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Resumo

Realidade Aumentada (RA) é uma tecnologia capaz de ampliar as interagoes do ser hu-
mano com o mundo real. Um dos campos de estudo desta area trata da utilizacao de
objetos reais como marcadores para a geracao do objeto virtual. Para a realizagao desta
tarefa se faz necessario o reconhecimento de caracteristicas do mundo real pelo sistema
computacional. Este trabalho consiste na comparacao e analise das combinagoes de algo-
ritmos de deteccao de caracteristicas, descricao e correspondéncia presentes na biblioteca
OpenCV que permitem a deteccao de padroes pré-estabelecidos para determinar a melhor
combinacao para uma aplicacdo em RA. Para tal, foi avaliado o desempenho das com-
binacoes nas transformacoes de escala e rotacao nos eixos X e Z em imagens e videos,
utilizando como métricas a acuracia, o tempo de processamento e o frame rate, exclusivo
para a avaliacao de video, na busca de uma imagem padrao em imagens teste. Os resulta-
dos mostram que, mesmo apos refinamento das configuracoes das melhores combinagoes
que utilizavam somente métodos livres, as combinagoes dos métodos analisados neste tra-
balho nao sao suficientes para a determinacao da posicao de um padrao em video para

aplicagbes de RA em tempo real.

Palavras-chave: Realidade aumentada, OpenCV, deteccao de caracteristicas.



Abstract

Augmented Reality (RA) is a technology capable of amplifying the interactions of the
human being with the real world. One of the fields of study in this area deals with the use
of real objects as markers for the generation of the virtual object. To accomplish this task
it is necessary the recognition of real world features by the computational system. This
work consists of the comparison and analysis of the combinations of feature detection,
description and correspondence algorithms present in the OpenCV library that allow the
detection of pre-established patterns to determine the best combination for an application
in RA. To accomplish this task, the performance of the combinations in the scale and
rotation transformations in the X and Z axes in images and videos was evaluated, using
accuracy, processing time and frame rate, exclusively for video evaluation, in search of
a standard image in test images. The results show that, even after refinement of the
configurations of the best combinations that use only free methods, the combinations of
the methods analyzed in this work are not enough to determine the position of a video

standard for RA applications in real time.

Keywords: Augmented Reality, OpenCV, feature detector.
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1 Introducao

Um sistema de Realidade Aumentada (RA) foi definido por Azuma et al. (2001) como o
complemento do mundo real com objetos virtuais gerados por computador que aparentam
coexistir no mesmo espago que o mundo real. A geracao destes objetos virtuais pode ser
feita através de deteccao e sobreposicao de padroes, marcadores em imagens ou pontos
georeferenciados.

Em sistemas de RA que utilizam marcadores para posicionar a imagem virtual
gerada computacionalmente na cena, pode-se utilizar marcadores fiduciais ou marcadores
reais. Marcadores fiduciais (Figura 1.1) sdo amplamente utilizados, pois possuem baixo
custo e minima manutencao. Contudo, estes marcadores devem estar em posicoes de
interesse na cena, o que pode nao ser viavel em algumas situacoes, como em museus e
areas externas, onde podem poluir visualmente o ambiente. Assim, para contornar esta

limitagao, a utilizagao de imagens reais como marcadores se torna interessante.

Figura 1.1: Exemplos de marcadores fiduciais

Para a utilizacdo de marcadores reais em aplicagoes de RA (Figura 1.2), sdo ne-
cessarios algoritmos para encontrar o marcador na cena, reconhecer sua posicao relativa a
camera e projetar o objeto gerado computacionalmente na cena real. Especificamente ao
uso de imagens reais como marcadores, para encontrar o marcador na cena sao necessarias
trés etapas bésicas: deteccao de caracteristicas (feature detection), descrigao destas carac-
teristicas em estruturas de dados (description) e correspondéncia do padrao com a cena
(matching) utilizando os descritores.

Ha bibliotecas que oferecem suporte para o desenvolvimento de aplicagoes de RA,
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Figura 1.2: Exemplo de uso de marcador real

Fonte: (TAUB, 2009)

e entre elas destaca-se o OpenCV. O OpenCV (Open Source Computer Vision) é uma
biblioteca gratuita e aberta criada em 1998 pela Intel, atualmente mantida pela Itseez,
que disponibiliza ferramentas para o desenvolvimento de aplicacoes em Visao Computa-
cional para uso académico e comercial. Possui interfaces para C, C++, Python, Java
e MATLAB e suporte para desenvolvimento em Linux, Windows, Mac OS, iOS e An-
droid. O OpenCV possui mais de 2500 algoritmos que dao suporte para processamento
bésico e avangado de imagens, geometria computacional, detectores e descritores de ca-
racteristicas, rastreamento de objetos, fluxo éptico, calibracao de camera, entre outros.
O OpenCV possui vasta aplicabilidade, desde controle de trafego (RODRIGUES et al.,
2013), a drea de saude (KURNIAWAN; DARMA PUTRA; SUDANA, 2014), e foi esco-
lhido para este trabalho por ser gratuito, robusto, dar suporte a varias linguagens de

programacao.

1.1 Problema abordado

A biblioteca OpenCV possui 11 implementacoes de métodos para deteccao de carac-
teristicas (BRISK, Dense, FAST, GFTT, HARRIS, MSER, ORB, SIFT, SimpleBob,
STAR e SURF), 6 de descricao (BRISK, BRIEF, FREAK, ORB, SIFT e SURF) e
5 de correspondéncia (BruteForce, BruteForce-L1, BruteForce-Hamming, BruteForce-

Hamming(2) e FlannBased), que podem ser combinadas, conforme as particularidades
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de cada método, para encontrar uma imagem padrao em uma outra imagem. E para uma
aplicacao de RA, a localizacao da imagem padrao deve ser rdpida o suficiente para que,
juntamente com a adi¢ao do objeto virtual, a fluidez da cena e a experiéncia do observador
nao sejam prejudicadas. Assim, hd uma combinagao de algoritmos presente no OpenCV

que seja a melhor para uma aplicacao RA?

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é pesquisar os algoritmos capazes de reconhecer carac-
teristicas naturais em uma cena de forma a permitir o reconhecimento de objetos genéricos

para utilizacao em sistemas de RA utilizando a biblioteca OpenCV.

1.2.1 Objetivos especificos

e Determinar as melhores combinacoes de algoritmos presentes na biblioteca OpenCV

para reconhecer uma imagem padrao em uma cena;

e Determinar as melhores combinagoes de algoritmos presentes na biblioteca OpenCV

para reconhecer uma imagem padrao em um video.

1.3 Organizacao

Este trabalho contém mais 4 capitulos, além desta introducao, que apresenta uma breve
descricao de Realidade Aumentada e o OpenCV, além do problema abordado e os objeti-
vos deste trabalho. O préximo capitulo apresenta a fundamentacao tedrica, uma descri¢ao
de cada método utilizado e os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 descreve detalhada-
mente o método proposto para tratar o problema descrito na Secao 1.1. O Capitulo 4
traz os experimentos e resultados obtidos na aplicacao do método proposto. Por tultimo,
o Capitulo 5 conclui este trabalho indicando possibilidades de trabalhos futuros relacio-

nados.
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2 Fundamentacao teodrica

Este capitulo aborda os conceitos de deteccao de padroes em imagens e um detalhamento

dos métodos envolvidos neste trabalho.

2.1 Deteccao de caracteristicas

Segundo Suarez et al. (2014), detectores de caracteristicas sao métodos que extraem pon-
tos de uma imagem que podem caracterizar seu conteiudo de forma robusta. O detector de
caracteristicas ideal extrai os mesmos pontos repetidamente sob quaisquer transformagoes
que a imagem possa sofrer. Estes pontos, chamados também de caracteristicas locais ou
pontos de interesse, podem ser consideradas como areas onde certas propriedades sao apro-
ximadamente constantes e podem ser classificados em bordas (edges), cantos (corners)
ou regioes (blobs). Os métodos de detecgao sao especializados em um ou mais dos tipos
de pontos citados. A Tabela 2.1 apresenta os tipos de caracteristicas que cada método de

detecgao estudado considera.

