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RESUMO

Deteccao e rastreamento em seis graus de liberdade (6-DoF, sixz Degrees-of-Freedom)
sdo problemas amplamente estudados na area de Visao Computacional. E possivel encon-
trar aplicacoes que utilizam detecgao em areas como realidade aumentada, robo-
tica, interacao avancada, entre outras. As técnicas desenvolvidas podem utilizar diversos

tipos de sensores, com prevaléncia de técnicas baseadas em sensores [RGB|ou[RGBD] Para

utilizar apenas informagoes [RGB houve um recente avango com a utilizagdo de técnicas
baseadas em aprendizagem profunda. Para tal, os métodos propostos geralmente utilizam
modelos mais complexos para lidar com a falta da informacao de profundidade. Devido a
isto, a performance do algoritmo é prejudicada, realizando, em alguns casos, a estimagao
de pose dependente de pos-processamento que prejudica o tempo de execucao do algo-
ritmo. Nesse contexto, esta dissertagao visa avaliar a aplicabilidade das recentes técnicas
de aprendizagem profunda para realizar a detecgdo de objetos 3D com 6 graus de liber-
dade. O principal objetivo é o desenvolvimento de uma técnica para estimacao da pose em
tempo real utilizando apenas cdmeras [RGB| com o uso de aprendizagem profunda, bem
como avaliar as limita¢Oes e perspectivas de seu uso para identificacdo de oportunidades.
Para alcancar o objetivo, foi escolhido um método base para desenvolvimento, a partir das
principais caracteristicas obtidas na revisao da literatura. Os resultados foram validados
através da utilizagao da base de dados publica LINEMOD. Em seguida, foram analisados
detalhadamente seus pontos de robustez e falhas para diferentes cenarios. Posteriormente,
foi gerado um conjunto de dados para avaliar como o método se comporta para cenarios
genéricos, variando caracteristicas de iluminagao, ambiente, parametros de cameras e mo-
vimento da cena. Nestes cenarios, o método conseguiu obter resultados compativeis com o
estado da arte para casos em que aparecem imagens borradas, ambientes poluidos e oclu-
sao parcial do objeto. Para casos em que foram utilizadas imagens de diferentes cameras
de testes e mudancas de ambiente, o método obteve baixo desempenho, demonstrando
pontos de melhoria. Para melhorar o comportamento da técnica nestes cenarios, foi ge-
rado um conjunto de imagens sintéticas, com adaptacao do dominio e randomizacao do
dominio. A utilizagdo das imagens sintéticas possibilitou avaliar a potencial melhoria de

precisao do modelo nos cendrios genéricos.

Palavras-chaves: Deteccao 6-DoF. Aprendizado Profundo. Visao Computacional.



ABSTRACT

Detection and tracking in six degrees of freedom (6-DoF) are tasks widely studied
in computer vision. It is possible to find applications that use detection in areas
such as augmented reality, robotics, advanced interaction, among others. The developed
techniques can use several types of sensors, with prevalence of techniques based on RGB|
or RGBDI sensors. The methods based on RGB information received a recent advance
influenced by deep learning methods. To do so, the proposed methods generally use more
complex models to deal with the lack of depth information. Due to this, the performance
of the algorithm is impacted, requiring in some cases post-processing responsible of even
more impact on the algorithm execution time. In this context, this dissertation aims to
evaluate the applicability of recent deep learning techniques to detect 3D objects with
six degrees of freedom. The main objective is to develop a technique for estimating a
pose in real time using only [RGB| cameras with the use of deep learning, as well
as to evaluate the limitations and perspectives of its use to identify future opportunities.
To reach the objective, a basic method for development was chosen, based on the main
characteristics obtained from the literature review. The results were validated through the
use of the public dataset called LINEMOD. Then, its robustness points and failures for
different scenarios was analyzed in detail. Later, a dataset was generated to evaluate how
the method behaves for generic scenarios, varying lighting characteristics, environment,
camera parameters and camera motion. In these scenarios, the method was able to obtain
results compatible with the state of the art for cases in which blurred images appear,
polluted environments and partial occlusion of the object. For cases where images from
different test cameras and environment changes were used, the method performed poorly,
demonstrating improvement points. To improve the behavior of the technique in these
scenarios, a set of synthetic images was generated, with domain adaptation and domain
randomization. The use of synthetic images made it possible to evaluate the potential

improvement of model accuracy in the generic scenarios.

Key-words: 6-DoF Detection. Deep Learning. Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

Detecgao e rastreamento em seis graus de liberdade (6-DoF, siz Degree-of-Freedom)
é uma tarefa amplamente estudada na area de Visao Computacional. O uso da deteccao
e rastreamento tem aplicagoes em diversas areas, como por exemplo, realidade
aumentada (LEE; PARK; WOO, [2011)), rob6tica (HERNANDEZ et al., 2016; SCHWARZ et al.
2018; SCHWARZ et al., [2017)), reconstrugao (ONDRUSKA; KOHLI; IZADI, 2015; PRISACARIU
et al., [2015)), entre outros.

Na realidade aumentada, o ambiente real faz parte do contexto da aplicacdo, e o
objetivo é aumentar a percepcao do usuario sobre o mundo real utilizando as informacgoes
virtuais inseridas através do rastreamento, viabilizando uma interacao natural para o
relacionamento homem-maquina. Devido a isso, estas aplica¢oes possuem alto requisito
de precisao e devem ocorrer em tempo real, permitindo a interagao fluida entre o usuario
e a aplicacgao.

Na robética, os movimentos e acoes de robos autonomos sao realizados através do
rastreamento de informagoes inseridas no ambiente, possibilitando a interagao do rob6 com
objetos de interesse, manipulagoes dos objetos e evitando colisdes durante o movimento.

E possivel aplicar a deteccao e/ou rastreamento para realizar diversas outras tarefas
que envolvem o reconhecimento e entendimento do ambiente, possibilitando a interacao
com objetos e cendrios reais. Alguns exemplos sao a localizacdo e movimentacao de carros
e rob0s autonomos, aplicagoes de reconhecimento facial, identificacdo e manipulacao de
objetos reais, renderizacao de modelos virtuais em ambientes, reconhecimento da cena

para reconstrucao virtual do ambiente, entre outros.

A tarefa de deteccao de objetos em foca em encontrar um objeto de interesse
na cena, sem nenhuma informacao prévia disponivel sobre a posi¢ao e orientacao iniciais
do alvo. No caso do rastreamento onde geralmente a posicao e orientagao inici-
ais do objeto sao conhecidas na cena, o objetivo do método ¢ registrar o movimento do
objeto continuamente durante uma sequéncia de quadros da cena. Para realizar o rastre-
amento e deteccao de objetos em em tempo real, os algoritmos buscam entender
as caracteristicas da cena, extraindo informagoes sobre o objeto de interesse em tempo
de execucao, e realizar sua correlagao com informagoes previamente adquiridas do objeto
para estimar a pose do objeto, tanto através de informagoes selecionadas manualmente
(técnicas comumente chamadas de Geométricas ou de Visao Computacional Cléssica)
(SEO et al., |2013; SEO et al., [2014; WANG et al., 2015)) ou utilizando informagoes seleciona-
das através de técnicas de aprendizagem de méaquina (BALNTAS et al., 2017; |JATESIKTAT

et al., 2018). Grande parte dos métodos propostos atualmente lidam com informagoes
de sensores (cAmeras) ou [RGBD| (cAmeras com sensor de profundidade, do inglés
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Depth) (CHOT; CHRISTENSEN, |2013; |CHAUDHARY et al., [2017)), estes tltimos, conseguindo
obter melhor acuracia entre os trabalhos do estado da arte devido a informacao extra de
profundidade disponivel (TAN; NAVAB; TOMBARI, 2017). O grande problema dos métodos
estd no custo em se obter o sensor, geralmente mais caro que cAmeras [RGB] Ca-
meras [RGBD] também possuem limita¢oes como a influéncia da luz solar que pode afetar
a precisao do sensor, e a distancia da imagem obtida.

Métodos recentes, buscam aplicar imagens juntamente com algoritmos baseados
em métodos de aprendizagem de méaquina (TAN; NAVAB; TOMBARI, 2017; [TEJANI et al.,
2018; DOUMANOGLOU et al, 2016b)). Algumas abordagens conseguem obter resultados
similares aos sensores RGBD] utilizando apenas as informagoes de cores, ocasionando nos
ultimos anos, uma forte retomada na investigagdo dos métodos para cdmeras RGB| A
grande limitagao destes métodos é relacionado ao desempenho do algoritmo. Geralmente,
os algoritmos de aprendizagem que lidam com imagens RGB| possuem alto tempo de
execucao, ou necessitam de processos de refinamento que prejudicam o tempo de execucao
do algoritmo.

Técnicas mais recentes baseados em redes neurais profundas Deep Neural
Networks) utilizam modelos capazes de manter alto desempenho no tempo de execugao e
obter bons resultados de precisao da estimagao de pose (KEHL et al., 2017; TEKIN; SINHA;
FUA, [2017), eventualmente sem a necessidade de um pés-processamento, nos modelos
chamados singleshot.

Contudo, a limitacao destes métodos reside na alta quantidade de dados necessarios
para treinamento dos modelos e na necessidade de ser obter dispositivos de alto poder
computacional para sua execucao. A obtencao e rotulacgdo de dados é um processo que
exige bastante tempo e esforco empregado. Algumas bases de dados podem ser encon-
tradas publicamente com imagens e anotacoes para validagao das técnicas desenvolvidas
(HINTERSTOISSER et all, 2012} [TEJANI et all, [2014; DOUMANOGLOU et all, [2016b; [GARON;
LALONDE, 2017; XIANG et al, [2017). Mas para aplicagdes que necessitem de objetos e
informagoes especificas, a obtencao de dados pode ser um grande problema no desenvol-
vimento. Outro problema, é que geralmente os dados disponiveis sao voltados para testes
de aplicagoes de cendrios conhecidos e/ou controlados, dificultando a avaliagdo de desem-
penho do modelo para diversos desafios que podem ocorrer em aplica¢oes reais devido a
mudanca do sensor, ambiente, iluminagao, etc.

Para sobrepor esse problema, autores buscam formas de conseguir gerar dados de
treinamento sinteticamente. Gerando imagens a partir de modelos 3D dos objetos de
interesse (HINTERSTOISSER et al., [2012; HINTERSTOISSER et al., 2017)), utilizando técnicas
de adaptagao dos dados para obter de forma automatica um conjunto de informagoes
semelhantes a um pequeno conjunto de imagens reais conhecidas (ROZANTSEV; LEPETIT;
FUA, [2015; ROZANTSEV; SALZMANN; FUA| 2018), ou gerando uma grande quantidade de

variacao nos dados de forma a induzir maior generalizacao dos modelos de aprendizagem
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utilizados (TREMBLAY et al., 2018; TOBIN et al., [2017).

1.1 OBJETIVOS

Neste cenario, esta dissertacao visa avaliar a aplicabilidade das recentes técnicas de

aprendizagem profunda para realizar a deteccao de objetos 3D com 6 graus de liberdade.

1.1.1 Objetivo principal

O principal objetivo dessa dissertacao é o desenvolvimento de uma técnica para esti-
magao da pose em 6 graus de liberdade em tempo real utilizando apenas cameras RGB|
com o uso de aprendizagem profunda minimizando a dependéncia de dados reais no trei-
namento, bem como avaliar as limitagoes e perspectivas de seu uso para identificacao de

oportunidades.

1.1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos é possivel destacar:

o Implementacao e validagao da técnica do estado da arte.

» Estudo da drea de detecgao e rastreamento identificando as principais abor-

dagens utilizadas e oportunidades para desenvolvimento de melhorias do método.

» Avaliagao dos principais pontos de robustez e falhas e definicdo de refinamentos para

serem realizados.

e Geragao de um conjunto de dados reais com um novo objeto, para avaliacdo do
comportamento do método em novos cenarios. Inserindo novos desafios através da

variacao das caracteristicas de iluminacao, ambiente e pardmetros de cameras.
o Avaliacao do comportamento e precisao para a mudanga destes diversos parametros.

e Refinamento do resultado da técnica, desenvolvendo abordagens de geracao de ima-
gens sintéticas para treinamento do modelo, viabilizando sua aplicacao em casos
de uso de cendrios genéricos. Utilizando abordagens de geracao de imagens sintéti-
cas simples para avaliar a precisdo da técnica em relagdo aos diferentes cenarios de
teste e avaliar o comportamento da técnica para diferentes tipos de informacao uti-
lizada no treino, analisando a dependéncia do aprendizado em relagao ao conjunto
de imagens reais utilizadas. Também sera avaliado o processo de geracao de dados
utilizando transfer-learning com adaptacao de dominio, treinando o modelo com
apenas informacoes de dados sintéticos e avaliando a possibilidade de diminuigao

do nimero de imagens reais necessarias para treinamento. E por fim, a geragao de
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imagens sintéticas por randomizac¢ao do dominio. Misturando no treinamento ima-
gens geradas sinteticamente através de diversas variagoes aleatérias e imagens reais,
com o objetivo de melhorar o nivel de generalizacao da técnica para varios casos de

uso.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

No segundo capitulo sdo descritos os conceitos utilizados como base para o desenvol-
vimento desta dissertacao. Sao descritos os conceitos sobre a tarefa de deteccao e rastrea-
mento, descrevendo os principais objetivos, tipos de técnicas e informacgoes utilizadas por
cada uma. Em seguida, é discutido o modelo utilizado para camera virtual, representacao
dos parametros de camera, rotagao e translagao. Por fim, sao definidos os tipo de métodos
utilizados para rastreamento e deteccao, diferenciando as caracteristicas das abordagens
geométricas e por aprendizado de maquina.

No terceiro capitulo é discutida a revisao de literatura para rastreamento e detecgao
em seis graus de liberdade. Os principais trabalhos do estado da arte relacionados a mo-
delos de aprendizagem de maquina sao descritos, levando em consideragao suas principais
caracteristicas (tipo de sensor de entrada, objetos suportados, dados de treinamento uti-
lizados, entre outros) para entendimento dos métodos e comparagao entre as técnicas.
Também sao avaliadas as bases de dados disponiveis para treinamento e validacao dos
modelos, avaliando tipos de objetos, quantidade de informagao e desafios inclusos. E por
fim, sao discutidas as abordagens de treinamento utilizadas para melhorar o resultado do
treinamento com a manipulagao do conjunto de dados, através de técnicas como transfer-
learning, data augmentation, geracao de dados sintéticos e randomizacao de dominio.

O quarto capitulo descreve o método desenvolvido e, as abordagens de geracao de
dados utilizadas para treinamento do método.

No capitulo cinco sao descritos os passos de implementacgao realizados, bibliotecas e
parametros utilizados. Também sao definidos os conjuntos de dados, procedimentos para
treinamento e fungoes de avaliagoes utilizadas para validagao do método.

No capitulo seis sao mostrados e discutidos os resultados obtidos e, o capitulo sete

conclui o trabalho, apresentando suas contribuigoes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 RASTREAMENTO E DETECCAO 6-DOF

A detecgao e rastreamento de objetos a partir de imagens é uma tarefa bastante estu-
dada na drea de Visao Computacional, onde o objetivo é encontrar e/ou registrar a posigao
e movimento de um ou mais objetos na imagem de entrada. A tarefa de detecgao e rastre-
amento pode ser realizada considerando apenas as informagoes 2D ou as caracteristicas
3D do objeto na cena.

Técnicas para detecgao de objetos utilizam apenas a informagao de uma tnico quadro
para extrair caracteristicas do objeto e realizar a estimacao de sua localizacao, sem co-
nhecimento prévio sobre a cena de entrada. No caso do rastreamento, a posicao inicial do
objeto é conhecida previamente e a informagao estimada é recuperada quadro a quadro,

registrando o movimento do objeto durante toda a cena. Por este motivo, as técnicas

de deteccdo tendem a ser mais complexas computacionalmente (TJADEN; SCHWANECKE;

SCHOMER),, 2017)). Em geral, as técnicas de detecgdo e rastreamento sdo utilizadas em

conjunto, utilizando a deteccao para recuperar a pose inicial do objeto e inicializar o al-
goritmo de rastreamento. A deteccao também pode ser utilizada para recuperar a posicao
do objeto nos casos de perda durante o rastreamento.

As técnicas hibridas utilizam a detecgao e rastreamento em conjunto de forma a evitar
problemas recorrentes em cada uma das abordagens. No caso da deteccao, quando cada
estimacao é feita de forma independente um efeito ‘tremido’ (jitter) é percebido para
o resultado retornado em diferentes quadros. No rastreamento pode ocorrer o acumulo
do erro ao longo do tempo (drift), fazendo com que o movimento estimado durante os
quadros seja percebido com um atraso em relagdo ao movimento real.

Para a deteccao e rastreamento 2D o objetivo é encontrar e registrar o movimento
do objeto ao longo de uma sequéncia de quadros, considerando as coordenadas do objeto
projetadas no plano 2D da imagem. Na deteccao 2D sao utilizadas apenas as informacgoes
de pontos chaves que definem o objeto na imagem, como por exemplo, as coordenadas da

regiao retangular que delimita o objeto ((z1, y1), (22, y2)) (Figura [1)).

Figura 1 — Rastreamento 2D de pessoas, MOTChallenge 2015.
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Fonte: (LEAL-TAIXE et al., 2015))
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No caso 3D é necessario computar os valores de transformacao que leva os pontos
3D (x,y,2) do mundo real para as coordenadas de cdmera 2D (u,v), estimando-se os
parametros de rotacao e translagdo da camera em relagao ao objeto e vice-versa. Na
deteccao e rastreamento 3D sao consideradas a distancia dos objetos em relagao a camera

e as relagdes entre cada objeto na cena (Figura .

Figura 2 — Rastreamento 3D de pessoas em ambientes populosos.

Fonte: (LINDER et al., 2016))

Atualmente, a tarefa de detectar e rastrear objetos em 3D é referido como rastreamento
e deteccdo em seis graus de liberdade , do inglés six Degree-of-Freedom), uma vez
que a rotacao e a translagdo possuem trés graus de liberdade cada uma. Tal problema,
também é conhecido como estimativa de pose, dado que a rotacao e a translagao quando
compostas numa matriz 3x4 sdo chamadas de matriz de pose, que serd explicada nas
proximas segoes.

Conhecendo os parametros que definem o modelo da camera e os pontos 3D que
formam o objeto de interesse, é possivel estimar os valores do vetor de rotacdo (r =
[T, 73,74]) € translacdo (t = [t,,1t,,t,]) que representa o movimento relativo do objeto/-
camera. Através dos valores de r e t é possivel conhecer a relacdo entre os pontos 3D
em coordenadas de mundo e os pontos 3D correspondentes em coordenadas da camera
virtual.

Considerando o modelo de cAmera pinhole (STURM, [2014)), possuindo as informagoes
de calibracao intrinseca da camera e a matriz de pose, é possivel levar os pontos do objeto
(3D) para as coordenadas correspondentes na imagem (2D), viabilizando as aplicagoes de
Realidade Aumentada, interacao, Robdtica, entre outras.

Nas préximas secoes serao definidos conceitos e parametros utilizados para deteccao e
rastreamento em discutidos nessa dissertacao.

2.2 REPRESENTACAO DA CAMERA VIRTUAL

No rastreamento e deteccao 3D precisamos definir o modelo de camera virtual utilizado

para simular o dispositivo no mundo real que captura e armazena as informagcoes da cena
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em pixel, conhecendo as transformacoes que levam os pontos do mundo real ao sistema
de coordenadas 2D definidos na imagem digital. Um dos modelos mais utilizados para
simular as cameras em sistemas computacionais se baseia no modelo de camera pinhole.
O modelo de camera perspectiva é utilizado para simular o comportamento deste modelo.
Este modelo de camera virtual é definido em termos da distancia focal (ou campo de
visao, , tamanho do sensor simulado e resolucao da imagem gerada.

No modelo de camera virtual, sdo utilizados os planos de proximidade (near clipping
plane) e distancia (far clipping plane) para definir a visibilidade do objeto na cena, limi-
tando a distancia permitida de cada objeto em relagao a camera (Figura . Objetos mais
proximos que o plano near ou mais distantes que o plano far clipping serao invisiveis para
a camera. O near e far clipping nao sdo utilizados nas cameras reais, mas sao definidos
em modelos virtuais para auxiliar o controle de profundidade dos pontos mapeados em
ferramentas de renderizacao, evitando o cédlculo relacionado a pontos que seriam imper-
ceptiveis ao usuario. Outra diferenca, é que, diferentemente do modelo de camera real,
onde o plano da imagem ¢é localizado apds o centro de projecao, nos modelos virtuais
os planos podem ser localizados a frente do centro de projecao e paralelos ao plano da
imagem.

Para gerar a representacao virtual do modelo pinhole, sao utilizadas as relagoes geo-
métricas entre o plano de projecao e da cena, para converter as coordenadas do mundo
em pixel através da projecao perspectiva.

As coordenadas de mundo sao transformadas em coordenadas de cAmera através de
uma matriz de transformacao de dimensoes 4x4, chamada de matriz de projecao, e seu

uso pode variar dependendo do tipo de algoritmo utilizado para gerar as imagens digitais.

Figura 3 — Modelo de camera virtual perspectiva.
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Fonte: (SCHONING; HEIDEMANN, 2016))
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2.3 MATRIZ DE CAMERA

A matriz de projecao é a representa¢ao matematica que leva os pontos 3D (P) para
as coordenadas 2D (P€) projetados na imagem, Equagao (Figura {4)). Essa matriz P
é formada pela composicdo da matriz de valores intrinsecos, derivados da calibracao da

camera K, com a matriz de valores extrinsecos (R|t), chamada de matriz de pose.
EP¢ =P « P" (2.1)

P =K  (R]t) (2.2)

Figura 4 — Projecao dos pontos 3D para o plano da imagem 2D a partir da matriz de pose
P.

(x,y,2)
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Fonte: (LIMA et al), 2010))

2.3.1 Matriz de parametros intrinsecos

A matriz de parametros intrinsecos K é definida pelos valores de distancia focal em
relacdo aos eixos = (f;) e y (f,) que sdo medidos em pixel. O valor de s representa a
inclinacao entre os eixos x e y, e geralmente pode ser utilizado como 0. ug e vy representam

os pontos principais na imagem (ponto central).

fo s wuy O
K=10 f, v 0 (2.3)
0O 0 1 0

A matriz K é obtida através da calibragao da camera que sera utilizada, conhecendo
os valores da distancia focal f em milimetros , largura e altura do sensor S, e S}, em
e resolugao da imagem (W x H) com largura W e altura H medidos em pixel (px]),
podemos obter os valores de f,, f,, uyp e vy pela Equacao Onde 0, e ¢, representam
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o desvio do plano de projecao em relagao ao centro de projecao para os eixos x e y

respectivamente.
fxw fxH
w h (2.4)
W + 0. H +0
Uy = — + 0z, Vo= — .
0 92 0 2 Y

2.3.2 Matriz de parametros extrinsecos

A matriz de pardmetros extrinsecos (R|t) é formada pela matriz de rotacdo 3D (R)
concatenada com o vetor de translagdo 3D (t), e representa a transformagao das coorde-
nadas 3D do mundo para o sistema de coordenadas 3D da camera (Figura. O valor da
matriz extrinseca pode ser visto como o movimento realizado pela camera no sistema de

coordenadas do mundo.

Figura 5 — Transformagao das coordenadas 3D do mundo para o sistema de coordenadas
3D da cdmera através da matriz (R|t).

R|t

1-“'

Fonte: (LIMA et al., [2010))

A matriz de rotacao R pode ser definida em termos de rotagdes nos eixos x, y e z.

R = R.(a)R,(8)R.(7) (2.5)

onde R,, R, e R, sao definidos como:

1 0 0 cosf@ 0 sinf cosf) —sinf 0
R.(0) = |0 cos® —sinb|: R, (0) = 0 1 0 |;R.(0)=|sin® cosh® 0| (2.6)
0 sinf cosd —sinf 0 cos@ 0 0 1

Os angulos «, B e v representam yaw, pitch e roll, e definem os 3 graus de liberdade
para a rotacao 3D, essa representacao é conhecida como representacao em angulos de
Euler (ANG; TOURASSIS, [1987)).
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A rotacao também pode ser expressa pela representacao eixo-angulo (vetor de rotagao).
Nesta representacao a rotagao é parametrizada em relacao ao espacgo euclidiano tridimen-
sional por um vetor de trés valores, composto por um vetor unitério (r = [ry, 7y, 7)) que
indica a dire¢do do eixo de rota¢ao e um angulo () que define a magnitude da rotagao
em relacao ao eixo (DIEBEL, 2006).

Outra representagao bastante utilizada é a representacao por quartenions. A repre-
sentacao em quartenions é composta por um vetor de quatro valores e pode ser obtida a
partir de uma extensao da férmula de Euler (KUIPERS et al., (1999)).

Essas representagoes sao formas equivalentes de descrever a matriz de rotagao, sendo
bastante utilizadas nos algoritmos por serem mais compactas, eficientes e estaveis.

O vetor de translacao t é estimado através do centro da camera C no sistema de
coordenadas do mundo e da matriz de rotacao estimada (Equacgao , a equagao para
estimacao do vetor de translagdo é encontrada através da Equacao (LEPETIT; FUA et
al.l 2005)).

0=RC+T

2.7
C=-R'T 27)

2.4 RASTREAMENTO GEOMETRICO X RASTREAMENTO POR APRENDIZAGEM

Para realizar o rastreamento e/ou detecgao do objeto, é preciso conhecer as caracte-
risticas que definem e distinguem o objeto na cena. Para isso, algoritmos extratores de
caracteristicas podem ser utilizados, baseando-se na estrutura do objeto alvo (contorno,
forma, cor, etc). Para realizar a interpretagao destas informagoes extraidas algoritmos
de Visao Computacional Cléssica (geométricos) ou orientados a dados (aprendizagem de
méquina) podem ser utilizados.

Os algoritmos geométricos utilizam a informagao sobre a estrutura do objeto e como
estas informagoes se relacionam com a cena observada durante a execugao. Estes algo-
ritmos também sao conhecidos como algoritmos baseados em modelos, por utilizarem a
informacao do modelo 3D do objeto para realizar a estimacado da posicao do objeto na
cena. Geralmente, os pontos de vista que definem a orientagao do objeto sao definidos pre-
viamente, extraindo informagoes sobre o modelo 3D em cada orientagao e armazenando
em uma base de dados que sera comparada com as informacoes extraidas da cena.

As técnicas geométricas podem se dividir entre métodos de casamento de padroes, seg-
mentacao de regioes, extracao de contornos e baseados em marcadores. Nos métodos de
casamento de padroes, as informagoes sao extraidas da cena através de descritores (LOWE,
1999; [ABDEL-HAKIM; FARAG), [2006; LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART], 2011)). Estas carac-
teristicas extraidas sao comparadas com um conjunto de caracteristicas armazenadas do

objeto de interesse extraidas a partir do modelo 3D ou de imagens de treino, que sao ob-
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tidas utilizando o mesmo descritor. Um processo de otimizacao é realizado para estimar
a posicao e orientacao do objeto através do casamento das caracteristicas mais similares
extraidas da cena com o objeto. Os métodos baseados em casamento de padroes podem
lidar com diversas situagdes como variacao de escala, mudanca de iluminacao e fundo
poluido, porém sao sensiveis em casos de oclusao e borramento. Outra limitagao é depen-
déncia dos descritores para objetos texturizados, ocasionando em baixa performance do
algoritmo na deteccao de objetos nao texturizados.

Os métodos de extracao de contorno utilizam apenas as informagoes de arestas da cena,
obtidas por filtros de extracao de arestas. As correspondéncias sao realizadas encontrando
o conjunto de arestas mais similares aos contornos dos objetos conhecidos através de seus
modelos 3D. Estes métodos sao utilizados para lidar com a falta de textura em objetos,
porém sao bastante sensiveis a ruidos do plano de fundo.

Nos métodos baseados em segmentacgao de regioes, as informacoes extraidas sao obtidas
através das regides que compdem o objeto (contorno, interior e exterior), estes algoritmos
geralmente utilizam a informacao de cor do objeto para realizar a separacao das regides,
realizando a identificacao destas caracteristicas através de métodos de otimizacao de forma
similar aos métodos de casamento de padroes e extracao de aresta.

Para os métodos de aprendizagem de méaquina, um modelo é treinado, através de
um conjunto de dados relacionado ao dominio de uso, para identificar o conjunto de
caracteristicas extraidas da cena e realizar a estimacao.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem realizar o treinamento supervisi-
onado, nao-supervisionado ou semi-supervisionado. No treinamento supervisionado, um
conjunto de dados rotulados (pares de entrada e resposta), contendo exemplos do domi-
nio alvo, deve ser passado para treinamento do modelo. Os dados serao utilizados para
otimizacao dos parametros do modelo utilizado através da resposta conhecida para cada
exemplo.

No treinamento nao-supervisionado o conjunto de dados passado para treinamento
nao contém os rétulos associados aos exemplos, o algoritmo deve gerar uma representagao
que agrupe o conjunto de dados em classes coerentes com as caracteristicas dos exemplos
de treino, e associar novos exemplos nao conhecidos a essas classes.

O treinamento semi-supervisionado é uma junc¢ao entre o treinamento supervisionado
e nao-supervisionado, onde um pequeno conjunto de dados rotulados é passado para
treinamento para identificacao e agrupamento das classes, o restante do conjunto de dados
nao-rotulados é agrupado de acordo com os grupos definidos previamente.

A maioria dos trabalhos relacionados a aprendizagem de maquina para deteccdo e
rastreamento utilizam modelos por treinamento supervisionado, em que sao ne-
cessarios os rétulos de cada exemplo para otimizagao dos parametros do algoritmo. Por
este motivo, nesta dissertacao focamos na revisao e descricdo dos métodos que realizam

o treinamento supervisionado.
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Métodos classicos de aprendizagem de maquina recebem um conjunto de caracteris-
ticas definidas previamente e, realizam o treinamento de forma a otimizar o conjunto de
parametros para estas caracteristicas gerando um conjunto de hipdteses que estimam a
resposta para exemplos ainda nao conhecidos.

Os modelos podem realizar a estimacdo da resposta através da regressao ou classi-
ficacao. Na regressao o modelo é treinado para estimar valores dentro do conjunto de
numeros reais. Na classificagdo sao definidas um conjunto de classes e o modelo deve
rotular o exemplo passado como entrada para uma das classes conhecidas.

Métodos recentes de aprendizagem utilizam o paradigma de aprendizado de represen-
tacao, em que nao é necessario a realizacao do design de extratores de caracteristicas. Os
algoritmos de aprendizado de representacao recebem a imagem diretamente como entrada
e, durante o treinamento desenvolvem um modelo capaz de extrair caracteristicas e inter-
pretar estas caracteristicas aprendidas em uma mesma arquitetura, retornando a resposta
final por regressao ou classificagdo. Essa abordagem se tornou bastante popular devido
ao desenvolvimento automatico, através do processo de otimizacdo do modelo, das ca-
racteristicas mais relevantes extraidas no conjunto de dados. A utilizacao desses métodos
pode diminuir o custo de desenvolvimento, evitando a definicdo de extratores caracteris-
ticas manualmente, que muitas vezes se baseiam na experiéncia do desenvolvedor sobre o
dominio avaliado.

A maioria dos métodos desenvolvidos com aprendizado de representacao se baseiam no
uso de redes neurais profundas, no caso de deteccao e rastreamento de imagens as arquite-
turas convolucionais profundas do Inglés Deep Convolutional Neural Networks)
sao os modelos mais utilizados. O grande nimero de trabalhos que aplicam modelos[DCNN|
se deve ao recente avango e popularizagdo de sistemas capazes de suportar o treinamento
e uso destes algoritmos. A dificuldade do uso desta abordagem, em métodos de treina-
mento supervisionado, se deve a grande quantidade de dados necessaria para realizacao
do treinamento dos modelos.

Alguns modelos sao utilizados apenas para gerar uma representagao das caracteristicas
automaticamente, como as arquiteturas (do Inglés Auto-Encoders). Nestes modelos
uma rede neural é treinada para receber uma entrada e retornar como resposta a mesma
informagao. O conjunto de ativagoes intermediarias retornada por uma das camadas inter-
nas da rede ¢é utilizada como uma nova representagao para entrada com dimensionalidade
reduzida, que serd passada a um algoritmo que realizara a estimacao da pose através da
interpretacao desta nova representagao.

Geralmente as técnicas de rastreamento utilizam métodos baseados nas caracteris-
ticas geométricas (WANG; ZHONG; QIN| 2017; SANDY; BUCHLI, 2018; CHAUDHARY et al.,
2017; PRISACARIU; REID, |2012)), enquanto que para aprendizagem de maquina a maioria
das técnicas sao propostas para realizar a detec¢do dos objetos (BRACHMANN et al., 2016}
RAD; LEPETIT), [2017}; [KEHL et al.} 2017} [TEKIN; SINHA; FUA| [2017; [TEJANI et al}, 2018)). Esse
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resultado se deve ao fato de que os algoritmos de aprendizagem de maquina conseguem
generalizar informagoes através de um conjunto de dados, utilizado previamente para trei-
namento, podendo estimar com maior precisao a posicao do objeto na imagem utilizando
apenas a informagao dos pizels de entrada durante a execucgdo, sem o conhecimento da
pose inicial do objeto na cena. No caso do rastreamento, os métodos baseados em carac-
teristicas geométricas sao bastante utilizados devido ao alto desempenho e baixo custo
computacional, sendo aplicados modelos mais simples que realizam o casamento de carac-
teristicas extraidas da imagem durante a execucao, comparando as informacoes da cena
com caracteristicas ja conhecidas previamente sobre o modelo, podendo ser empregados

para estimacao da pose em tempo real.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Definimos o problema de pesquisa desta dissertagdo em "métodos para detecgao e/ou
rastreamento de objetos em seis graus de liberdade baseados cameras [RGBJe em aprendi-
zagem profunda'. Neste trabalho, o foco de pesquisa é no desenvolvimento de uma técnica
baseada em aprendizagem de maquina, com foco nas técnicas de aprendizado profundo.

Para realizar a revisao da literatura, foi realizada uma busca automatica através do
uso de palavras chaves conhecidas, com o objetivo de encontrar trabalhos relevantes re-
lacionados ao tema proposto. Os trabalhos obtidos foram filtrados por critérios definidos
previamente com a finalidade de manter os principais trabalhos do estado da arte. Em
seguida, os trabalhos escolhidos foram avaliados e classificados. Foram analisadas as carac-
teristicas de cada método identificando pontos de robustez, falhas, desempenho e acuracia.

Selecionamos nesse conjunto os principais trabalhos, e realizamos um snowball para
cima (GOODMAN} 1961)), buscando os trabalhos mais recentes que citam o conjunto selecio-
nado com o objetivo de encontrar métodos que otimizem /refinem as técnicas selecionadas.

Ap6s o snowball para cima, utilizamos nesse conjunto o mesmo processo de filtragem
feito anteriormente, classificando cada trabalho em relagao a acuracia obtida, tempo de
execucao, pontos de robustez e falhas. Restringimos também os resultado para artigos
completos, excluindo resultados de teses, livros e resumos. No final do processo, realizamos
a analise e classificacdo para a revisao. A lista final de trabalhos selecionados esté descrita
no Apéndice [A]

Através da analise geral dos trabalhos selecionados foi possivel entender as principais
caracteristicas dos métodos, verificando pontos como principais técnicas empregadas, acu-

racia média, performance, sensores utilizados, tipos de objetos suportados, etc.

3.1 TECNICAS DE APRENDIZAGEM PARA RASTREAMENTO E DETECCAO 6-DOF

Os métodos de aprendizagem de maquina utilizam o conhecimento prévio de um con-
junto de dados para desenvolver um modelo capaz de inferir hipoteses quando novos dados
nao conhecidos sao passados como entrada. Certas abordagens utilizam modelos tradi-
cionais que geram as hipoOteses a partir de caracteristicas definidas manualmente pelo
desenvolvedor. Nesses modelos as informagoes sao extraidas da imagem de entrada e uti-
lizadas para treinamento (DOUMANOGLOU et al., 2016b; [TEJANI et al., 2018; |TAN; NAVAB;
TOMBARI, 2017). Em diversos cendrios, os métodos baseados em caracteristicas definidas
manualmente utilizam sensores [RGBD] podendo empregar modelos mais simples para
classificacdo, o que o tornam mais eficientes e robustos a certas situagoes, como casos
de ambiente poluido, movimento rapido de camera e oclusao parcial dos objetos (SAHIN;
KIM, 2018). O sensores possuem limitagoes para casos de alta intensidade de ilu-
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minacao, e variagao da distancia de captura da imagem, além de serem menos acessiveis
e de maior custo quando comparadas com as cAmeras [RGB|

Recentemente, diversas abordagens buscam desenvolver métodos utilizando apenas a
informacao (SOCK et al., [2018; KAO et al., [2018). A maioria destes modelos sao mais
complexos, devendo lidar com menos informacoes no aprendizado. A falta de informagcao
de distancia advinda dos sensores utilizados nas técnicas [RGBl aumenta a necessidade de
passos intermediarios para estimacgao dos valores de profundidades para cada pixel, algu-
mas vezes modelos mais profundos sao utilizados para aumentar o nivel de representacao
e compensar a falta do valor de profundidade para os pixels, sendo estes modelos menos
eficientes computacionalmente. A maior parte das abordagens que utilizam sensores[RGB]
aplicam modelos que aprendem a representagao dos dados automaticamente, ou seja, nao
é necessario definir um conjunto de caracteristicas para treinamento do modelo (LI; BAT;
HAGER), 2018). Os métodos conseguem extrair conhecimento a partir do conjunto de dados
e obter a melhor representacao das caracteristicas, que serao utilizadas no treinamento
posteriormente.

Entre os métodos de aprendizagem, poucos sao os trabalhos que realizam o rastrea-
mento temporal de objetos em (TAN; NAVAB; TOMBARIL 2017; |GARON; LALONDE]
2017)). A maioria das técnicas desenvolvidas empregam modelos que realizam a detecgao
através de uma unica imagem (RAD; LEPETIT, |2017; [KEHL et al., 2016; TEKIN; SINHA; FUA|
2017), inferem informagoes adicionais a partir de uma predicao realizada (RAMBACH et
all 2018; |GAO et al., [2018)) ou realizam refinamentos para melhorar o resultado da detec-
¢ao (RAD; ROTH; LEPETIT, 2017; KEHL et al,, 2017 [LI et al., [2018). Por este motivo, as
técnicas de aprendizagem, geralmente, sofrem com o problema de Jitter, devido a falta de
informacgao temporal para estabilizar o resultado de estimacao.

A seguir descrevemos alguns dos principais trabalhos encontrados, que utilizam dife-

rentes abordagens de aprendizagem e regressao/classificagdo para estimagao da pose.

Baseando-se em caracteristicas dos métodos geométricos e de aprendizagem de méa-
quina, Tan et al. propde uma abordagem hibrida (TAN; NAVAB; TOMBARI, 2017)), que
combina pontos do processo de otimizagao e de aprendizagem, para realizar o rastrea-
mento em [6-DoF} O modelo realiza o rastreamento temporal utilizando Random Forests,
com caracteristicas definidas manualmente, e processos de otimizacao de energia que au-
xiliam no processos de aprendizado das correspondéncias. O algoritmo de aprendizagem
é capaz de lidar com diversos cenarios e desafios devido a sua natureza para generalizar a
informagao a partir do treinamento realizado, enquanto o processo de otimizacao consegue
ser menos sensivel a casos de minimo local, convergindo o modelo para uma melhor acu-
racia, reduzindo ruidos como jitter. A partir das informagoes RGBD] o algoritmo realiza
o casamento de informagoes extraidas dos contornos do objeto (RGB|) e da regiao interna

do objeto (profundidade). As informagoes extraidas sao passadas para um algoritmo ba-
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seado em Random Forests, que é composto por um conjunto de classificadores simples
que, quando agrupados realizam a estimacao da transformacao dos vetores que atualizam
a pose do objeto. Apds isso, o algoritmo de otimizagao é utilizado, minimizando a funcao
de energia que registra a correspondéncia entre as projecoes do pontos obtidos para o
modelo do objeto e a cena, reduzindo o erro de predi¢cao que pode ocorrer na estimacao
da transformacao. O modelo é capaz de lidar com problemas de oclusao, fundos poluidos
e baixas condi¢oes de iluminagdo. A técnica pode ser usada em [CPU| e obtém em média
uma performance de 450 durante a deteccao de diversos quadros sequenciais. O mé-
todo ¢é sensivel a iluminacao solar, movimento rapido e depende da distancia da camera
para o objeto rastreado. Este método de rastreamento e deteccao 6DoF foi agraciado com
o prémio de melhor demonstracao no International Symposium on Mixed and Augmented
Reality (ISMAR 2017).

Outro trabalho que se baseia em caracteristicas definidas previamente e combina os
métodos de otimizacao e aprendizagem é proposto em (TEJANT et al., |2018; [TEJANT et al.,
2014)). As caracteristicas utilizadas sdo obtidas através da adaptagdo de métodos para
casamento de padroes, os descritores gerados sao integrados ao algoritmo Random Forest,
que serd treinado sobre a distribui¢ao dos dados[RGBD] O treinamento pode ser realizado
com imagens sintéticas dos modelos 3D dos objetos, simplificando o processo de obtencao
de dados reais. Durante a inferéncia da pose, o processo é refinado iterativamente, sendo
projetado para lidar com cenarios de grande nivel de oclusao e fundo poluido, gerando a
detecgao para multiplos objetos simultaneamente. Como principal contribuicao do traba-
lho, uma nova funcao de custo é definida para divisao dos exemplos de treinamento do
modelo, baseados nas caracteristicas extraidas.

Kehl et al. propoe a combinagao entre aprendizado profundo e votagdo para realizar
detecgao em a partir de imagens (KEHL et al) [2016). O trabalho segue o
paradigma de votagdo a partir de caracteristicas locais, onde as imagens de entrada sao
divididas em patches extraidos da imagem contendo a informacgao de cor e profundidade.
Uma arquitetura [CAE] (do Inglés, Convolutional Auto-Enconder) é treinada utilizando
informagoes dos patches extraidos dos objetos de interesse, gerando uma representacao de
caracteristicas intermediaria para cada patch extraido de forma independente. A arqui-
tetura é treinada para receber os patches e retornar a mesma informacao como saida. O
objetivo é gerar uma fungao que gere caracteristicas extraidas das camadas intermediarias
da arquitetura, reduzidas dimensionalmente e que serao armazenadas em um dicionario de
caracteristicas. Na sequéncia, o conjunto de informacoes armazenado é associado a cada
anotacao de pose conhecida para os dados de treinamento. Durante o processo de estima-
¢do, um sistema de votacao utilizando (do Inglés K-Nearest Neighbor) é aplicado
para cada regiao da imagem, selecionando a pose com maior nimero de votos associados
as caracteristicas encontradas na imagem de entrada. O treinamento desse método evita

o uso de data augmentation (extensdo do conjunto de dados realizando transformagoes na



30

imagem original), e é realizado a partir de informacao de dados sintéticos. Contudo podem
ocorrer falhas durante a deteccao quando utilizado para dados reais, devido ao risco de
sobre-ajuste (do Inglés overfitting) do modelo para os dados sintéticos. Outro problema
ocorre devido a limitacao da quantidade de objetos utilizados, ampliando a necessidade
de armazenamento para as caracteristicas extraidas e armazenadas no dicionario de ca-
racteristicas, o que também aumenta a complexidade da hipotese utilizada para votacao
entre os patches.

No artigo escrito por Zhang et al. (ZHANG; CAO, 2017) o procedimento de geragao
de caracteristicas utilizando [CAE] para classificaciao de patches locais é utilizado junta-
mente com o algoritmo de otimizacgao m (do Inglés Particle Swarm Optimization),
substituindo o sistema de votacao. Apds a geragao das caracteristicas, utilizando um pro-
cedimento similar a (KEHL et al., 2016|) com imagens , o processo de otimizacao é
aplicado. As hipdteses de classificacio dos patches sdo avaliadas pelo [PSO] A fungédo de
custo definida leva em consideracao o custo de estimacao baseado na informacao de pro-
fundidade e de contorno do patch. O algoritmo executa um processo iterativo até encontrar
a solucao de menor custo para a estimacao dos vetores de rotacao e translacao. O uso
do [PSO] torna o procedimento eficiente, evitando a otimizac¢ao por gradiente descendente
e fungoes derivativas, encontrando a solugdo de menor custo rapidamente. