possui a coordenada 2D da projegao
do ponto anterior, com v{ ;. O angulo entre as normais de ambos os pontos
também é calculado. De posse dos dois valores verifica-se se estao abaixo de um
limiar e a correspondéncia entre os pontos com mesma coordenada 2D pode
ser estabelecida. A interacao entre a correspondéncia de pontos e o calculo da

pose via ICP é repetida até a precisao desejada.

3.7.3
Integracao Volumétrica

Ap6s calcular a pose global, os pontos do mapa de profundidade (néo

processados com filtro bilateral) sao convertidos para uma coordenada global.
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O Kinect Fusion usa um grid 3D denso para integrar os mapas de profundidade
medidos, conhecido como TSDF(Truncated Surface Distance Function). O
TDSF ¢ subdivido uniformemente em um conjunto de vozels com uma certa
quantidade por eixo. A quantidade e o volume fisico que um vozel possui define
a resolucao do volume reconstruido.

Os valores dos wozels sao calculados percorrendo cada wozel do grid
e projetando-os na pose atual. Caso esteja no frustum de visao o valor é

atualizado com a seguinte formula:

sdf; = ||t — v*|| — Di(p)

7

bsdf, = min(1, sdf; /tmae)  se sdf; >0

max(—1, sdf,; /tmin) senao
w; = MiN(Wyaz, Wi-1 + 1)
tsdi_lw,-_l + tsdlwl

tsdf ! =
W;i—1 + w;

A primeira equacao mede a distancia do wozrel com a profundidade
medida(superficie fisica), consultando o mapa de profundidade com a projegao
do voxel. D;(p) é o valor medido da projegao, ||t; — v?||é a distancia do vozel
v9 para o centro de projecao atual dado por ¢; (translagdo da pose atual), tsdf;

med o média deste valor ao longo

¢ o valor truncado por uma constante e tsdf
do tempo. Na figura 3.8 ha uma ilustracao do preenchimento dos wozxels, a

superficie implicita estd indicada em vermelho.

3.7.4
Raycast

Nesta etapa é gerada uma nuvem de pontos de alta qualidade, utilizando
o volume reconstruido. Este conjunto de pontos ¢ gerado pelo raycast por pixel
do volume TSDF. O raycast procede da seguinte maneira: para cada pixel u
do frustum de visao atual, é calculada a direcao do raio pela diferenca da

retro-projegao do pixel u com profundidade 0 e 1 (Algoritmo 1).

Algoritmo 1 Célculo da diregao do raio

1: raio™“s «+ T, K~1(u,0) > inicio do raio coordenada global

2: Taiof "M% T, K~ (u,1) > ponta do vetor coordenada global

3: raio""“%rid «— converte(raio”™“?¢) > converte para coordenadas do grid

4: raioprommogrm < COHVGI‘te(I‘aiOmZCZOQ)

direcao

5: raio < normaliza(raio? "M %rid — rajo’™**%srid)
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Figura 3.8: Representagao do volume TSDF'. Cada elemento do grid representa
um vozxel; a superficie esta implicitamente representada pelo zero-crossing onde
hé a troca do sinal do valor TSDF. Os valores TSDF aumentam em maddulo

com a distancia da superficie; valores negativos estao atras e positivos na frente.

O raio deve marchar com um passo suficiente para atingir o préximo vozel
e o passo pode ser acelerado com o tamanho da constante de truncamento.
Achando um vozxel com valor menor que zero o passo é ajustado para atingir
o proximo, garantindo que seja encontrado a troca de sinal do valor TSDF,
achando a superficie implicita. Ao cruzar a superficie implicita, a posi¢ao do
zero ¢é interpolada linearmente entre o voxel atual e o anterior. O célculo da

normal é feito com a derivada numérica entre as diferencas finitas dos valores

TSDEF.
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4
Método Proposto

O método consiste em dois blocos: o primeiro, a constru¢ao de um mapa
off-line usando a reconstrucao densa e o segundo a odometria em tempo real

utilizando este mapa com keypoints/descritores esparsos.

4.1
Mapa off-line

No Kinect ha duas cameras, uma infravermelha que é usada para gerar
o mapa de profundidade e a RGB. As cameras estao rigidamente acopladas,
ou seja ha uma transformacao de corpo rigido que leva uma pose da camera
RGB para camera IR. Deste modo ¢é possivel usar a pose dada pela odometria
do Kinect Fusion, por exemplo para projetar um ponto 3D X, dado na
coordenada do mundo, na camera RGB. Usando a pose atual fornecida
pelo Kinect Fusion T, que leva um ponto na coordenada do mundo para
coordenada da camera IR, concatenada com a pose relativa entre as cameras

I & possivel projetar um ponto X, na camera RGB.

r
_ rgbrir
T = Krgbﬂoj—’ir Tw Xy

4.1.1
Criando Mapa

Utilizando o Kinect Fusion ¢ feita uma reconstrucao conforme os passos
descritos na secao 3.7. O Kinect Fusion funciona a 30FPS, mesma taxa de
quadros das cameras do Kinect, portanto é possivel calcular uma pose para
cada quadro capturado. Com essas informagoes, mais o stream RGB (figura
4.1) é construido um mapa de keyframes constituido de um conjunto de
keypoints, descritores e uma pose. Esse conjunto serda usado para o calculo
da odometria na préoxima etapa. O inicio do processo comeca lendo o stream
das cameras IR e RGB sequencialmente, (algoritmo 2, linha 2 e 3). Apds é
executado o pipeline do Fusion (linha 4). Verifica-se se o tracking é vélido (
convergéncia dado pela API do Kinect Fusion) , se o intervalo de tempo entre
a captura das duas imagens ¢é inferior a um limiar e finalmente se houve um
movimento com distancia maior que 10cm ou angulo maior que 10 graus entre a
ultima imagem armazenada no buffer e a atual. Apéds isso, é feito outro raycast

do volume usando a pose da camera RGB e seus parametros intrinsecos, com
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/— Frame IR Frame RGB

Fusion :
- Raycast _ Conjunto de KeyFrames
.com pose RGB: v
\ Projecdes e Pontos de
Coordenadas g Interesse |:{>
3D e Descritores :
"""""""""""" Coordenada 3D - Keypoints/Descritores

Figura 4.1: Fluxo da construcao do mapa off-line

esses dados é gerada uma imagem onde os pixels possuem a coordenada 3D do
mundo, (linha 7). As imagens RGB e 3D sao guardadas num buffer. Apds um
determinado niimero de quadros o processo ¢ finalizado e o buffer é gravado em
disco. Posteriormente, para cada conjunto de imagens 3D e RGB sao gerados
seus respectivos pares de keypoints SURF e descritores FREAK.

Os keypoints SURF e descritores FREAK, linhas 12 e 13, sao calculados
utilizando a biblioteca OpenCV[25]. O detector SURF do OpenCV segue a
descrigao da secao 3.6. O calculo do non maz suppresion é feito comparando
todos vizinhos pixel por pixel de forma simples, embora haja algoritmos
de maior desempenho. Isso permite que a implementacao seja trivialmente
paralelizavel. Os parametros utilizados no céalculo dos keypoints sao: valor
acima 300 para determinante do Hessiano, 4 oitavas e duas escalas por oitava. A
implementagao do descritor FREAK utiliza o tamanho dos keypoints, (no caso
do keypoint SURF, o tamanho do kernel utilizado na escala onde o keypoint foi
encontrado), para ajustar a posicao e area de amostra (secao 3.5.1). A escala
na area da amostra permite que o descritor FREAK seja resistente a operacoes
de escala. Outra optimizacao é a substituicao dos kernel gaussianos, por uma

média dos pontos na drea da amostra usando imagem integral.
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Algoritmo 2 Criando Mapa de Keyframes