Tabela 2.1: Tipos de caracteristicas consideradas por cada método de detecgao estudado

Tipo de caracteristica

Detector Borda p‘ Canto ‘ Regiao
BRISK \ v \ v
Dense Detecta o tipo de caracteristica que

estd distribuida regularmente na imagem.
FAST v v
GFTT v v
HARRIS v v
MSER v
ORB v v
SIFT v v
SimpleBlob v
STAR v v v
SURF v v

A seguir, uma breve descricao dos métodos de detecgao de caracteristicas contidos

no OpenCV e abordados neste trabalho em ordem cronoldgica:
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¢ HARRIS combina o método GFTT com o método de detecgao proposto por Harris
e Stephens (1988). Este detector lida com cantos e bordas tolerando rotagoes, mas

nao é adequado a mudancas de escala.

e GFTT (Good Features To Track), proposto por Shi e Tomasi (1994), tenta detectar
cantos e bordas que mais se destacam nas imagens, uma vez que sao menos afetadas

pela rotacao ou escala da imagem.

e SIFT (Scale Invariant Feature Transform) foi apresentado por Lowe (1999) e é um
dos detectores mais populares na literatura. O método processa a imagem pixel a
pixel tendo um custo computacional elevado, mas tem a vantagem de possuir pontos
de interesse invariantes a escala e a rotacao. Este método é patenteado e nao pode

ser utilizado para fins comerciais sem autorizagao.

e MSER (Mazimally Stable Extremal Regions), proposto por Matas et al. (2004) é um
método direcionado para deteccao de regioes, sendo tolerante a rotacoes, alteracoes

de escala, variagoes de perspectiva e iluminagao.

o FAST (Features from Accelerated Segment Test), proposto por Rosten e Drummond
(2006), este detector é muito rapido na deteccao de cantos. Entretanto, nao é

seletivo, detectando muitos pontos de interesse nao 6timos.

e SURF (Speeded Up Robust Features) é um método proposto por Bay, Tuytelaars
e Van Gool (2006), possuindo um detector de caracteristicas robusto e tolerante a
escala e rotacao. E similar ao método SIFT na obtencao dos pontos de interesse,
diferenciando no método utilizado para determinar os pontos de interesse validos.

Também possui patente, nao podendo ser utilizado para fins comerciais.

e BRISK (Binary Robust Invariant Keypoints), proposto por Leutenegger, Chli e
Siegwart (2011) foi inspirado no detector AGAST (MAIR et al., 2010), que por sua
vez foi baseado no detector FAST. Foi apresentado como alternativa ao SIFT e ao

SURF com a proposta de manter a robustez, mas com uma melhor performance.

e ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF') foi proposto por Rublee et al. (2011).

Criado para ser uma alternativa ao SIFT e ao SURF, foi criado a partir do FAST
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adicionando um componente de orientacao. Os autores descrevem o método como

sendo muito rapido e versatil.

e Dense é uma implementagao do OpenCV e é um detector que escolhe os pontos
de interesse nos nés de uma grade regular sobreposta a imagem, excluindo os dos
limites da grade. Devido a esta caracteristica, o processamento é custoso e os pontos

de interesse escolhidos podem nao ser relevantes.

e SimpleBlob tambem ¢é uma implementacao para o OpenCV que utiliza um método
simples para deteccao de regioes, como o nome sugere. O algoritmo converte a
imagem original em duas ou mais cores gerando imagens em tons de cinza. A
seguir os valores em tons de cinza sao binarizados. As regioes comuns em ambas
as imagens sao entao filtradas considerando diversos parametros. Este método é

tolerante a rotagoes.

e STAR é uma implementacao do OpenCV derivada do detector CenSurE (Center
Surround Extremas), proposto por Agrawal, Konolige e Blas (2008). O CenSurE
utiliza poligonos como quadrados, hexagonos e octégonos para delimitar a busca por
regioes como alternativa menos custosa computacionalmente. O STAR utiliza como
delimitador dois quadrados sobrepostos, sendo um rotacionado em 45°. A figura

obtida é denominada octograma regular 2{4}, que é uma estrela de oito pontas.

2.2 Descritores

Os algoritmos descritores transformam as informagoes dos pontos de interesse obtidas pe-
los algoritmos detectores em informagoes que sao invariantes a diferencas de iluminacao
e pequenas deformacoes de perspectiva para serem utilizados pelos algoritmos de corres-
pondéncia. Alguns algoritmos de deteccao também tem seus componentes de descricao.
A seguir serd apresentada uma breve descricao dos descritores utilizados neste

trabalho em ordem cronolégica.

e SIFT, proposto juntamente com seu detector, utiliza histograma de gradientes

da regiao ao redor dos pontos de interesse dependente da localizacao deste ponto
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na imagem. E um descritor robusto, invariante a escala, rotacao e outras trans-
formacgoes nas imagens. Pela quantidade de informagoes que armazena para cada

ponto de interesse, seu custo computacional é grande.

e SURF foi também proposto juntamente com seu detector, utiliza a orientacao do-
minante da regiao quadrada em torno do ponto de interesse para determinar a

orientacao deste ponto.

e BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) foi o primeiro descritor
bindrio publicado e foi proposto por Calonder et al. (2010). Este descritor nao possui
um componente de orientacao e nao tem um padrao de amostragens dos pontos de

interesse obtidos pelo detector.

e BRISK proposto juntamente com o detector de mesmo nome, ¢ um descritor binario
que utiliza um componente de orientacao obtido pela andlise dos pixels vizinhos aos

pontos de interesse.

e ORB proposto juntamente com seu detector, o descritor foi baseado no descritor
BRIEF, mas possui um cédlculo mais eficiente da orientacao dos pontos de interesse e
uma analise da variancia e correlagao destes pontos para entregar os melhores como

resultado.

e FREAK (Fust Retina Keypoint) é um descritor inspirado no sistema visual humano
e foi proposto por Alahi, Ortiz e Vandergheynst (2012). E um descritor bindrio,

utiliza pouca memoria e é de rapido processamento.

Como apresentado, ha métodos que somente sao detectores ou descritores e ha
métodos que possuem componentes de deteccao e de descricao. A Tabela 2.2 resume os

componentes dos métodos ja apresentados.

2.3 Algoritmos de correspondéncia

Os algoritmos de correspondéncia (matchers) sao algoritmos que determinam quais ca-

racteristicas representadas nos descritores de duas imagens sao semelhantes segundo seus
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Tabela 2.2: Resumo dos métodos citados e seus componentes

’ Método \ Detector \ Descritor ‘

BRISK v v
BRIEF v
Dense v
FAST v
FREAK v
GFTT v
HARRIS v
MSER v
ORB v v
SIFT v v
SimpleBlob v
STAR v
SURF v v

critérios. Quanto maior o nimero de caracteristicas semelhantes encontrados, maiores as
chances de uma imagem estar contida em outra imagem ou duas imagens serem seme-
lhantes.

Os algoritmos de correspondéncia por for¢a bruta do OpenCV sao simples. Cada
caracteristica do primeiro descritor é comparada com todas as caracteristicas do segundo
descritor segundo um célculo de distancia sendo o par mais préximo retornado. Um valor
minimo de distancia determina se o par serd considerado correspondente ou nao.

A seguir sera apresentada uma breve descricao dos algoritmos de correspondéncia
utilizados e suas descrigoes por Suarez et al. (2014). Nas equagoes apresentadas a seguir,

V) e V5 sao os vetores de caracteristicas das duas imagens e M o tamanho dos vetores.

e BruteForce-L1 utiliza a distancia métrica L1, também chamada de Manhattan ou
City Block, para determinar a distancia entre descritores de ponto flutuante, como

mostra a Equacao 2.1:

d(V1, V) Z’Ul — g [d]] (2.1)

e BruteForce ¢é utilizado para descritores de ponto flutuante e a distancia conside-
rada é a L2, também chamada de distancia Euclidiana. Este método requer mais
processamento que o BruteForce-L1, ja que é uma funcao quadratica, como mostra

a Equacao 2.2:
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d(Vy, V2) = Z (o1 [i] = v [i]])* (2.2)

e BruteForce-Hamming é utilizado para descritores binarios. Sua equacao é o
somatoério dos resultados de uma operacao de XOR bit a bit entre os vetores de

descrigao das duas imagens, conforme a Equacao 2.3:

dVi,Vo) =) v [ij@usli (2.3)

M:

i=1
e BruteForce-Hamming(2) também é utilizado para descritores bindrios e utiliza

dois bits ao invés de um bit na operacao de XOR se comparado ao algoritmo anterior.

e FlannBased proposto por Muja e Lowe (2009), este algoritmo é utilizado para des-
critores de ponto flutuante. Utiliza uma estrutura para pré-processamento, sendo
geralmente mais rapido que os algoritmos forca bruta, ao custo de uma maior uti-

lizacao de memoria.

2.4 Trabalhos Relacionados

As imagens podem sofrer diversas transformagcoes, que podem ser classificadas em geomé-
tricas e nao geométricas. As transformacoes geométricas modificam a relacao espacial
entre os pixels de uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2002), como rotagao, translagao,
mudancas de escala e perspectiva, e as transformacgoes nao geométricas consistem naquelas
que sao dependentes da captura de imagens e ndo dependem do ponto de vista (HEINLY;
DUNN; FRAHM, 2012), como iluminacao, contraste e compressao.

Os métodos de detecgao de caracteristicas e descrigao sao sensiveis a uma ou mais
transformacoes que podem ser determinantes para o desempenho em sistemas de RA.
Com o objetivo de verificar a suscetibilidade dos métodos de deteccao de caracteristicas e
seus desempenhos relativos a estas transformacoes, foi realizado um conjunto de estudos
baseados em revisao sistemética (KITCHENHAM, 2004), utilizando como base os passos
contidos em (NEIVA; SILVA, 2016).
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Assim, as questoes formuladas para nortear a revisao quasi-sistematica foram:

Questao 1: Quais métodos de deteccao e descricao presentes no OpenCV sao mais

comparados?

Questao 2: Quais transformagoes em imagens sao mais avaliadas em comparativos

nos métodos de deteccao e descricao presentes no OpenCV?

Questao 3: Quais as métricas utilizadas para realizacao dos comparativos?

Questao 4: Qual a sensibilidade dos métodos de deteccao de caracteristicas e des-

cricao presentes no OpenCV nas diferentes transformagoes em imagens?

As buscas por trabalhos para responder as questoes formuladas foram realizadas
em bibliotecas digitais que apresentaram ser as fontes mais relevantes no momento da
pesquisa, IEEE Xplore, ACM, ScienceDirect e Springer, utilizando as seguintes palavras-
chave: comparacao (comparison) ou comparativo (comparative) no titulo do artigo, com-
binado com extragao de caracteristicas (feature extraction) ou detecgao de caracteristicas
(feature detection) ou descritor (descriptor) e imagem (image) juntamente com algum
dos nomes dos detectores de caracteristicas e descritores presentes no OpenCV: BRISK,
BRIEF, Dense, FAST, FREAK, GFTT, HARRIS, MSER, ORB, SIFT, SimpleBlob,
STAR e SURF.

Os critérios para inclusao e exclusao foram fontes disponiveis na Web com uti-
lizacao de pelo menos dois métodos de deteccao de caracteristicas ou descritores presentes
no OpenCV e que foram abordados neste trabalho, utilizacao de pelo menos uma trans-
formagao em imagens comum a area de visao computacional, publicados apds 01 de janeiro
de 2006, em lingua inglesa e que estavam disponiveis de forma gratuita.

Apéds a execugao da busca utilizando as palavras-chave, os trabalhos resultantes
foram analisados e selecionados aqueles que estavam dentro dos critérios pré-estabelecidos.

Relacionada a questao 1, a Tabela 2.3 apresenta os métodos de detecgao de ca-
racteristicas e de descrigao presentes no OpenCV e os estudos comparativos com trans-
formagoes em imagens que os abordaram. A utilizacao dos métodos SIFT e SURF em
maior quantidade de estudos se deve ao fato de serem considerados os métodos estado da

arte pelos estudos que os utilizaram e serem a base de comparacao na criacao de novos
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métodos, como em Agrawal, Konolige e Blas (2008), Leutenegger, Chli e Siegwart (2011)
e Rublee et al. (2011). Nao foram encontrados estudos que abordam todos os métodos
presentes no OpenCV.

Tabela 2.3: Métodos de deteccao de caracteristicas e deteccao presentes no OpenCV e
estudos obtidos na revisao quasi-sistematica.

Quantidade

Método de estudos

Referéncias

CHAO et al., 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)

(
BRISK 3 (
(MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
(
(

HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)

BRIEF 2 MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

Dense 0

(EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
FAST 3 (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)

(MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

(MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

FREAK 1
GFTT

HARRIS 2

(HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
(JIANG; YT, 2012)

(BOUCHIHA; BESBES, 2015)
(CHAO et al., 2013)

(HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
(MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
(HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
(HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
(MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
(

(

(

(

(

(

(

MSER 4

ORB 3

BOUCHIHA; BESBES, 2015)

CHAO et al., 2013)

EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
JIANG; YI, 2012)

MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
WU et al., 2013)

SIFT 7

SimpleBlob
STAR 1

CHAO et al., 2013)

BOUCHIHA; BESBES, 2015)

CHAO et al., 2013)

EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
WU et al., 2013)

(
(
(
SURF 6 E
(
(

A Tabela 2.4 apresenta as transformacoes estudadas nos trabalhos analisados
para responder a questao 2. H4 uma preferéncia pelas transformagoes geométricas, escala
e rotacao, nos trabalhos encontrados.

A resposta da questao 3 é trazida pelos dados da Tabela 2.5. As métricas mais
avaliadas sao o tempo e o nimero de correspondeéncias. E plausivel a métrica de tempo,
pois na maior parte das aplicagoes quer se chegar ao resultado no menor tempo possivel.

A segunda é uma medida para avaliar a combinacao de detectores de caracteristicas e des-
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Tabela 2.4: Transformacoes em imagens mais utilizadas em comparativos de detectores
de caracteristicas e descritores

Transformacao

Quantidade
de estudos

Referéncias

Compressao JPEG

CHADO et al., 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

Embagamento

EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
WU et al., 2013)

Escala

BOUCHIHA; BESBES, 2015)
EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
JIANG; Y1, 2012)

MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
WU et al., 2013)

Exposicao

HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

[luminagao

EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
JIANG: YT, 2012)

MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
WU et al., 2013)

Oclusao

EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)

Perspectiva

HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

Rotacao

BOUCHIHA; BESBES, 2015)
EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
JIANG; YI, 2012)

MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
E
(BOUCHIHA; BESBES, 2015)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
E
(WU et al., 2013)
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critores, uma vez que determina quantas caracteristicas estao corretamente relacionadas

entre as imagens testes.

Tabela 2.5: Métricas utilizadas nos estudos analisados.

Meétrica

Descrigao

Quantidade
de estudos

Referéncias

Taxa correta de

Medida da proporgao
de imagens corretamente

(WU et al., 2013)

distribuigao espacial de
caracteristicas na imagem

correspondéncia . -
relacionadas com o padrao
Medida de propagagao
Entropia ou aleatoriedade na 1 (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)

Média das
precisoes médias
(mAP)

Média de todas as
precisoes médias de
cada conjunto de imagens

(CHAO et al., 2013)

Numero de

Niimero de caracteristicas
corretamente relacionadas

(EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)

correspondéncias o (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
entre o par de imagens
Representa a precisao
Precisio eteeiorsdoston o | 2| (HBINLY: DUNN; FRAR, 2012
T . (MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
quao restritivo € o critério
de correspondéncia
Quantifica quantas das
Recall possiveis correspondéncias 9 (BOUCHIHA; BESBES, 2015)
’ corretas foram realmente (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
encontradas
Nimero médio de regides
Repetibilidade detectadas em imagens sob 1 (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
diferentes transformagoes
Taxa de .

- Representa a seletividade (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
correspondéncia do descritor 2 (MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
suposta

(BOUCHIHA; BESBES, 2015)
Tempo Tempo entre o inicio e o 1 (EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
fim de uma execugao (MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
(WU et al., 2013)

Os dados para responder a questao 4 nao se mostraram bem definidos para reali-
zar uma ordenagao unificada de sensibilidade dos métodos as transformagcoes em imagens,
uma vez que nao sao utilizados critérios comuns para a avaliacao dos métodos frente as
transformacoes. Por exemplo, em trabalhos diferentes sao utilizados datasets e descritores
diferentes para os métodos de deteccao de caracteristicas que nao possuem este método
de mesmo autor, FAST, HARRIS, MSER e STAR. Outro fator que influencia o desem-
penho dos métodos estd relacionado a sua forma de implementagao. Chao et al. (2013)
cita que as implementacoes do OpenCV dos métodos SIFT e SURF obtiveram desempe-
nhos inferiores que as implementagoes que obtiveram de outro trabalho. Dos trabalhos
analisados, trés utilizaram implementagoes do OpenCV de algum dos métodos para seus
comparativos, (EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013; HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012;
MUKHERJEE; WU; WANG, 2015). Outro ponto a se considerar, é que os detectores tém
forte influéncia no desempenho de transformacoes geométricas, principalmente, escala e

rotacao, assim a escolha de métodos para comparar o desempenho de descritores deve
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Tabela 2.6: Resumo dos principais resultados dos trabalhos avaliados conforme a trans-

formacao

‘ Tipo de método ‘ Transformacao

| Resultado!

‘ Observagao

‘ Referéncia

Descritor

Performances similares

Separou o desempenho

do detector, mas nao
utilizou um detector

Escala entre SIFT e SURF

Tluminagao SIFT > SURF
SIFT > SURF em

Rotagao angulos nao maiores

que 60°

tnico para a comparagao

(BOUCHIHA; BESBES, 2015)

Detector+descritor

Compressao JPEG

MSERASIFT

Fixou parametros para
cada detector e

utilizou as implementacoes
dos autores de cada método

(CHAO et al., 2013)

Embagamento SIFT > SURF > FAST Utilizou tempo e niimero
Detector ﬁ:l(n(ﬂ;acéo SEBFF>>S%££ i Eﬁgg de cﬁaract-orfsticas como (EL-GAYAR; SOLIMAN; MEKY, 2013)
Rotacio SIFT > SURF > FAGT | Parametros
Compressao JPEG | HARRIS+BRIEF Nao utilizou combinagao
Embagamento SIFT+BRIEF dos descritores SURF e
Escala SIFT+SIFT SIFT com outros detectores,
Detector+descritor | Exposigao FAST+BRIEF somente com os de mesmo (HEINLY; DUNN; FRAHM, 2012)
Tluminagao MSER+BRIEF nome e construiu o préprio
Perspectiva SIFT+SIFT dataset para algumas
Rotagao FAST+BRISK transformagoes
Escala SIFT > HARRIS Utilizou frames de video com
Detector Tluminagao SIFT > HARRIS transformagoes Gaussianas (JIANG; YT, 2012)
Rotagao SIFT > HARRIS para as avaliacOes
Embagamento SURF+FREAK Utilizou brute-force para corres-
. Escala SIFT+SIFT ondéncia e os parametros ; .
Detector-descritor |-pEt e NSERBRIFF gadr()es o OpeInCV (MUKHERJEE; WU; WANG, 2015)
Rotagao SIFT+SIFT para os detectores
Métodos com Embagamento SIFT > SURF
componentes Escala SIFT > SURF .
de detecgao Tluminagao SIFT > SURF (WU et al, 2013)
e descri¢ao Rotagao SIFT > SURF

(1) Apresenta os resultados em escala, onde o simbolo > representa “melhor que” ou o
melhor método ou combinacao conforme a transformacao.

ser criteriosa. A Tabela 2.6 apresenta um resumo dos principais resultados dos trabalhos

analisados na revisao sistematica.
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3 Método proposto

Este capitulo tem como objetivo descrever o método de comparacao utilizado, construcao
dos padroes e imagens testes e as métricas utilizadas.

Uma aplicacao de RA deve reconhecer um padrao em uma cena, para entao
utilizéd-lo como referéncia no registro de um objeto virtual. Este padrao pode ser 2D
ou 3D, mas normalmente padroes 2D, como uma imagem, sao os mais utilizados. Esta
imagem deve ser preferencialmente obtida frontalmente e sob condigoes favoraveis de
iluminacao para que a captura dos seus detalhes seja realizada de forma adequada. Ao
executarmos a busca deste padrao em uma segunda imagem, ou em um video, 0 mesmo
pode sofrer distorgoes geométricas, como rotagoes e escala, que dificultam sua detecgao.
Além disso, uma sequéncia de imagens captadas em uma cena pode sofrer variagao de
luminosidade, contraste, foco, entre outras caracteristicas visuais que podem atrapalhar
a identificacao de um determinado marcador ao mover a camera de sua posicao inicial.
Desta forma, faz-se necessario utilizar uma metodologia sistematica de captura de imagens
para que a variacao das condigoes do ambiente nao influencie na analise dos algoritmos
descritos neste trabalho.

Com o objetivo de criar uma sequéncia de imagens com caracteristicas mais con-
troladas, foi utilizado um programa de design grafico para construir a imagem padrao e as
imagens testes, variando somente os parametros da transformagao de estudo nas imagens
testes. Para construcao da imagem padrao, foi utilizada uma imagem em alta resolugao
de dominio publico, obtida através de pesquisa na internet de um objeto do cotidiano
com uma alta heterogeneidade de formas e cores. As imagens testes foram construidas
utilizando a imagem padrao ao centro, com dimensoes que correspondessem a, aproxima-
damente, 25% da drea da imagem teste. Ao fundo foram dispostas outras imagens em alta
resolugcao do mesmo tamanho do padrao posicionadas em angulos diversos, a fim de se
obter uma imagem teste com fundo heterogéneo. A Figura 3.1 exemplifica a construgao
das imagens testes. As dimensoes das imagens testes foram reduzidas e uniformizadas

conforme o padrao do experimento e o método de compressao utilizado foi o JPEG (Joint
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Photographics Experts Group).

I 1280 I

556 ———

PADRAD
} 414

556 X 414
1280 X 720

Figura 3.1: Exemplo da construcao das imagens testes. Dimensoes em pixels.

pb———— 0/ ———

=25%

Para a construcao dos videos testes, foi utilizado um programa de construcao
e edicao de videos e as mesmas imagens em alta resolugao utilizadas para construir as
imagens testes. As dimensoes dos videos testes foram as mesmas das imagens testes e o
formato de compressao utilizado para os videos testes foi o AVI (Audio Video Interleave).

As transformagoes avaliadas foram a rotac¢do no eixo X e eixo Z (Figura 3.2),
transformacoes comuns em aplicagoes de RA, e resolucao da midia, que é um parametro
da camera utilizada para captacao da cena. Para construcao das imagens testes para a
transformacoes de rotagao, variou-se os angulos de 0° a 75° para rotagao no eixo X e de 0°
a 345° para rotacao no eixo Z em intervalos regulares de 15°, totalizando 6 e 24 imagens,
respectivamente, para cada resolucao avaliada. Para os videos testes, a taxa de variagao
do angulo foi de 1 grau por quadro e a taxa de quadros por segundo foi de 24 fps para as
duas transformacoes de rotagao.

Para analisar os algoritmos citados, os parametros utilizados para comparacao

foram os seguintes:

e Tempo de processamento: tempo de processamento para que o algoritmo, ou

conjunto de algoritmos, conclua seu proposito;

e Entropia: exclusiva para os detectores, segundo Heinly, Dunn e Frahm (2012), a

entropia aborda a influéncia do detector em um descritor e penaliza detectores que
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INEAGEAS / Y

Figura 3.2: Orientacao dos eixos de rotagao das transformacoes geométricas

clusterizam seus pontos de interesse. Seus valores devem ser utilizados para ordenar
os métodos de deteccao envolvidos quanto a distribuicao dos pontos de interesse
na imagem. Para sua computacao, o espaco de caracteristicas 2D é uniformemente
espacado em regioes. As contribuicoes de cada ponto de uma regiao sao ponderadas

por uma Gaussiana relativa a distancia do centro da regiao conforme abaixo:

re)= 5 3G (lle—pl) (31)

peEP

L1 ¢ uma constante calculada tal que a

onde r (c) é a regiao de centro ¢ = (2., y.), 7

soma de todos 7 (c) seja igual a 1, assim Z = > > p G (llc —pl), p é o ponto
da caracteristica no conjunto de caracteristicas P da regiao r (¢) e G é a Gaussiana

da forma:

_ (a=1)?
G(a)=Fk-e 2m2 (3.2)
onde k, [ e m sao constantes. A entropia do detector é calculada conforme a seguinte
equacao:

Entropia = Z —r(c)log r(c) (3.3)

c

e Tempo médio de acerto: tempo médio de processamento de um conjunto de

algoritmos nos casos onde houve resposta positiva;

e Acuracia: numero de imagens teste onde a posicao da imagem padrao foi correta-

mente identificada dividido pelo nimero total de imagens testes;
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e Taxa de quadros (Frame rate): niumero de quadros processados por segundo

(fps) pelo conjunto de algoritmos, exclusiva para a analise dos testes em videos.

As métricas de tempo foram utilizadas, pois a resposta da posicao da imagem
padrao na imagem teste deve ser rapida de forma que o sistema computacional possa
sobrepor a imagem virtual sem que a fluidez da cena e a experiéncia do observador sejam
prejudicadas. Optou-se pela acuracia, mesmo nao ocorrendo em nenhum dos comparativos
retornados pela revisao quasi-sistematica, pois a combinacao de métodos deve trazer o
maior percentual de resultados positivos, dentro das transformacoes impostas & cena para

diminuir a limitacao de movimentacao do equipamento de captacao de imagens.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos e resultados obtidos afim de se obter a resposta
do problema.

Os experimentos aqui descritos foram realizados em um notebook Asus S400CA
com processador Intel® Core™ i5 3317U 1.70 GHz, 4Gb de meméria RAM DDR3 1600
MHz SDRAM e placa grafica Intel® HD Graphics 4000.

Os algoritmos dos métodos apresentados nas Secoes 2.1, 2.2 e 2.3 foram executa-
dos utilizando a interface comum que o OpenCV, versao 2.4.11, suporta para cada tipo de
algoritmo na linguagem C++ utilizando os valores default dos parametros. As aplicacoes
desenvolvidas para os testes foram compiladas utilizando o GNU GCC Compiler 4.8.1.
Entretanto, para os detectores ORB, GFTT e HARRIS, foi necessario especificar o nimero
maximo de pontos a serem detectados, exigéncia da implementagao do método. Desta
forma, para equiparar todos os detectores ao seu ntimero maximo de pontos de interesse

computaveis, foram especificados para estes trés detectores um valor suficientemente alto.

4.1 Detectores de caracteristicas

A Figura 4.1 ilustra a distribuicdo dos pontos de interesse obtidos por cada algoritmo de
detecgao de caracteristicas avaliados, onde é possivel compara-las com a imagem padrao
utilizada neste trabalho.

O numero de pontos de interesse, o tempo de execucao e a entropia de cada
detector obtidos para a imagem padrao de 414 por 556 pixels e a imagem teste sem
transformacao com dimensoes de 1280 x 720 pixels constam na Tabela 4.1. Para o cédlculo
da entropia, os valores das constantes da Gaussiana (Equagao 3.2) foram obtidos variando-
os nos intervalos [1,180] e [1,30] para [ e m, respectivamente, afim de obter um intervalo
entre os valores de entropia que possibilitasse classificar os métodos de deteccao de forma
segura, assim o valores escolhidos foram k£ =1, [ = 150 e m = 20.

Os detectores Dense, FAST e ORB se destacaram pelo grande nimero de pon-
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| () | | | (1) SURF

Figura 4.1: Distribuicao dos pontos de interesse para cada algoritmo de deteccao de
caracteristicas na imagem padrao.
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Tabela 4.1: Desempenho dos detectores

Imagem padrao Imagem teste
Detector
Pontos de | Tempo Entropia Pontos de | Tempo Entropia
Interesse (ms) Interesse (ms)
BRISK 944 35,29 4,401 2518 102,42 4,289
Dense 6417 0,13 4,852 25680 0,50 5,187
FAST 6336 5,75 4,611 15415 15,45 4,577
GFTT 2972 19,89 4,491 6613 77,19 4,404
HARRIS 1431 18,68 4,262 2612 73,37 3,852
MSER 286 238,06 3,873 793 818,78 3,651
ORB 10885 37,07 4,362 34013 112,78 4,515
SIFT 1546 195,85 4,420 4513 735,89 4,639
SimpleBlob 11 90,18 0,662 37 234,85 1,845
STAR 481 14,04 3,997 1933 80,66 4,302
SURF 2243 317,95 4,640 6809 1120,66 4,899

tos de interesse detectados, sendo que os dois primeiros se destacaram ainda pelo baixo
tempo de execucao. O detector Dense obteve as maiores entropias nas duas imagens, ou
seja, os pontos de interesse sao mais distribuidos, o que esta de acordo com sua estratégia
de identificagao dos pontos de interesse, conforme mostra a Figura 4.1c. Os detectores
SIFT e SURF, (Figuras 4.1i e 4.11, respectivamente) considerados métodos estado da arte,
obtiveram altas entropias nas imagens, mesmo com um menor nimero de pontos de inte-
resse detectados comparando-se com os detectores FAST, GFTT e ORB, demonstrando
que possuem estratégias eficientes para determinar pontos de interesse com uma maior
distribuicao espacial nas imagens. A ordem dos métodos de deteccao quanto ao seu re-
sultado de entropia foi préxima a obtida no trabalho de Heinly, Dunn e Frahm (2012),

considerando que a entropia é dependente da imagem avaliada.

4.2 Combinacoes

Como o objetivo inicial da maioria das aplicagoes de RA é a deteccao de um padrao
em uma imagem (Figura 4.2), utilizou-se todas as combinagoes dos algoritmos descritos
anteriormente, 330 combinagoes ao todo, para detectar a imagem padrao em imagens
testes de resolucgoes de 414 x 556 e 1280 x 720 pixels e com as transformacoes geométricas
de rotacao no eixo 7 e rotagao no eixo X.

A Tabela 4.2 apresenta a acuracia, em percentual, obtida para todas as com-
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Figura 4.2: Exemplo de correspondéncia de uma imagem padrao (a esquerda) em uma
imagem teste

binacoes de algoritmos nos testes de deteccao do padrao em imagens com dimensoes 1280
x 720 pixels e com as transformacgoes geométricas de rotagdo no eixo 7 e rotagao no eixo
X. Algumas combinagoes apresentaram erro durante os testes por incompatibilidade entre
os métodos envolvidos e estao sem resultados ou nao estao apresentadas. As combinacoes
que obtiveram melhores acuracias considerando as duas transformacoes estao em destaque
na Tabela 4.2, totalizando 36 combinacoes.

Apesar de o detector Dense ter obtido os maiores valores de entropia (Tabela 4.1),
isto nao se mostrou suficiente para obter resultados satisfatorios de acurdcia, uma vez que
estes pontos podem nao ter sido relevantes e nao tiveram correspondentes entre a imagem
padrao e as imagens testes.

Para o restante do trabalho, a notagao para os trios detector, descritor e algoritmo
de correspondéncia detector+descritor+algoritmo de correspondéncia, para simplificar a
representacao.

A Tabela 4.3 apresenta os resultados das 36 melhores combinagoes nos testes com
imagens de dimensoes 1280 x 720, 960 x 540 e 480 x 360 pixels. Para cada combinacao é
apresentado a acuracia percentual e o tempo médio de acerto na deteccao do padrao em
segundos para as transformagoes geométricas de rotagao no eixo Z e rotagao no eixo X.
Verificou-se que as combinacoes com maior percentual de acurdcia associado a um menor
tempo de processamento possuem como detector o método SIFT, sendo que a combinagao
SIFT+4SIFT+BruteForce-LL1 obteve melhores resultados de acurdcia. As combinagoes
SIFT4+BRISK+BruteForce-Hamming e SIFT+BRISK+BruteForce-Hamming(2) obtive-

ram resultados satisfatorios de acuracia associados a menores tempos de processamento
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Tabela 4.2: Acuracia dos testes com imagens de dimensoes 1280 x 720 pixels conforme o
eixo de rotacao.

Eixo Z Eixo X

BK |DE| FA | GF |HA| MS OR SI SB ST SU BK |[DE| FA [GF |HA| MS |OR | SI | SB| ST | SU
BF 0,0 4,2 0,0 4,2 | 83 4,2 4,2 4,2 0,0 8,3 8,3 33,3 16,7 0,0 |16,7|33,3| 33,3 | 0,0 16,7 | 16,7 | 33,3 | 33,3
BK | 00 42 | 625 [542|375| 16,7 | 41,7 91,7 | 0,0 | 50,0 70,8 0,0 [66,7] 333 |16,7| 0,0 | 16,7 | 33,3 | 50,0 | 0,0 | 50,0 | 66,7
FR | 00 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 - 0,0 0,0 0,0 0,0 [ 00 ] 00 ]0071007] 00| 00 00| 0,0 | 00
OR | 00 42 | 41,7 1333]208| 0,0 66,7 - 0,0 8,3 79,2 0,0 [16,7] 16,7 | 16,7 | 16,7| 0,0 | 333 0,0 | 16,7 | 16,7
SI |100,0 | - 12,5 | 12,5125 | 12,5 | 100,0 100,0 | 42 | 12,5 |100,0 66,7 | - 83,3 | 83,3833 | 83,3 50,0 | 83,3 | 33,3 | 83,3 66,7
SU | 95,8 - | 100,0 | 25,0 | 29,2 | 100,0 | 100,0 95,8 | 16,7 | 100,0 | 100,0 66,7| - |50,0| 00 | 0,0 | 50,0 66,7 | 50,0 | 0,0 | 50,0 66,7

(‘d) BruteForce

BK |DE| FA | GF |HA| MS OR SI SB ST SU BK |[DE| FA [GF |HA| MS |OR | SI | SB| ST | SU

BF | 83 | 42| 42 |83 | 83| 83 | 42 | 42 |00 | 83 | 83 33,3 | 16,7 | 0,0 | 16,7 | 33,3 | 16,7 | 0,0 | 16,7 | 16,7 | 33,3 | 33,3
BK| 42 |83 | 875 | 91,7 |91,7| 333 | 41,7 | 66,7 | 0,0 | 625 | 50,0 0,0 | 66,7 | 50,0 | 50,0 | 66,7 | 33,3 | 33,3 | 66,7 | 0,0 | 50,0 | 50,0
FR| 00 |00] 00 | - |00 00 | 00 B ~ 00 | 00 00 | 0000 | - |00] 0000 - ~ 00 | 00
OR| 00 | 0,0 | 458 |375|500]| 83 | 4538 (00 | 458 | 66,7 00 |16,7| 16,7 | 16,7 | 33,3 | 16,7 | 66,7 | - | 0,0 | 16,7 | 16,7
ST |100,0 | - | 125 | 125|125 | 125 |100,0 95,8 | 83 | 203 |100,0| 66,7 - | 83,3 | 83,3 | 83,3 | 66,7 66,7 | 83,3 50,0 | 83.3 | 66,7
SU| 958 | - |100,0 625|625 | 95,8 | 100,0 [ 91,7 | 16,7 | 100,0 | 100,0 | 66,7 | - | 66,7 00 | 0,0 | 66,7 66,7 | 50,0 | 00 | 66,7 66,7

(b) BruteForce-L

—

BK |DE| FA | GF |HA| MS OR | SI SB ST SU BK |[DE| FA [GF |HA| MS | OR | SI | SB| ST | SU

BF 8.3 4,2 8,3 83 | 83 8.3 8,3 ‘ 8,3 0,0 8.3 8.3 83,3 | 50,0 | 33,3 | 50,0 | 50,0 | 83,3 | 50,0 | 33,3 | 50,0 | 33,3 | 50,0
BK | 42 12,5 100,0 | 91,7 | 87,5 | 25,0 750 | 95,8 | 0,0 | 708 62,5 0,0 |66,7| 33,3 |50,0]16,7| 33,3 | 50,0 | 66,7 | 0,0 | 50,0 | 66,7
FR| 00 - 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0 ‘ - 0,0 0,0 0,0 00 |00 1] 00 | 00| 00| 00 0,0 - 0,0 | 0,0 0,0
OR | 00 42| 792 | 91,7 | 792 | 83 95,8 ‘ - 42 | 75,0 83,3 0,0 |333] 33,3 |50,0]500]| 16,7 50,0 - 0,0 | 33,3 | 50,0

(c) BruteForce-Hamming

BK |DE| FA | GF |HA | MS OR‘ SI SB ST SU BK |[DE| FA [GF |HA| MS | OR | SI | SB| ST | SU

BF 8,3 4,2 8,3 83 | 83 8,3 83 | 83 0,0 8,3 8,3 83,3 | 33,3 | 33,3 | 33,3 50,0 ] 66,7 | 33,3 | 33,3 | 50,0 | 33,3 | 33,3
BK | 42 12,5 | 100,0 | 91,7 | 79,2 | 20,8 75,0 | 95,8 | 42 | 625 62,5 0,0 [66,7| 333 |50,0]16,7| 16,7 | 50,0 | 66,7 | 0,0 | 50,0 | 66,7
FR| 00 - 0,0 0,0 | 0,0 0,0 00 [ - 0,0 0,0 0,0 0,0 [ 00] 00 ]007]007] 00 | 00 - 00| 0,0 | 00
OR| 00 |125| 792 |91,7|750| 250 | 95,8 ‘ - 42 | 70,8 83,3 0,0 |333] 33,3 |50,0]500]| 16,7 50,0 - 0,0 | 33,3 | 50,0

(d) BruteForce-Hamming(2)

BK |DE| FA | GF |HA | MS OR ‘ SI SB ST SU ‘ BK | DE| FA | GF | HA | MS ‘ OR | SI | SB | ST ‘ SU
SI | 100,0 | - 12,5 | 12,5 |12,5| 12,5 | 100,0 100,0 | 4,2 12,5 | 100,0 66,7 | - 83,3 | 83,3 | 83,3 | 66,7 50,0 | 83,3 | 33,3 | 83,3 66,7
SU | 95,8 - 100,0 | 29,2 | 37,5 | 100,0 | 100,0 95,8 | 16,7 | 100,0 | 100,0 66,7 | - 50,0 | 0,0 | 0,0 | 50,0 66,7 | 50,0 [ 0,0 | 50,0 50,0

(e) FlannBased

As combinagoes que obtiveram melhores acurédcias considerando as duas transformacoes
estao em destaque. As linhas sao os descritores e as colunas os detectores: BF - BRIEF,
BK - BRISK, DFE - Dense, FA - FAST, FR - FREAK, GF - GFTT, HA - HARRIS, OR
- ORB, SB - SimpleBlob, ST - SIFT, ST - STAR, SU - SURF.

para todos as dimensoes de imagens testes. As combinagoes STAR+SURF+BruteForce,
STAR+SURF+FlannBased e STAR+SURF+BruteForce-L1 obtiveram resultados satis-
fatorios de acurdcia e menores tempos de processamento entre todas as combinagoes,
exceto para a menor dimensao de imagem avaliada.

A Tabela 4.4 contém os resultados de acuracia e frame rate para as 18 melhores
combinagoes nos testes de deteccao de um padrao em videos de dimensoes 960 x 540 e
480 x 360 pixels. Os métodos de deteccao destas combinagoes apresentaram os melhores
resultados de entropia, apds o método Dense, constantes na Tabela 4.1, demonstrando que
hé uma relacao entre entropia e acuracia para combinacoes que utilizaram estes detectores.

As combinagoes que obtiveram melhores resultados em relacdo ao frame rate
foram SIFT+BRISK+BruteForce-Hamming(2) e SIFT4+BRISK+BruteForce-Hamming,
entretanto seus resultados de acurdcia para os testes com as imagens de dimensoes 960 x

540 pixels nao foram satisfatorios. As combinagoes SIFT+SIFT+BruteForce, SIFT+SIFT
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Tabela 4.3: Resultados de acuracia e tempo médio de acerto para deteccao de um padrao
em imagens.

) Algoritmo de . 1280 x 729 ] 960 x 540. . 480 x 369
Detector | Descritor . Eixo Z Eixo X Eixo Z Eixo X Eixo Z Eixo X
correspondéncia A ‘ T A ‘ T A ‘ T A ‘ T A ‘ T A ‘ T
BRISK SIFT BruteForce 100,0 | 1,98 | 66,7 | 1,91 | 100,0 | 1,39 | 50,0 | 1,39 0,0 - 0,0 -
BRISK SIFT BruteForce-L1 100,0 | 1,95 | 66,7 | 1,88 | 100,0 | 1,37 | 66,7 | 1,37 | 12,5 | 0,55 | 0,0 -
BRISK SIFT FlannBased 100,0 | 1,89 | 50,0 | 1,85 | 100,0 | 1,36 | 66,7 | 1,36 0,0 - 0,0 -
BRISK SURF BruteForce 95,8 | 0,75 | 66,7 | 0,71 | 100,0 | 0,47 | 66,7 | 0,49 | 58,3 | 0,15 | 50,0 | 0,18
BRISK SURF BruteForce-L1 95,8 | 0,73 | 66,7 | 0,69 | 100,0 | 0,46 | 50,0 | 0,47 | 41,7 | 0,15 | 33,3 | 0,16
BRISK SURF FlannBased 95,8 0,7 | 66,7 | 0,66 | 100,0 | 0,46 | 50,0 | 0,47 | 58,3 | 0,16 | 33,3 | 0,17
FAST SURF BruteForce 100,0 | 6,04 | 50,0 | 6,96 | 100,0 | 2,93 | 66,7 | 2,92 | 95,8 | 0,63 | 66,7 | 0,61
FAST SURF BruteForce-L1 100,0 | 5,37 | 66,7 | 6,05 | 100,0 | 2,63 | 66,7 | 2,63 | 100,0 | 0,59 | 66,7 | 0,56
FAST SURF FlannBased 100,0 | 1,85 | 50,0 | 2,13 | 100,0 | 1,19 | 66,7 | 1,21 | 95,8 | 0,45 | 66,7 | 0,43
MSER SURF BruteForce 100,0 | 1,13 | 50,0 | 1,11 | 95,8 | 0,62 | 50,0 | 0,65 | 12,5 | 0,17 | 0,0 -
MSER SURF BruteForce-L1 95,8 | 1,13 | 66,7 | 1,1 91,7 | 0,62 | 66,7 | 0,63 83 10,16 | 0,0 -
MSER SURF FlannBased 100,0 | 1,13 | 50,0 | 1,12 | 95,8 | 0,63 | 50,0 | 0,66 | 12,5 | 0,17 | 0,0 -
ORB ORB BruteForce-Hamming 83,3 | 4,69 | 50,0 | 4,56 | 83,3 | 3,46 | 66,7 | 3,41 | 87,5 | 0,47 | 66,7 | 0,48
ORB ORB BruteForce-Hamming(2) | 83,3 | 5,32 | 66,7 | 5,31 | 83,3 | 3,96 | 50,0 | 3,88 | 87,5 | 0,53 | 50,0 | 0,55
ORB SIFT BruteForce 100,0 | 22,14 | 33,3 | 22,06 | 70,8 | 19,81 | 33,3 | 19,85 | 0,0 - 0,0 -
ORB SIFT BruteForce-L1 95,8 | 21,05 | 50,0 | 21,09 | 79,2 | 19,08 | 16,7 | 19,05 | 0,0 - 0,0 -
ORB SIFT FlannBased 100,0 | 15,12 | 50,0 | 15,13 | 70,8 | 14,71 | 33,3 | 14,71 | 0,0 - 0,0 -
ORB SURF BruteForce 100,0 | 15,65 | 66,7 | 15,56 | 95,8 | 14,3 | 66,7 | 14,33 | 100,0 | 5,06 | 50,0 | 5,28
ORB SURF BruteForce-L1 100,0 | 15 | 66,7 | 14,95 | 100,0 | 13,84 | 66,7 | 13,86 | 100,0 | 5 | 50,0 | 5,22
ORB SURF FlannBased 100,0 | 11,72 | 66,7 | 11,66 | 95,8 | 11,43 | 66,7 | 11,49 | 100,0 | 4,8 | 50,0 | 5,01
SIFT BRISK BruteForce-Hamming 95,8 | 1,42 | 50,0 | 1,49 | 91,7 | 0,77 | 50,0 | 0,77 | 100,0 | 0,17 | 66,7 | 0,17
SIFT BRISK BruteForce-Hamming(2) | 95,8 1,5 50,0 1,6 91,7 | 0,82 | 50,0 | 0,82 | 100,0 | 0,17 | 66,7 | 0,17
SIFT SIFT BruteForce 100,0 | 2,35 | 83,3 | 2,47 | 100,0 | 1,37 | 83,3 | 1,37 | 100,0 | 0,36 | 66,7 | 0,36
SIFT SIFT BruteForce-L1 95,8 | 2,26 | 83,3 | 2,38 | 100,0 | 1,33 | 83,3 | 1,32 | 100,0 | 0,36 | 83,3 | 0,36
SIFT SIFT FlannBased 100,0 | 1,93 | 66,7 | 2,04 | 100,0 | 1,18 | 83,3 | 1,19 | 100,0 | 0,36 | 66,7 | 0,37
SIFT SURF BruteForce 95,8 | 1,85 | 50,0 | 2,37 | 87,5 | 1,22 | 66,7 | 1,29 | 83,3 | 0,39 | 66,7 | 0,39
SIFT SURF FlannBased 95,8 | 1,62 | 50,0 | 2,05 | 83,3 | 1,11 | 66,7 | 1,18 | 83,3 | 0,39 | 50,0 | 0,38
STAR SURF BruteForce 100,0 | 0,43 | 50,0 | 0,43 | 100,0 | 0,25 | 50,0 | 0,26 0,0 - 0,0 -
STAR SURF BruteForce-L1 100,0 | 0,43 | 66,7 | 0,44 | 95,8 | 0,25 | 66,7 | 0,28 0,0 - 0,0 -
STAR SURF FlannBased 100,0 | 0,43 | 50,0 | 0,43 | 100,0 | 0,26 | 50,0 | 0,27 0,0 - 0,0 -
SURF SIFT BruteForce 100,0 | 13,59 | 66,7 | 12,7 | 100,0 | 7,8 | 66,7 | 7,48 8,3 | 2,06 | 16,7 | 2,03
SURF SIFT BruteForce-L1 100,0 | 134 | 66,7 | 12,5 | 100,0 | 7,74 | 66,7 | 7,39 | 25,0 | 1,99 | 50,0 | 2,04
SURF SIFT FlannBased 100,0 | 12,57 | 66,7 | 11,75 | 100,0 | 7,5 | 66,7 | 7,2 8,3 |2,06 | 33,3 2,01
SURF SURF BruteForce 100,0 | 4,77 | 66,7 | 4,58 | 95,8 | 2,58 | 83,3 | 2,42 | 87,5 | 0,58 | 66,7 | 0,58
SURF SURF BruteForce-L1 100,0 | 4,65 | 66,7 | 4,49 | 100,0 | 2,54 | 66,7 | 2,51 | 95,8 | 0,58 | 66,7 | 0,58
SURF SURF FlannBased 100,0 | 4,19 | 66,7 | 4,06 | 95,8 | 2,41 | 83,3 | 2,28 | 87,5 | 0,58 | 50,0 | 0,61

Legenda: A - Acuricia (%), T - Tempo médio de acerto

(5)-

+FlannBased e SIFT+SIFT+BruteForce-L1 obtiveram os melhores resultados de acura-

cia, entretanto, os seus melhores resultados de frame rate foram entre 2.2 e 1,6 vezes

menores que os resultados das combinagoes com melhor frame rate.

Das 18 combinacoes constantes na Tabela 4.4, 16 utilizam pelo menos um dos

componentes dos métodos SIFT ou SURF, que sao métodos patenteados, portanto, de-

pendem de autorizacao dos detentores da patente para uso comercial.

As duas com-

binagoes que utilizam somente métodos livres sao as ORB+ORB+BruteForce-Hamming e

ORB+ORB+BruteForce-Hamming(2) que obtiveram resultados intermedidrios de acura-

cia e frame rate.

Como o método ORB, em trabalho anterior ( MUKHERJEE; WU; WANG, 2015),

obteve desempenho superior a outros métodos considerando tempo de processamento,
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Tabela 4.4: Resultados de acuracia e frame rate para deteccao de um padrao em video

Algoritmo de 960 x 540 480 x 360
Detector | Descritor A . Eixo Z Eixo X Eixo Z Eixo X
correspondéncia A ‘ F A ‘ F A ‘ F A ‘ F
FAST SURF BruteForce 97,8 | 0,34 | 54,4 | 0,41 | 994 | 1,61 | 58,9 | 1,76
FAST SURF BruteForce-L1 98,6 | 0,38 | 57,8 | 0,45 | 100,0 | 1,72 | 60,0 | 1,87
FAST SURF FlannBased 97,8 | 0,85 | 54,4 | 0,95 | 994 | 2,29 | 60,0 | 2,36
ORB ORB BruteForce-Hamming 90,6 | 0,15 | 52,2 (0,19 | 956 | 2,31 | 46,7 | 2,23
ORB ORB BruteForce-Hamming(2) | 90,3 | 0,14 | 51,1 | 0,17 | 96,1 | 2,05 | 44,4 | 2,01
ORB SURF BruteForce 99,7 | 0,05 | 61,1 | 0,05 | 96,1 | 0,22 | 41,1 | 0,22
ORB SURF BruteForce-L1 100,0 | 0,05 | 62,2 | 0,05 | 96,7 | 0,22 | 37,8 | 0,22
ORB SURF FlannBased 99,7 | 0,06 | 55,6 | 0,07 | 96,1 | 0,23 | 43,3 | 0,23
SIFT BRISK BruteForce-Hamming 90,6 | 1,59 | 589 | 1,51 | 98,6 | 6,91 | 60,0 | 5,43
SIFT BRISK BruteForce-Hamming(2) | 91,4 | 1,50 | 55,6 | 1,49 | 98,3 | 6,70 | 60,0 | 5,28
SIFT SIFT BruteForce 100,0 | 0,80 | 67,8 | 0,87 | 100,0 | 3,13 | 63,3 | 3,02
SIFT SIFT BruteForce-L1 99,7 | 0,83 | 66,7 | 0,90 | 99,7 | 3,20 | 67,8 | 3,09
SIFT SIFT FlannBased 100,0 | 0,92 | 66,7 | 0,97 | 100,0 | 3,11 | 65,6 | 2,97
SIFT SURF BruteForce 89,4 | 0,95 | 50,0 | 1,08 | 82,2 | 3,07 | 52,2 | 3,30
SIFT SURF FlannBased 88,9 | 1,04 | 50,0 | 1,16 | 81,7 | 3,03 | 50,0 | 3,26
SURF SURF BruteForce 100,0 | 0,43 | 60,0 | 0,47 | 914 | 1,94 | 53,3 | 1,85
SURF SURF BruteForce-L1 100,0 | 0,43 | 56,7 | 0,48 | 914 | 1,95 | 52,2 | 1,86
SURF SURF FlannBased 100,0 | 0,46 | 60,0 | 0,50 | 91,4 | 1,91 | 50,0 | 1,83

Legenda: A - Acuracia (%), F' - Frame rate (fps).

por ser um método livre e sua implementacao no OpenCV permitir até 8 parametros
configuraveis, foram realizados testes variando o valor méximo de pontos de interesse que
o detector ORB pode encontrar dentro do intervalo [10, 10.000] em busca dos melhores
resultados de tempo de processamento e acuracia. Nas Tabelas 4.5 e 4.6 constam os
menores limites de pontos de interesse que obtiveram os melhores resultados de acuracia
e tempo de processamento nos testes com imagens e videos, respectivamente, de dimensoes

480 x 360 pixels.

Tabela 4.5: Resultados das combinagoes do método ORB em imagens

Combinacio Eixo (~ie lelt(? de pontos A T
rotacao de interesse
ORB+ORB+BruteForce-Hamming )Z< 1991900 22’? 8’(1)3
ORB+ORB+BruteForce-Hamming(2) >Z< ?;128 22’5 8’12

Legenda: A - Acurédcia (%), T - Tempo de médio de acerto (s).

Comparando os resultados das Tabelas 4.3 e 4.5, as combina¢ces ORB+ORB—+
BruteForce-Hamming e ORB+ORB+BruteForce-Hamming(2) obtiveram resultados de

acuracia e tempo de médio de acerto superiores quando o ntimero de pontos de interesse
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Tabela 4.6: Resultados das combinagoes do método ORB em videos

Combinacio Eixo (~ie lelt(? de pontos A P
rotacao de interesse
. Z 3640 95,0 | 4,18
ORB+ORB+BruteForce-Hamming < 1500 511 3.05
. Z 3640 94,7 | 4,26
ORB+ORB+BruteForce-Hamming(2) < 1960 5111 2.84

Legenda: A - Acuracia (%), F' - Frame rate (fps).

foi limitado a um valor baixo, se comparado aos resultados destas combinagoes com li-
mite suficientemente alto. O resultado de tempo médio de acerto para a combinagao
ORB+ORB+BruteForce-Hamming foi superior ao resultado da melhor combinagao da
Tabela 4.3.

Comparando os resultados das Tabelas 4.4 e 4.6, as combinagoes ORB+ORB+
BruteForce-Hamming e ORB+ORB+BruteForce-Hamming(2) obtiveram resultados de
acuracia equivalentes e os resultados de frame rate superiores quando o nimero de pontos
de interesse foi limitado a um valor baixo, se comparado aos resultados destas combinagoes
com limite suficientemente alto. Entretanto, esses resultados nao foram superiores aos re-
sultados das melhores combinacoes na deteccao de um padrao em um video da Tabela 4.6.

A diminui¢ao do tempo de acerto médio e o aumento do frame rate eram espe-
rados, pois limitando o nimero de pontos de interesse detectaveis, a detecgao de pontos
de interesse se torna mais rapida, influenciando no resultado total da deteccao do padrao.
Mas os resultados obtidos nao foram suficientes para se obter uma taxa de frame rate alta

o suficiente para obter uma fluidez na cena.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

A principal contribuicao deste trabalho foi fornecer a comparacao e a andlise de com-
binagoes dos algoritmos presentes na biblioteca OpenCV que permita a deteccao de
padroes pré-estabelecidos em imagens e videos e determinar as combinagoes mais ade-
quadas na utilizacao em sistemas de Realidade Aumentada. Todas as combinacgoes de
algoritmos detectores, descritores e de correspondéncia disponiveis na documentagao da
biblioteca livre OpenCV foram comparados para a deteccao de um padrao em imagens e
video com aplicacao de transformacoes de rotacao e de dimensao.

Apos os testes, os resultados demonstraram que, sem prévia configuracao, as com-
binagoes do detector SIFT, descritor BRISK e os algoritmos de correspondéncia binérios
foram superiores na deteccao de um padrao em imagens e video sob as transformagoes
estudadas, especialmente de menores dimensoes.

O método ORB com ajustes nos parametros, se mostrou uma alternativa aos
métodos patenteados, obtendo resultados satisfatorios, principalmente, na deteccao de
um padrao em imagens. Uma proposta de trabalho futuro seria a implementacao do
método ORB, e todas as classes envolvidas, retirando-se estruturas nao utilizadas para
a deteccao de uma imagem padrao em uma cena e limitando o ntimero de pontos de
interesse por quadrante da imagem, o que poderia melhorar o desempenho deste método.

As taxas de frame rate encontradas nos resultados das combinacoes, nas condigoes
avaliadas, nao sao suficientes para a determinacao da posicao de um padrao em um video
para aplicagoes em Realidade Aumentada em tempo real. Para contornar este problema
seria necessario utilizar uma abordagem hibrida, utilizando, por exemplo, técnicas de
fluxo otico apds o reconhecimento dos objetos de interesse, para manter um frame rate
mais adequado a esse tipo de aplicacao. A utilizacao desta abordagem hibrida é outra
proposta para trabalho futuro, o que pode ser 1til na obtengao de uma configuragao que
possibilite a criacao de sistemas de Realidade Aumentada com marcadores reais em tempo

real, utilizando somente os algoritmos presentes na biblioteca OpenCV.
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