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RESUMO

Mapeamento usando multiplos VANTSs requer técnicas de fusao de mapas eficientes, que
necessitam de métodos de detec¢do de pontos de interesse e de correspondéncia de ca-
racteristicas eficientes o suficiente para aplica¢des de tempo real e que funcionem com
Mapas de Grade de Ocupacdo 3D. Este trabalho de graduagdo busca implementar exten-
soes de métodos de detec¢dao de pontos de interesse FAST, Harris e Shi-Tomasi para 3D
e compard-los entre si, examinando os dados coletados para determinar as vantagens e
desvantagens de cada um. A adaptacdo FAST3D apresentou os melhores resultados, con-

siderando métricas de pontos de interesse relevantes detectados e tempo de execucao.

Palavras-chave: Deteccao de Pontos de Interesse Tridimensionais. Mapas de Grade de

Ocupacgdo. FAST. Harris. Shi-Tomasi.



Study and Comparison of Keypoint Detection Algorithms Destined for 3D
Occupancy Grid Map Merging

ABSTRACT

Mapping using multiple drones require efficient map merging techniques, which require
feature detection and feature matching methods efficient enough for real-time appications
and work with 3D Occupancy Grid Maps. This graduation work aims to implement ex-
tensions to FAST, Harris and Shi-Tomasi feature detection methods for 3D applications
and compare them, examining the collected data to determine the advantages and disad-
vanages of each one. FAST3D adaptation demonstrated the best results of the three in

terms of relevant keypoints detected and execution time.

Keywords: 3D Keypoint Detection, Occupancy Grid Maps, FAST, Harris, Shi-Tomasi.
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1 INTRODUCAO

Uma das principais aplicacdes para Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) é
o mapeamento de ambientes desconhecidos, principalmente considerando o contexto de
multiplos VANTS, o que permite aumentar a escala e diminuir o tempo de completar a
tarefa. Nesse contexto de miultiplos VANTS, o principal problema que surge € o de fundir
os diferentes mapas gerados por cada VANT para chegar em um mapa completo. Para
alcancar a fusdo de mapas, é necessario primeiro achar pontos de interesse dentro da
nuvem de pontos de cada mapa (Keypoint Extraction), e depois comparar esses pontos
de interesses e achar as correspondéncias entre os mapas (Keypoint Matching), apos ter
obtido os descritores de caracteristicas dos pontos de interesse.

Os mapas construidos pelos VANTS nesse trabalho para serem fundidos sdo mapas
de grade de ocupagdo. A técnica de mapa de grade de ocupacdo (ELFES; MATTHIES,
1987) € uma das mais usadas para mapeamento e localizacdo de robds. Nela os pontos
do mapa sdo atribuidos trés tipos de estados possiveis: livre, ocupado e nao explorado.
Os estados sdo atribuidos de acordo com as entradas de sensoriamento do robd. Nesse
trabalham s@o usados mapas tridimensionais, que possuem trés tipos de rotacdo, enquanto
mapas bidimensionais t€m apenas um.

Existem vérias técnicas de detec¢do de pontos de interesse e de descricao de ca-
racteristicas para imagem 2D que sdo usados para mapas de grade de ocupagdo 2D, mas
as alternativas para 3D s@o mais raras, existindo algumas extensodes de algoritmos 2D para
3D. Dentre as técnicas de detec¢ao mais conhecidas estao: Harris (HARRIS; STEPHENS,
1988), Shi-Tomasi (SHI; TOMASI, 1994), SIFT (LOWE, 2004), SURF (BAY; TUYTE-
LAARS; GOOL, 2006) e FAST (ROSTEN; DRUMMOND, 2006). Entre os descritores
estdo os descritores usados em SIFT e SUREF, e o mais eficiente BRIEF (CALONDER;
LEPETIT; FUA, 2011). De todas essas técnicas, foram encontrados extensdes 3D apenas
para o Harris e o SIFT.

Com todas essas informacoes, € relevante adaptar as técnicas para o uso em mapas
3D e comparar sua eficicia e eficiéncia para encontrar o melhor método para usar em
fusdo de mapas de grade de ocupacdo 3D, que € essencial para realizar uma aplicacao
de localizacdo e mapeamento com multiplos VANTSs. Este trabalho estd inserido dentro
de um trabalho do Projeto Unmanned Systems Research Lab da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, que propde uma solugdo de fusdo de mapas de grade de ocupagdo

tridimensionais, liderado por Maik Basso.
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Este trabalho estd organizado conforme descrito a seguir. No capitulo 2 estd des-
crito a base tedrica necessdria para atingir os objetivos propostos, detalhando conceitos
como mapas de grade de ocupacdo, detectores de ponto de interesse 2D e descritores de
caracteristicas 2D. No capitulo 3 sdo mencionados trabalhos relacionados, que adaptam
métodos 2D para 3D, ou comparam e avaliam técnicas 3D. O capitulo 4 como foi feita
a implementacdo das adaptacdes de FAST, Harris e Shi-Tomasi para mapas de grade de
ocupacao 3D. Os capitulos 5 e 6 descrevem os experimentos realizados e os resultados
obtidos, respectivamente. Finalmente, o capitulo 7 apresenta as conclusdes sobre o que

se espera do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fim de implementar os diferentes algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse
para uso na fusdo de mapas tridimensionais, € preciso entender os principios empregados

nessas diversas alternativas, além do contexto na aplicacdo em que sdo usadas.

2.1 Detectores de Pontos de Interesse

O objetivo de detectar pontos de interesse € de reduzir o nlimero de pontos para
serem analisados para determinar correspondéncias entre os mapas, reduzindo o custo
computacional. Esses pontos de interesses sdo caracteristicas do mapa, indicando bordas
(edges) e cantos (corners) dos obstaculos indicados no mapa, ignorando espagos livres e
regides interiores ocupadas. Os algoritmos podem ser dedicados a detectar determinado
tipo de caracteristica, como detectar apenas bordas ou apenas cantos. A seguir alguns
detectores e seus principios sdo descritos:

Harris Corner Detection(HARRIS; STEPHENS, 1988) € um dos algoritmos de
deteccao mais conhecidos e usados em aplicagdes de computagdo visual, sendo também
um dos mais antigos. Os autores propuseram uma solu¢do combinada de deteccdo de
bordas e de cantos considerando o fato de que cantos sdo regides na imagem ou no mapa
com uma variagdo de intensidade consideravelmente grande. O algoritmo consiste basi-
camente de achar a diferenca de intensidade para um determinado ponto (u,v) em todas
as direcoes dentro de uma janela de tamanho determinado, usando a funcdo de autocorre-

lacdo local de um sinal, conforme a especificagdo matematica abaixo:
E,, = (I — L)?
ry wu,v r+u,y—+v u,v
u,v

Onde w,, , € a fun¢do janela que pondera os pontos dentro dela, normalmente sendo usada
uma Gaussiana. Apds, é aplicado uma Expansio de Taylor na fun¢do E(u,v) para maxi-

mizar a detec¢do de cantos:

E(u,v):[u U]M Z



15

Onde
L1, I,I,

L1, 1,1,

M:wa
T,y

I, e I, sdo derivadas imagem nas dire¢des x e y respectivamente. Finalmente € criada

uma pontuacdo para determinar se hd um canto ou nao:

R = det(M) — k(Tr(M))?

O algoritmo original foi proposto para duas dimensdes, mas em 2011 (SIPIRAN;
BUSTOS, 2011) propuseram uma extensao para trabalhar em trés dimensoes.

Shi-Tomasi Corner Detection(SHI; TOMASI, 1994) foi desenvolvido inspirado
na base do Harris, alterando a fun¢do de pontuagdo, e obtiveram resultados melhores em
relacdo ao antecessor. A pequena e significativa mudanga que fizeram na equagdo esté
demonstrada a seguir:

R = min()\l, )\2)

Onde Lambda 1 e Lambda 2 sio os autovalores da matriz M descrita no Harris Corner
Detection.

O algoritmo foi proposto para duas dimensdes, mais voltado para detectar carac-
teristicas visuais. Os autores observaram que os autovalores da matriz M possuem pro-
priedades que definem as caracteristicas da janela de pontos sendo observada. Quando os
dois autovalores tem valores pequenos ha um indicio de que tem um perfil de intensidade
constante na janela, enquanto que um autovalor pequeno € um grande indicam um pa-
drdo unidirecional. Dois autovalores grandes e com pouca diferenga entre si indicam um
canto existente na janela, e por isso que a férmula indica que o menor autovalor deve ser
maior que o valor minimo definido para determinar um canto. A figura 2.1 exemplifica

caracteristicas selecionadas pelo algoritmo Shi-Tomasi.

Flgura 2 1: Imagem (SHI TOMASI 1994) exemplo
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Features from accelerated segment test (FAST)(ROSTEN; DRUMMOND, 2006)
¢ o método mais rdpido dentre os mais conhecidos, entre eles o Harris e o Shi-Tomasi.

Também foi proposto para imagens 2D. O algoritmo € descrito a seguir:

1. Um ponto p é selecionado para verificar se € de interesse ou nao, sendo sua intensi-
dade I,.

2. Um limiar de valor apropriado ¢ € selecionado.

3. Um circulo de 16 pontos ao redor de p € estabelecido.

Figura 2.2: Imagem (ROSTEN; DRUMMOND, 2006) representa o circulo de 16 pontos
ao redor de p

4. Um teste de alta velocidade é realizado para excluir ndo-cantos, examinando os
quatro pontos nas posigoes 1,9, 5 e 13 (pontos diretamente acima, abaixo, a direita
e a esquerda respectivamente). Para p ser um canto, entdo pelo menos trés desses
pontos deve ser mais intenso que [, -+¢ ou menos intenso que [, —t. Caso contrario,

ele ndo pode ser um canto.

5. Caso o teste rdpido passe, € verificado se existe uma sequéncia de pelo menos n
pontos continuos em que os pontos sdo mais intensos que [, + ¢ ou menos intensos
que I, — t, sendo n normalmente 12.

6. Como a probabilidade de haver pontos de interesse adjacentes € alta, € necessario
resolver esse problema através da Supressao de Nao-méximo, onde para todo ponto
de interesse € atribuido uma pontuagdo e entre dois pontos adjacentes aquele com

pontuacao menor € descartado.

2.2 Descritores de Caracteristicas

A descricdo de caracteristica tem como objetivo armazenar informagdes sobre a
aparéncia ao redor de cada ponto de interesse de forma que seja invaridvel sob mudan-
cas em translacdo, rotacdo e escala. O resultado normalmente é na forma de um vetor

descritor para cada ponto de interesse. Esses descritores sdo usados para identificar ca-
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racteristicas similares entre dois mapas distintos, resultando nas correspondéncias que sao
o objetivo final desse processo.

Vetores descritores de n-dimensoes sao o método de descricdo mais comum,
como referenciado anteriormente. Para um exemplo de um vetor de n = 128 dimensdes
usado no método SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)(LOWE, 2004), o descritor

¢ criado da seguinte forma:

1. E estabelecida um vizinhanga de 16x16 ao redor do ponto de interesse.
2. A vizinhancga entdo € dividida em 16 sub-blocos de tamanho 4x4.

3. Para cada sub-bloco € criado um histograma de orientagdes de 8 bindrios. Gerando
no total 128 valores bindrios. Esses valores sdo representados em um vetor para

formar o descritor.

Esse método é muito eficaz em determinar descritores, mas ndo € eficiente, pelo
fato de usar vetores de tamanho 128 o torna muito lento para computar, sendo invidvel
seu uso em aplicacdes de tempo real, como a de fusdo de mapas usando VANTSs na qual
esse trabalho busca se inserir.

Para acelerar esse processo, um novo método SURF (Speeded Up Robust Featu-
res) (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006) foi criado, usando agora um vetor de tamanho
64. Esse método usa vizinhancas de 20sx20s, onde s é tamanho. E dividida em 4x4
sub-regides e em cada sub-regido sdo aplicadas transformadas wavelets na horizontal e

vertical, resultando no seguinte vetor:

UV = (Z dw>zdy>z |dx‘>z |dy|)

Apesar de melhorar consideravelmente o problema da velocidade, o fato de usar
um vetor de ponto flutuante de tamanho 64 requer 256 bytes de memoria, o que se torna
um sério problema para milhares de descritores, ocupando muita memoria e inviabili-
zando o uso em VANTS, que possuem memdria limitada.

BRIEF: Binary Robust Independent Elementary Features (CALONDER; LE-
PETIT; FUA, 2011) foi desenvolvido para resolver os problemas de velocidade e ocupa-
cdo de memoria, optando por usar strings bindrias em vez de vetores de ponto flutuante.
Essas strings bindrias sdo usadas para achar correspondéncias com distancia de Hamming.
Primeiramente sdo selecionados ny(z, y) pares de locais. Apds isso, para o par formado
porpeq, se I(p) < I(q), entdo o resultado é 1, caso contrdrio 0. Aplicando para todos os

pares € obtida um bitstring de ny dimensdes. Com essa bitstring, € possivel usar Distancia
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de Hamming para achar as correspondéncias. No artigo € proposto usar ny; com valores

de 128, 256 ou 512.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na secao anterior foram revisitados varios algoritmos de deteccado e descricdo de
caracteristicas, e todos foram desenvolvidos considerando duas dimensdes, com pontos
de coordenadas (x,y). Esse trabalho se propde a avaliar métodos em mapas tridimensio-
nais, com pontos de coordenadas (X,y,z). Portanto € necessdrio adaptar e estender esses

algoritmos para funcionar em trés dimensoes.

3.1 Harris3D

Como mencionado anteriormente, em (SIPIRAN; BUSTOS, 2011) é proposta
uma extensdo ao Harris para aplicagdes 3D. Esse método usa os vértices de um objeto
tridimensional para calcular o valor do operador Harris associado a cada vértice. Seja v
um vértice a ser analisado e V},(v) a vizinhanca de k anéis ao redor de v. Entdo o centroide
de Vi (v) € calculado e translacionado para origem do sistema de coordenadas. O plano
dos pontos translacionados € entdo rotacionado para ficar em torno do eixo z. Finalmente
as derivadas de v sdo obtidas e integradas junto de um funcdo Gaussiana continua, para
entdo obter a matriz M relacionada a v com a qual o valor do operador Harris € obtido. A

imagem 3.1 mostra a vizinhanca de anéis ao redor do centroide v.

Figura 3.1: Imagem (SIPIRAN; BUSTOS, 2011) exemplo de vizinhanca ao redor de v

Esse método € voltado para processamento de imagens 3D, usando os vértices
das imagens para cdlculos, enquanto que nesse trabalho foi necessario desenvolver um

método que funcione com mapas de grade de ocupacao tridimensionais.
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3.2 MeshSIFT

Proposto em (MAES et al., 2010), esse método apresenta uma adaptacdo do al-
goritmo SIFT para superficies 3D, tendo o foco principal em reconhecimento facial 3D.
A curvatura média de cada vértice em diferentes versdes de mesh de entrada € contida
em um espacgo escalado. Entdo as vizinhangas de cada extremo do espago escalado sdao
descritas em um vetor de caracteristicas contendo histogramas concatenados de indices
de formas e angulos inclinados. Finalmente as correspondéncias sdo encontradas com-
parando os angulos no vetor. A figura 3.2 mostra a vizinhan¢a do espago escalar de um

extremo com as normais e normais projetadas.

Figura 3.2: Imagem (MAES et al., 2010) exemplo de vizinhanca

3.3 Repetibilidade de Pontos de Interesse 3D em SLAM Heterogéneo de Miiltiplos
Robos

Em (BOROSON; AYANIAN, 2019) € avaliada a repetibilidade de pontos de inte-
resse em varios algoritmos de detec¢do de caracteristicas 3D, sendo eles Harris3D, ISS,
KPQ, KPQ-SI e NARF. Esses algoritmos sdo separados em trés categorias:

A. Extensoes de Pontos de Interesse de Imagens 2D

Essa categoria € a que interessa para a proposta do trabalho e a qual os algoritmos
descritos na secao de Fundamentacao Tedrica pertencem. No contexto do artigo de (BO-
ROSON; AYANIAN, 2019), o algoritmo que se enquadra nessa categoria € o Harris3D.

B. Pontos de Interesse de Curvatura da Superficie

Essa é uma abordagem dedicada a aplicacdes 3D, onde a superficie € considerada
para achar pontos de interesse, buscando orientacdes distintas e vizinhos com grande vari-
acdo normal em todas trés dire¢des, encontrando entdo lugares com curvatura acentuada.

No artigo citado sdo avaliados ISS, KPQ e KPQ-SI dessa categoria.
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C. Pontos de Interesse de Alcance da Imagem

Essa categoria tem uma proposta diferente: em vez de trabalhar com uma nuvem
de pontos 3D, a nuvem de pontos é reduzida para uma imagem de alcance projetando a
nuvem em um plano da camara esférica localizado no ponto de vista da camara, colorindo
cada pixel por profundidade. No artigo citado o método dessa categoria avaliado é o
NARF (Normal Aligned Radial Feature).

A aplica¢do de SLAM heterogéneo de multiplos robds € relacionada a aplicacao
em que esse trabalho se insere: mapeamento com multiplos VANTS e o uso de detectores
de pontos de interesse. Os resultados obtidos pelos autores os levaram a concluir que
NARF e KPQ-SI tiveram a maior repetibilidade de pontos de interesse na mesma posi¢ao

com sensores diferentes: 10%.
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4 IMPLEMENTACAO

Como mencionado anteriormente, este trabalho se dedica a comparar os algorit-
mos de Deteccao de Pontos de Interesse para serem usados na Fusdo de Mapas de Grade
de Ocupacgdo Tridimensionais. Consequentemente, € necessario entender o contexto em
que a deteccdo de pontos de interesse acontece e as etapas da implementagado da aplicagdo

de fusdao de mapas. A aplicac@o de fusdo de mapas possui as seguintes etapas:

e Pré-processamento dos Mapas;

e Deteccao de Pontos de Interesse;

e Filtragem de Pontos de Interesse;

e Orientacdes de Pontos de Interesse;
e Descri¢cao de Caracteristicas;

e Computacdo de Correspondéncias;
e Filtragem de Correspondéncias;

e Computacdo de Matriz de Transformacao do Mapa e Fusdo dos Mapas.

4.1 Pré-processamento dos Mapas

Devido a grande quantidade de pontos presentes em um mapa de grade de ocupa-
cdo, antes de executar a deteccao dos pontos de interesse é importante processar os dados
dos mapas, gerando mapas com menos pontos e que ainda sejam descritivos do mapa
original. Fazendo isso € reduzido significativamente o tempo de execucao, diminuindo o
custo computacional.

Nessa etapa sdo aplicados filtros de dilatagdo/erosdo, que aumentam/diminuem a
influéncia de um pixel a regido ao seu entorno e eliminam o ruido; um filtro Gaussiano
para tornar as transicdes de células mais fluidas e melhorar a performance nas etapas
seguintes; e finalmente o downsampling que reduz o tamanho do mapa ao gerar uma nova
representacdo do mapa com menos células. As figuras 4.1 e 4.2 mostram os mapas antes e
depois do pré-processamento. Pode-se observar que embora tenha diminuido a defini¢ao
dos mapas, € possivel ainda indetificd-los, e também que sua dimensdo diminuiu pela

metade.
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Figura 4.1: Mapas de grade de ocupacgado de entrada adquiridos por robos diferentes antes
do pré-processamento.
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Fonte: O Autor

Figura 4.2: Mapas de grade de ocupacgdo de entrada adquiridos por robds diferentes depois
do pré-processamento.
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4.2 Deteccao, Filtragem e Orientacoes de Pontos de Interesse

Logo apds a etapa de pré-processamento e a geracdo dos mapas a serem compa-
rados € feita a execucdo da Deteccdo dos Pontos de Interesse. Como visto originalmente,
os algoritmos FAST, Harris e Shi-Tomasi foram originalmente desenvolvidos para mapas
bidimensionais, sendo entdo adaptad-los para mapas tridimensionais. As implementagdes

dessas adaptacdes, FAST3D, Harris3D e Shi-Tomasi3D, estdo descritas nas secoes 4.2.1,
422e4.2.3.
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De forma geral, o algoritmo de deteccdo de pontos de interesse recebe como para-
metro um mapa de grade de ocupacao tridimensional, além de outros parametros particu-
lares a cada algoritmo, e retorna uma lista com todos os pontos de interesse encontrados
para o determinado mapa.

Terminada a etapa de detecc¢do, a lista de pontos de interesse retornada € filtrada. A
filtragem € necessdria devido a grande quantidade de pontos de interesse obtidos na etapa
anterior, o que afeta o rendimento das etapas seguintes. Sao selecionados os pontos mais
significativos para descrever um determinado entorno, através do método de Supressdo de
Nao-Maximo (ROSTEN; DRUMMOND, 2006). Nesse método, os pontos sdo escolhidos
conforme uma pontuagdo baseada no somatorio das diferencgas absolutas entre pontos de
interesse ao redor de um determinado ponto de referéncia.

Concluida a filtragem, o préximo passo € calcular as orientacdes dos pontos res-
tantes. As orientacdes auxiliam na constru¢do de descritores de caracteristicas e encontrar

similaridades entre pontos equivalentes entre mapas.

4.2.1 FAST3D

O primeiro algoritmo proposto desse trabalho FAST3D adaptado para mapas tri-
dimensionais recebe os seguintes paradmetros de entrada: mapa de grade de ocupagdo
tridimensional m; ndmero maximo de testes continuos circulares 7; raio da mascara r; o
limiar [ e o raio maximo da vizinhanga nr. O algoritmo implementado segue o seguinte

fluxo:

1. Com base no raio r € criada uma mascara contendo as coordenadas da células que

formam um circulo ao redor da célula sendo analisada.

2. Para todas as células contidas no espago conhecido, € calculada a média de inten-
sidade da vizinhancga Ip ao redor da célula a ser analisada, sendo a vizinhanga por
raio nr.

3. As intensidades de cada célula que compde o circulo contido pela mascara do passo
1 nos planos XY, ZX e YZ sdo armazendas em [zy, [zx e [yz.

4. Entdo € aplicado o teste FAST rotacionado nos trés planos criados anteriormente.
A rotacgdo € considerada através de uma méscara no momento da execucao da veri-

ficagdo cruzada, onde 4 pontos dividindo o circulo ao redor do ponto analisado siao
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comparados com o ponto analisado, através de
if(abs(I[i + k * maskStep] — Ip) > 1)— > crossCheckCount + 1

, onde k£ é o nimero do passo, maskStep é a mascara a ser usada no passo e
crossCheckCount é o contador da verificacdo cruzada, que é verdadeira para con-
tador igual ou maior que 3.

5. Caso a verificagdo cruzada seja falsa, o préximo ponto vai ser analisado. Do contra-
rio, a lista com os pontos contidos no circulo de raio r ao redor do ponto analisado

vai ser percorrida comparando cada item da lista circulo:

if(abs(circuloli] — Ip) > 1)— > cont + 1

Se cont for maior ou igual a n, entdo o ponto analisado serd adicionado a lista de

pontos de interesse, € 0 proximo ponto é analisado.

4.2.2 HarrisGrid3D

O segundo algoritmo desenvolvido HarrisGrid3D para adaptar Harris para ma-
pas tridimensionais segue o mesmo fluxo do algoritmo original, sendo necessario apenas
adaptar as matrizes de derivadas imagem para 3 dimensdes, considerando as coordenadas

T,y e z.

1. Ixx, Ixvy, [xz, Tyy, Iyz e 12z sdo computados a partir dos gradientes dos dados

de entrada para z, y e z.

2. Matriz M é calculada atravéz de:

LI, LI, I.I
M = Zw(m,y,z) L1, LI, I,
lhe LI, I, LI,

3. A pontuagdo € calculada com a mesma férmula do algoritmo original, mudando

apenas a matriz M:
R = det(M) — k(Tr(M))?
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4.2.3 Shi-Tomasi3D

Como visto anteriormente, o algoritmo Shi-Tomasi tem a mesma base que o Har-
ris, sendo a dnica mudanga a férmula de pontuacdo. Isso significa que a sequéncia de
passos € a mesma descrita em 4.2.2: sdo computados os gradientes [zx, [xy, [xz, 1yy,
Iyz e 1zz dos dados de entrada; a matriz M € calculada com os gradientes. Na ultima
etapa, a etapa de pontuagdo, é onde difere do HarrisGrid3D, onde os autovalores da ma-
triz M devem ser maiores que o limiar definido como parametro da funcio, conforme a
equacao abaixo:

A férmula de pontuagdo com a nova matriz M fica:

R = mz’n()\l, )\2, )\5)

Onde A3 € o autovalor referente a coordenada z e o valor de R deve ser maior que

o limiar definido.

4.3 Correspondéncias

Com o resultado de pontos de interesse filtrados e com orientacdes, a etapa se-
guinte € construir os descritores de caracteristicas e entdo computar as correspondéncias.
Para esse fim foi utilizado uma implementacao adaptada a mapas tridimensionais do al-
goritmo BRIEF mencionado anteriormente. O BRIEF3D implementado faz parte do tra-
balho de fusdo de mapas de grade de ocupagdo tridimensionais em que este trabalho esta
inserido.

Neste trabalho ndo € relevante aprofundar na implementacio do algoritmo BRIEF3D,
¢ apenas importante saber que as saidas da filtragem dos algoritmos de detec¢ao anterio-
res, as listas dos pontos de interesse, serdo as entradas para 0 BRIEF3D, da mesma forma

que seria quando em uma aplica¢do bidimensional dos algoritmos.
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5 EXPERIMENTOS

Os experimentos conduzidos para comparar os algoritmos implementados FAST3D,
Harris3D e Shi-Tomasi3D sdo baseados na diversidade de ambientes em que sdo execu-
tados. Seis ambientes foram escolhidos onde foram simuladas atividades de mapeamento
com VANTS, gerando os 15 mapas a serem capturados os pontos de interesse. Para si-
mulacdo de ambientes virtuais tridimensionais foi usado o simulador Gazebo! junto com
um Firmware PX4* para uso de miltiplos VANTSs. Os seis ambientes sdo descritos nas

sessOes a seguir.

5.1 Ambiente Labirinto

O ambiente Labirinto foi desenvolvido para facilitar a captura de resultados visu-
ais, apresentando uma altura relativa baixa de 1 metro, o que facilita a visualizacdo de
topo. Além disso, o ambiente apresenta caracteristicas homogéneas, possuindo obstacu-
los semelhantes e faceis de serem identificados, mas com certo grau de dificuldade para

diferenciar uns dos outros. A Figura 5.1 demonstra o ambiente.

Figura 5.1: Ambiente Labirinto

Fonte: O Autor

Na simulacdo de mapeamento desse ambiente foram utilizados dois VANTS, re-

sultando em dois mapas, mostrados nas Figura 5.2.

Thttp://gazebosim.org/tutorials/
Zhttps://github.com/maikbasso/Firmware
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Figura 5.2: Mapas de grade de ocupagdo gerados pela simulacdo do ambiente Labirinto
com dois VANTS.
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Fonte: O Autor

5.2 Ambiente Livraria

O ambiente Livraria e os proximos demais ambientes foram retirados do reposito-
rio do projeto do Github AWS RoboMaker®. Esse ambiente é de tamanho médio, gerando

mapas com uma quantidade consideravel de pontos, e possui obstadculos bem definidos.

Figura 5.3: Ambiente Livraria

Fonte: O Autor

Na Figura 5.4 estdo os mapas gerados na navegacdo e mapeamento executados

pelos VANTSs 0, 1 e 2, que serdo usados como entradas para os algoritmos de deteccao.

3https://github.com/aws-robotics
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Figura 5.4: Mapas de grade de ocupagdo gerados pela simulagdo do ambiente Livraria
com VANTs 0, 1 e 2 em ordem.
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5.3 Ambiente Hospital

O ambiente Hospital é de grande tamanho e densidade de obsticulos, gerando
mapas com quantidade de pontos muito acima da maioria dos outros mapas, implicando
em tempo de processamento maior. A densidade também dificulta em diferenciar pontos

de interesse detectados relevantes de nao relevantes.
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Figura 5.5: Ambiente Hospital
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Na Figura 5.6 estdo os mapas gerados na navegacdo e mapeamento executados

pelos VANTSs 0, 1 e 2, que serdo usados como entradas para os algoritmos de detecg¢ao.

Figura 5.6: Mapas de grade de ocupagdo gerados pela simulacdo do ambiente Hospital
com VANTs 0, 1 e 2 em ordem.
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5.4 Ambiente Pista de Corrida
O ambiente Pista de Corrida € grande em escala e esparso em obstaculos, gerando
mapas com grande quantidade de pontos, mas muito espaco vazio. A grande quantidade

de pontos demanda muito processamento, mas a complexidade de detectar pontos de in-

teresse € baixa devido a pequena quantidade de obstaculos

Figura 5.7: Ambiente Pista de Corrida

Fonte: O Autor

Na Figura 5.8 estdo os mapas gerados na navegacdo € mapeamento executados

pelos VANTs O e 1, que serdo usados como entradas para os algoritmos de detec¢do.

Figura 5.8: Mapas de grade de ocupagdo gerados pela simulagdo do ambiente Pista de
Corrida com VANTSs 0 e 1 em ordem.
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5.5 Ambiente Casa

O ambiente Casa é de pequena escala e grande densidade de obstdculos, gerando
mapas com poucos pontos, reduzindo tempo de processamento, mas com deteccdo de

pontos de interesse relevantes complexa.

Figura 5.9: Ambiente Casa

Fonte: O Autor

Na Figura 5.10 estdao os mapas gerados na navegacdo e mapeamento executados

pelos VANTSs 0, 1 e 2, que serdo usados como entradas para os algoritmos de detecg¢do.

Figura 5.10: Mapas de grade de ocupacao gerados pela simulacdo do ambiente Casa com
VANTs 0, 1 € 2 em ordem.
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5.6 Ambiente Armazém

O ambiente Armazém € de pequena escala e pequena densidade de obsticulos,
mas apresenta uma alta variancia de altura dos obstaculos, o que aumenta a complexidade

de detectar pontos de interesse relevantes, embora tenha um tempo de processamento

baixo.

Figura 5.11: Ambiente Armazém

Fonte: O Autor

Na Figura 5.12 estdo os mapas gerados na navegagcao e mapeamento executados

pelos VANTSs O e 1, que serdo usados como entradas para os algoritmos de detec¢ao.

Figura 5.12: Mapas de grade de ocupacio gerados pela simulagdo do ambiente Armazém
com VANTs O e 1 em ordem.
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Fonte: O Autor

A Tabela 5.1 contém todos os mapas identificados que foram usados nos expe-
rimentos, no Capitulo 6 estdo os resultados numéricos e visuais para todos 0os mapas.
Na coluna ID estdao os nimeros que identificam os mapas; na coluna Ambiente onde cada

mapa foi simulado; na coluna VANTS estd o identificador do VANT que mapeou os pontos
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para aquele ambiente; na coluna Resolucdo estd a distancia entre cada ponto em metros;
na coluna Tamanho dos Eixos estd o tamanho de cada mapa nos eixos x, y € z em nimeros

de células.

Tabela 5.1: Tabela contendo IDs dos mapas e respectivos ambientes € VANTSs

D Ambiente VANT | Resolugiio Tamanho dos Eixos (células)
X y z
0 livraria 0 0.1 | 250 | 250 100
1 livraria 1 0.1 | 190 | 190 100
2 livraria 2 0.1 190 | 190 100
3 hospital 0 0.1 730 | 730 100
4 hospital 1 0.1 | 500 | 500 100
5 hospital 2 0.1 | 620 | 620 120
6 labirinto 0 0.1 | 230 | 230 100
7 labirinto 1 0.1 | 320 | 320 100
8 | pista de corrida 0 0.1 ] 670 | 670 100
9 | pista de corrida 1 0.1 | 1050 | 1050 100
10 casa 0 0.1 | 250 | 250 100
11 casa 1 0.1 | 310 | 310 100
12 casa 2 0.1 | 230 | 230 100
13 armazém 0 0.1 | 340 | 340 100
14 armazém 1 0.1 | 270 | 270 100
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6 RESULTADOS

Apés executar os experimentos descritos no Capitulo 5, sdo entdo comparados
os resultados entre os algoritmos propostos FAST3D, HarrisGrid3D e Shi-Tomasi3D. Na
secdo 6.1 estdo os resultados de experimentos onde foram coletados dados de pontos de
interesse detectados, tempo de execucgdo e estabilidade para cada método desenvolvido.
Na secdo 6.2 estdo as demonstragdes visuais das execucdes de cada método para todos os
mapas.

Para este trabalho nao é relevante mostrar resultados de correspondéncias e fusao
de mapas, eles sdo descritos como parte do trabalho de fusdo de mapas de grade de ocupa-
¢do tridimensionais em que este trabalho esté inserido. E importante avaliar a eficicia de
detectores de pontos de interesse para definir correspondéncias e fusdo de mapas, e para
isso devem ser verificada a quantidade de pontos de interesse relevantes detectados. Para
uma fusdo de mapas ser um sucesso, ¢ essencial que ndo haja correspondéncias falsas
depois da filtragem de correspondéncias, entdo um maior nimero de pontos de interesse
relevantes facilita ao descritor de caracteristicas a encontrar mais correspondéncias ver-

dadeiras e assim permitir ao filtro retirar eventuais correspondéncias falsas.

6.1 Resultados Numéricos

Comecando a andlise de resultados numéricos com os dados de pontos de interesse
detectados. Na Figura 6.1 estdo os graficos com nimero de pontos de interesse detectados
antes (esquerda) e depois (direita) da filtragem de pontos. Nos graficos é possivel observar

que:

e Em média o algoritmo FAST3D detecta mais pontos de referéncia que os outros,
principalmente considerando os pontos filtrados.

e A maior diferenca de pontos detectados foi entre os mapas de id 3, 4 e 5, corres-
pondendo aos mapas do ambiente Hospital, o ambiente mais complexo entre todos.

e O algoritmo FAST3D apenas foi superado, considerando pontos de interesse detec-
tados, em 3 ambientes antes da filtragem: mapas 0,1 e 2 (Livraria); mapas 8 ¢ 9
(Pista de Corrida); e mapas 13 e 14 (Armazém). E depois da filtragem FAST3D
0s superou ou empatou, o que indica que detectou pontos mais relevantes que os

outros.
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Na Figura 6.2 estdo contidos 2 gréficos: o da esquerda descreve o tempo para
executar cada algoritmo e gerar a lista de pontos de interesse para cada mapa, enquanto
na direita é descrito o tempo para executar o mesmo algoritmo de filtragem de pontos para
as entradas geradas em cada mapa pelos algoritmos especificados.

Pode se observar no grafico da esquerda que FAST3D € processado em tempo
igual ou inferior aos outros algoritmos para todos os mapas, sendo que HarrisGrid3D e o
Shi-Tomasi tiveram um desempenho muito pior para os mapas 8 e 9 (Pista de Corrida),
por causa do nimero menor de cantos nos obstaculos do mapa.

Enquanto no gréfico da direita o tempo € diretamente proporcional ao nimero de
pontos detectados na etapa anterior. Consequentemente, houve grandes discrepancias nos
mapas 3,4 e 5 (Hospital); e 8 e 9 (Pista de Corrida), por serem os mapas de maior escala
e com maior diferenca de pontos detectados entre os algoritmos.

Figura 6.1: Gréficos demonstrando o nimero de pontos de interesse detectados em cada
mapa para cada algoritmo
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Figura 6.2: Gréficos demonstrando o tempo para executar cada algoritmo em cada mapa
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Para testar a estabilidade dos algoritmos propostos, submetendo os mesmos mapas

a 100 transformacodes randomicas nos 6 graus de liberdade. Para cada transformacdo fo-
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ram detectados os pontos de interesse correspondentes. Os resultados constam na Figura
6.3.

Com base no grafico, pode-se observar que o algoritmo FAST3D se manteve esta-
vel no numero de pontos de interesse detectados ao longo das transformacdes, enquanto
os outros algoritmos demonstram variagdes abruptas entre transformagdes. Isso evidencia
que os algoritmos Harris3D e Shi-Tomasi3D sdo mais suscetiveis a variagdes, o que pode
causar problemas nas etapas seguintes.

Figura 6.3: Graficos demonstrando o nimero de pontos de interesse detectados para cada

algoritmo conforme o numero de iteracdes em que transformagdes do mapa sdo executa-
das
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6.2 Resultados visuais

Nessa secdo estao presentes os resultados visuais da execucdo dos algoritmos com
os mapas de entrada descritos no capitulo anterior. E importante também notar que os
mapas apresentam uma visibilidade com dificil por serem visualizados com ponto de vista
de topo de um mapa tridimensional, causando distor¢des em visualiza¢cdo bidimensional.

Nas Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 estdo os resultados dos mapas gerados no ambiente
Hospital, que é o cendrio mais complexo entre os presentes nos experimentos conduzidos.
Observa-se que os mapas de pontos de interesse gerados pelo FATS3D sao os que melhor
representam o relevo, representando perfeitamente as paredes do ambiente. Enquanto o

HarrisGrid3D gera os mapas com mais ruido, e o Shit-Tomasi é o que pior representa o
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relevo, com ndmero baixo de paredes representadas.

Tomando as Figuras 6.11 e 6.12 como exemplo, observa-se que os mapas produzi-
dos por Harris3D e Shi-Tomasi descrevem menos as bordas dos objetos e focam mais nos
cantos, especialmente o Shi-Tomasi. Enquanto o FAST3D detecta tanto bordas quanto
cantos.

Em suma, observando as Figuras 6.4 a 6.18, verifica-se que o algoritmo FAST3D
detectou pontos de interesse que melhor descrevem o relevo de obstdculos, com mapas

mais detalhados e com menos ruido.

Figura 6.4: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 0
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Figura 6.5: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 1
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Figura 6.7: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 3
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Figura 6.9: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 5
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Figura 6.11: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 7
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Figura 6.12: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 8
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Figura 6.13: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 9
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Figura 6.14: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 10
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Figura 6.15: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 11
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Figura 6.16: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 12
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Figura 6.17: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 13
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Figura 6.18: Pontos de Interesse Detectados para Mapa 14

” 60 70 80 90 100110120130

(a) FAST3D

At e ok

8 8 3 8 8 &8 8

b T

14
” 60 70 80 90 100110120130

(d) FAST3D Filtrados

£ *"ﬂ’

m

” 60 70 80 50 100110120130

(b) HarrisGrid3D

7
” 60 70 80 90 100110120130

(e) HarrisGrid3D Filtrados

8 8383888

8 83 88 &8 8

?‘* i- 3* ; i
uﬁ‘

-*:wg-ﬁ

” 60 70 B0 90 100110120130

#

(c) Shi-Tomasi3D

T e

L4
” 60 70 80 90 100110120130

(f) Shi-Tomasi3D Filtrados

8 83 88 &8

& 83 838 8 8



46

7 CONCLUSOES

Baseado nos resultados obtidos no Capitulo 6, é possivel afirmar que o algoritmo
FAST3D proposto superou os outros algoritmos propostos HarrisGrid3D e Shi-Tomasi,
tanto em efetividade quanto performance.

Em questdo de performance, apresentou tempos de execucao inferiores aos demais
e com mais pontos detectados. Enquanto que quando considerando a aplicacdo de fusao
de mapas, ele possui vantagens sobre os demais, por ter maior estabilidade quanto a va-
riacdes nos mapas; e por detectar tanto bordas quanto cantos de obstaculos, aumentando
as chances de uma fusdo correta. Enquanto a falta de descri¢do de bordas e a variancga
de pontos detectados dos algoritmos HarrisGrid3D e Shi-Tomasi3D atrapalha a fusdo de
mapas.

Como trabalhos futuros, existe a possibilidade de usar técnicas de aprendizado
para otimizar a escolha de parametros dos algoritmos de detec¢do de pontos de interesse,
considerando que a variancia de valores de parametros conforme os mapas de entrada é
grande. Esses pardmetros otimizados facilitariam a executar os algoritmos em aplicacdes
de tempo real com VANTS.

Em suma, este trabalho propde métodos inovadores para aplicacdes de mapas de
grade de ocupacio tridimensionais, onde nao hd muitos trabalhos atualmente que desen-
volveram técnicas de detecc¢ao de pontos de interesse para mapas de grade de ocupagao tri-
dimensionais como neste trabalho, destacando principalmente os resultados obtidos para

FAST3D implementado.
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