1: loop
2 Im;, < lerImagemIR
3 Imgap < lerlmagemRGB
4: fusion(Imy;) > executa pipeline do fusion
5 Tir + fusion.lerPose(Im;,.)
6 se movimentoAngulo(7;,) e timeStampOk e fusion.trackOk
entao
7 Imgy < fusion.raycast(T,9°T K,.q) > novo raycast
8: buffer < (g, Imgg, T,°T) > salva imagem 3D, imagem 2D e
pose RGB
9: fim se
10: fim loop
11: para todo (Im,z, Ims,, pose) € buffer faga
12: keypoints < surf(Im,g)
13: descritores < freak(keypoints,Im,, )
14: mapa < (pose,keypoints,descritores,Imsy) > adiciona tupla ao mapa
15: fim para
4.2

Odometria em Tempo Real

captura dos frames

|

matching features

|

célculo da pose-otimizacéo

I

escolha do keyframe

Figura 4.2: Fluxo do célculo da odometria
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A odometria visual fornece uma pose g(R,T) utilizando o stream da
camera RGB e o mapa de keyframes. A pose é calculada nas seguintes etapas
(figura 4.2)

Ler imagem do stream RGB (algoritmo 3, linha 2)
— Calcular os keypoints SURF e descritores FREAK; buscar os descritores

similares do keyframe atual e imagem e criar o conjunto dos pontos 2D
e 3D (linhas 3-5)

Calcular a pose minimizando o erro de reprojecao dos pontos 3D na

imagem atual (linha 6)

Localizar keyframe mais proximo seguindo uma métrica entre angulo e

distancia da pose atual com a pose calculada (linha 7)

Algoritmo 3 Odometria

1: loop

2 Imgap < lerlmagemRGB

3 kps  surf(Im, )

4 desc « freak(keypoints,Im, g, )

5: (2Dkey,2Datual,3D) «— matching(k.keypoints,k.descritores kps,desc)
6 pose < calcPose(2Dkey,2Datual,3D k.pose,poseAtual)

7 k «— buscaProximo(mapa,pose)

8:

fim loop

4.2.1
Matching

Nesta etapa é feita a associacao entre os descritores do quadro atual e os
descritores do keyframe. Primeiro sao calculados os keypoints SURF (algoritmo
3 linha 3) e apds os descritores FREAK, linha 4. Em seguida é feita uma
busca dos vizinhos mais préximos(NN) utilizando como métrica a distancia
de Hamming, que é dada por soma(xor(sy,ss)) sendo s e sy duas strings
bindrias, xor o ou exclusivo e soma conta os nimeros 1 na string resultante.

A busca é feita por forca bruta comparando cada descritor do conjunto do
quadro atual com o conjunto dos descritores keyframes, selecionando o descritor
com menor distancia para cada par. Apesar de ser feita por forca bruta foi
utilizada a classe BEMatcher do OpenCV que possui algumas optimizagoes. O
calculo das distancias entre as combinacoes é paralelizado, embora a busca pelo
menor par continue sequencial. O célculo das distancias de Hamming utiliza

as instrucoes SIMD quando disponivel, utilizando xor com varias palavras de
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32 ou 64 bits ao mesmo tempo, dependendo da arquitetura. A soma também
é feita com instrugoes SIMD contando o nimero de 1 em varias palavras ao
mesmo tempo. Uma estrutura hierarquica nao cabe para este problema devido
a dimensao do descritor ser 512. Sao possiveis apenas buscas aproximadas
como FLANN][30], sem ganho significativo de desempenho para quantidade
dos keypoints normalmente encontrada pelo detector SURF.

Apo6s a busca pelo vizinho mais proximo é feita uma filtragem
selecionando as correspondéncias mais fortes, verificando se a menor distancia
para o descritor i do conjunto A é o descritor j do conjunto B, e se essa
relagao é vélida no sentido oposto (figura 4.3). Esse cdlculo é feito de forma
aproximada percorrendo as tuplas calculadas da busca nn(A,B), para cada
tupla (a;, b;, d) atualizar a tupla (b;, ax, dmin) com (b;, a;, d) caso d < dmin. As
tuplas resultantes formadas contém os pares filtrados. A figura 4.3 exemplifica
o processo com distancia euclidiana, mas o mesmo exemplo é valido para a
distancia de Hamming que satisfaz os axiomas de distancia, notadamente no

exemplo a simetria d(a, b) = d(b, a).

L] [ ] °
[ ] ® °
L4 <o L oo L4 o<>0
[ ] [ ] [ ]
L] [ ] (]
(a) (b) (c) cross
nn(verde,vermelho) nn(vermelho,verde)

Figura 4.3: Procedimento de filtragem das correspondéncias mais fortes

4.2.2
Calculo da Pose

O calculo da pose é feito minimizando o erro de reprojecao dos pontos
3D encontrados no matching e projetados na imagem atual. O residual é dado

por:

T’Z:W(XZ)—SL’@

onde 7 é a projecao (se¢ao 3.2.4), X; a coordenada 3D e z; o pixel encontrado
no quadro atual (este residual fornece duas equagoes). Esse é um problema
de minimos quadrados nao linear contendo outliers, resolvido de forma
semelhante como na secao 3.4.3. A projecao pode ser parametrizada usando

o espaco tangente da transformacao de corpo rigido, e supondo uma pequena
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transformagao £ ~ 0 em relagao a uma pose anterior G(R,T') . Esta suposi¢ao
permite calcular a jacobiana da projecao m de modo simples com a férmula

como descrito em [31].

InefeGoX)  on(X')
¢ - 0X

ol Ga X

X'=GoX=g 3

fx n 0 — fz9x g R
/s /o (Is —9)
0 fy/gz —fygy/gz

A simplificacdo £ = 0 nao é sempre o caso do problema atual. O uso de um

descritor robusto permite que o matching funcione com diferenca consideravel
entre as poses e a parametrizacao deve levar em conta esta carateristica. Deste

modo a projecao m é parametrizada com a equacao:

KX +T)=X, x=X/x3 y=X/x3

com a variavel x = (wy, we, w3, t1, to, t3)

Este problema é resolvido com auxilio da biblioteca Ceres Solver[32], com
uso de derivadas autométicas[33] e com o método Levenberg-Marquardt(LM)
variacao do Gauss-Newton, que é mais robusto para solucoes iniciais mais
distantes. O método LM aumenta a matriz Hessiana com uma matriz diagonal
D, fazendo os valores da diagonal variarem entre o método de Gauss-Newton
D = 0 e o gradiente descendente D = oo, de acordo com a solucao encontrada
no momento. A biblioteca Ceres-Solver implementa o LM como descrito em
[34] com algumas variagoes, sendo as principais o célculo da matriz diagonal
com escala e o suporte as funcoes de perda, algoritmo 4. A qualidade da solucao
atual, calculada na linha 11, é o custo da solugao atual menos a anterior, sobre a
diferenga estimada pelo modelo linearizado. O valor linearizado (denominador)
sempre é positivo, portanto, caso o < 0 (linha 7) o custo aumentou e o raio
p caminha na diregao gradiente descendente (linha 19). Caso ¢ > 0 o raio é
ajustado de acordo com a qualidade encontrada (linha 17). O custo da solugao
F(z) é dado pela soma do quadrado dos residuais F(z) = %r(x)Tr(x). A
matriz diagonal D (linha 6) é calculada como a raiz do produto do raio p
com o valor da norma da coluna da jacobiana, sendo o valor da coluna ¢ dado
por J;, D; = u||J;]|. A escala no residual e jacobiana sao calculadas usando a
fungao de perda p(F;(x) = r;(x)?). A fungao que é usada na escala é a derivada
p'(Fy(z)) e o residual e a jacobiana sdo multiplicados por 1, = /p/(Fy)ry e
Ji = \/mjk (linha 2 e 14), sendo 7y valor k do residual e Ji linha k da
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Jacobiana. A fungao de perda utilizada é Tukey’s biweight[35], com seguinte

comportamento:

, x(l—i—j) se zx<c
pz) =
0 se =z>c¢

Esta funcao suprime os outliers. Como nao é convexa, um novo minimo
local difere do valor 6timo. O valor 6timo de ¢ é 4,68 para residuais com
variancia ¢ = 1; deste modo deve ser feita uma escala para o residual "i/o.
O valor de ¢ é aproximado por MAD®)/o.6745 sendo MAD median of absolute
deviation calculado por:

1 n
MAD = - Z |z; — mediana(z)|

i

O valor de ¢ é calculado apenas uma vez apds a convergéncia. O sistema
linear que calcula o passo A (linha 6) é chamado sistema linear regularizado

aumentado, na forma:

O sistema resultante é resolvido por minimos quadrados com decomposi¢ao
QR. Fazendo A = (J,D), A = z e b = (—r,0) e decompondo A = @R,
chega-se ao sistema Rxr = QTb; z é calculado via retro-substituicao. Sao
usados como solucao termos do tamanho original de J. Apds a solucao
r = (w1, ws,ws, 1, ta, t3) convergir, a parte devido a rotacdo é convertida para
matriz por e*. A solucao atual é usada como solucao inicial para a préxima

interacao. Caso nao haja convergéencia xq = 0.
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Algoritmo 4 Levenberg-Marquardt

1Lk 0 v+ 2 x4+ 29

2: J(x)=scaleloss(J(x)) r(x)=scaleloss(r(x))

3 g J() r(x)

4: achou + |lg|| ., <e1 p < o

5. enquanto nao achou e (k< k) faga
6: k< k+1 Resolva min(||Jz —r| + | DJ|)
7 se ||A]| < e (||z|| + €2) entao

8

9

achou < true

senao
10: Tnovo < T+ A
11: 0 (F(2) = F(Znowo))/(3AT(A = g))
12: se o > (0 entao
13: T < Tnovo
14: J(x)=scaleloss(J(x)) r(x)=scaleloss(r(x))
15: g« J(x) r(z)
16: achou < ||g|| < &1
17: p— pxmaz(t3, 1—(2—0)°%) v 2
18: senao
19: 4= pu v 2v
20: fim se
21: fim se

22: fim enquanto

4.2.3
Escolha do Keyframe

O keyframe que sera usado no matching é o que possui o valor minimo
da férmula (2 — cos(a))?d, onde d é a distancia entre a origem da pose atual P
e keyframe k; e a o angulo entre as componentes z (figura 4.4). As poses P e P
(pose do k-ésimo keyframe) levam as coordenadas do mundo para a camera e
podem ser vistas como matrizes de mudanga de base ortonormal com mudanca

de origem:
X1 v (2] (7]

A componente Z aponta para o centro de projecao (ver figura 3.2) e T é a

distancia para origem da coordenada do mundo. O coseno do angulo a e a
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distancia d sao dados por:

_ Zk'Zp
1Zkll |1 Zy

d =T = T

cos(a)

Figura 4.4: Angulo e distancia entre duas poses

40
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5
Resultados

Neste capitulo é apresentada uma comparacao do método proposto com

a odometria calculada pelo Kinect Fusion e uma analise do desempenho.

5.1
Experimento

O experimento realizado possui duas partes: a montagem do mapa e a
captura de quadros e dados da odometria do Kinect Fusion para comparacao
com o método proposto.

O mapa foi feito utilizando os seguintes parametros para reconstrugao
do Kinect Fusion: resolucao de 128 wozels por metro, com um volume de
512x384x512 (X,Y,Z) wozels, resultando num volume de 4x3x4 metros e
resolugao por vozel de 8x10x8 milimetros. A captura dos quadros utilizados na
montagem do mapa foi feita a cada movimento de 15cm entre os quadros ou
angulo de 10 graus, ambos medidos com base na odometria do Fusion. Como
h& apenas o critério da distancia e angulo para captura dos quadros, a captura
manual procurou evitar que a camera passasse pela mesma regiao varias vezes.
O célculo dos parametros intrinsecos das cameras RGB e IR e da pose relativa
entre ambas foi feito com MRPT|36].

Os quadros capturados para comparar a odometria diferem dos utilizados
no mapa, e foram capturados de forma continua a 20FPS com resolucao
640x480 pixels. E gravada uma imagem Im; e uma pose P; para cada interagao
do Fusion formando um conjunto de imagens e poses. Posteriormente utilizando
este conjunto de imagens, é calculada uma pose P! de forma continua para
cada imagem I'm; com o método proposto. A precisao da odometria é medida
calculando-se a distancia entre as poses P; e P/ e o angulo entre as mesmas.
E utilizado o mesmo volume de reconstrucao em ambas as etapas, portanto,
estdo no mesmo sistema de coordenadas. A taxa de 20FPS usada para
testar o método proposto é inferior a taxa de 30FPS alcancada pelo Kinect
Fusion durante a reconstrugao. Este valor foi escolhido para testar um maior
movimento entre dois quadros e também para representar um valor mais
realista do desempenho atual do método com média de 19FPS para a cena
2.

O manuseio do Kinect foi feito com apenas uma mao, evitando

movimentos bruscos.
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5.2
Cena 1l

Figura 5.1: Cena 1

O primeiro teste, foi feito em quarto com luz artificial rico em texturas
(funcionamento do matching) e variagdo de geometria (funcionamento do
Kinect Fusion), ver figura 5.1. Durante o teste foram feitos poucos movimentos

bruscos.

5.2.1
Analise dos resultados

Durante a fase de matching e criacao do mapa o detector SURF achou
uma alta quantidade de keypoints, média de 652 por quadro. Na figura 5.2
héd uma visualizagao do matching mostrando, a direita, uma imagem de
um keyframe e, a esquerda, um quadro onde é calculada a odometria. Os
pontos brancos sao os keypoints/descritores e as linhas as correspondéncias
encontradas entre ambos. Na regiao do quadro quadriculado pode-se notar a
presenca de varios outliers.

Na figura 5.3 é mostrada a mediana do erro de reprojegao usado no célculo
da pose. A area sombreada € o intervalo entre mediana+MAD e mediana-MAD.
Valores altos desses parametros indicam a presenca de outliers. Embora haja

varios picos desses valores, a distancia e orientacao para pose calculadas em
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Figura 5.2: Qutliers presentes no matching

relagao ao Fusion se mantiveram, respectivamente, menor que 4cm (figura 5.4)
e menor que 2 graus (figura 5.5) por todo o experimento. A func¢ao de perda
conseguiu limitar a influéncia dos outliers. O parametro da fungao de perda
justamente por essa grande variagao na mediana foi mantido fixo. O uso de
descritores robustos permite o célculo da pose com angulo de até 25 graus

entre as componentes Z do keyframe e a pose calculada.

Tabela 5.1: Estatistica dos angulos em relacao Fusion, cena 1

média max min std
pitch | 0,5 1,6 0 04
yaw 0,4 1,9 0 03
roll 0,2 0,9 0 02

O valor maximo para a distancia entre a pose calculada pelo Fusion e
pelo método proposto foi 3,75¢cm com minimo de 0,14cm. O valor médio foi
de 1,83cm com mediana de 1,83cm e desvio padrao de 0,67cm (figura 5.4). A

estatistica para os dados dos angulos (figura 5.5) estd na tabela 5.1.

Na execugao (tabela 5.2) o tempo dominante ficou com o detector SURF.
Apesar de ser constante, o calculo do Hessiano possui 41 operagoes aritméticas
para o célculo de um determinante Det(H) (figura 3.7) e é repetido em vérias
escalas para cada pixel (4 oitavas com 2 escalas por oitava).

Outra parte custosa é o non mazimal supression com 26 comparacoes,
no caso do keypoint ser um ponto de maximo em sua oitava, junto com a
interpolagao para ajuste da posigao (resolu¢ao de um sistema linear 3x3). A
quantidade de keypoints impacta diretamente o matching O(n?) e o célculo
da pose O(mn?) ( parte mais custosa do calculo da pose é a resolugao

via minimos quadrados com decomposicao QR), onde m é a quantidade de
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Figura 5.3: Eixo Y, mediana do erro de reprojecao em roxo. Area em ciano,

valor da mediana limitada por MAD. Eixo X, imagens

Tabela 5.2: Tabela com tempo de execucao dos componentes principais do

método proposto

LM 3,94s  18,6%
SURF | 11,95 56%
FREAK | 1,035  4,6%

NN 3,97s  19%
Total 21,2s
FPS” 29.8

*Quadros por segundo

parametros da jacobiana e n a quantidade resultante de keypoints filtrados

pela correspondéncia mais forte. O descritor FREAK embora tenha um custo
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Figura 5.4: Distancia em centimetros em relacao ao Fusion
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Figura 5.5: Angulos de Euler sobrepostos da pose calculada em relacao ao
Kinect Fusion. Convengao: roll(X)-pitch(Y)-yaw(Z)
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maior por pixel, sao 37 somas de drea (figura 3.3) usando imagem integral mais
as 512 diferencas das combinagoes (figura 3.4), o mesmo s6 é calculado para
cada keypoint, menos de 700 por imagem.

Na figura 5.6 hda uma visualizagdo do experimento. Pontos brancos
representam keypoints/descritores do mapa e a linha azul é trajetéria da
camera calculada pelo Kinect Fusion. As setas verdes (eixo Z) e vermelha
(eixo Y), dispostas na posi¢ao da pose (figura 3.2), representam a odometria

calculada.
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Figura 5.6: Visualizagdo 3D da odometria calculada (cena 1)
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5.3
Cena 2

Figura 5.7: Cena 2

Na cena 2 mantivemos os requisitos para o funcionamento do método. A
cena 2 representa um ambiente rico em textura e geometria (figura 5.7), que
foi iluminado parcialmente com luz natural (hordrio préximo do por do sol) e

focos de luz artificial.

5.3.1
Analise dos resultados

Tabela 5.3: Tabela com tempo de execucao dos componentes principais do

método proposto, cena 2

LM 4125 17.8%
SURF | 11,6s 50%
FREAK | 1,18 5%

NN 59s  25%
Total 23,2s
FPS" 21,2

*Quadros por segundo
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Neste experimento foi detectado um numero maior de keypoints, 1400
em média, o que explica o tempo maior utilizado pelo detector SURF. Sao
mais vezes chegando até ao final das comparacoes achando pontos de maximo
e principalmente calculando o ajuste de posicao do keypoint. Os outros fatores
como dependem também da quantidade de keypoints tiveram um desempenho
pior, resultando num FPS mais baixo (tabela 5.3). O experimento na cena 2
teve uma qualidade visivelmente pior do que na cena 1. A piora na qualidade
fica latente com os seguintes dados: o valor maximo para a distancia em relacao
ao Fusion foi de 22,6cm com minimo de 0,18. A média teve valor de 4,63 com
mediana de 3,68cm e desvio padrao de 3,80cm (figura 5.8). A estatica para
os dados dos angulos (figura 5.9), estd na tabela 5.4. A piora na qualidade

Tabela 5.4: Estatistica dos angulos em relacao Fusion, cena 2

média max min std
pitch | 0,6 4,6 0 0,8
yaw 0,7 337 0 0,7
roll 0,5 2,2 0 0,3

deve-se a performance do matching (figura 5.11), resultando erros maiores de
reprojegao (figura 5.10). O parametro py do LM (g = 101) é sempre mantido
alto, ou seja o método sempre comeca na regiao de gradiente descendente, o
que ajuda o método a voltar a convergir. Por exemplo, ha um pico nas figuras

5.8 € 5.9 apds o quadro 150 que dura aproximadamente até o quadro 180.

Na figura 5.12, ha uma visualizacao da odometria calculada para a cena
2. E possivel observar a diferenca entre o Fusion e o método proposto. Sao
varias setas distantes da linha azul e uma faixa sem setas préximas, faixa esta

relativa as poses no intervalo dos quadros 150 a 200.
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Figura 5.8: Distancia em centimetros em relagao ao Fusion (cena 2)
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Figura 5.9: Angulos de Euler sobrepostos da pose calculada em relagao ao
Kinect Fusion. Convengao: roll(X)-pitch(Y)-yaw(Z) (cena 2)
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Figura 5.10: Eixo Y, mediana do erro de reprojecao em roxo. Area em ciano,

valor da mediana limitada por MAD. Eixo X, imagens
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Figura 5.12: Visualiza¢ao 3D da odometria calculada (cena 2)
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6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho propos um método para utilizar dados de uma reconstrucao
densa feita pelo Kinect Fusion, com um pipeline para calculo da odometria
utilizando features esparsos. Nos experimentos realizados o método conseguiu
calcular em tempo real a pose, observando os requisitos para o funcionamento
do mesmo, tendo no pior caso uma distancia de 23cm em relagao a odometria do
Fusion. Os requisitos restrigem o método para areas internas com iluminacao
e a utilizacao de uma agente que nao mova a camera com grande velocidade (o
angulo méximo registrado entre pose e keyframe foi de 20 graus). Na primeira
cena foram obtidos resultados mais préoximos aos da odometria calculada pelo
Kinect Fusion. Neste experimento a iluminacao estava mais uniforme sem areas
com sombra como na cena 2. Embora observada a diferenca na iluminacao,
nao foi possivel precisar sua influéncia no experimento. O método proposto
nao apresenta nenhum estado para recuperagao caso nao haja convergéncia no
calculo da pose ou haja um movimento grande entre duas poses.

A cena 2 possui o dobro da quantidade de keypoints por quadro.
Entretando os resultados da odometria foram piores que na cena 1. O maior
numero de keypoints impactou a performance com a cena 2 tendo 22,2 FPS
contra 29,8 FPS da cena 1. No estagio de matching encontra-se o gargalo
do método proposto com o célculo dos keypoints SURF. A quantidade dos
keypoints impacta todos os componentes e um maior nimero nao significou
melhora na qualidade do célculo da pose. O descarte de keypoints é feito apenas
com um limiar no valor do determinante da Hessiana do detector SURF. Um
método que leve em conta a distribui¢ao espacial dos keypoints como em [37]
pode escolher menos keypoints com mais qualidade.

O uso de um valor fixo para a regiao de outlier na funcao de perda nao
¢é o ideal e uma analise estatistica da distribuicao do erro de reprojecao se faz
necessdria, algo similar ao feito em [38]. Outra sugestao de trabalho futuro é a
utilizagao de um modelo de velocidade como usado no PTAM; a posicao dos
keypoints poderia ser prevista e a busca de vizinhos mais proximos poderia ser
feita apenas em uma area ao redor desta posicao. Este estudo pode melhorar
a performance e qualidade do matching.

Uma aplicacao pratica para o método apresentado seria utilizar a
odometria calculada em aplicagoes de realidade aumentada, junto a malha

3D fornecida pelo Kinect Fusion. Esta malha pode ser usada para a oclusao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212365/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212365/CA

Utilizando reconstrucdo 3D densa para odometria visual baseada em técnicas
de structure from motion )

de objetos virtuais e reais.

Outra utilizacao do método seria em aplicagoes multiusuario de realidade
aumentada. Quando hd mais de um Kinect observando uma mesma area, ha
uma interferéncia na leitura do mapa de profundidade. Uma forma de contornar
esta limitacao é que apenas um usuario use o Kinect Fusion. Os demais usariam

a odometria visual deste trabalho, com uso de cameras comuns.
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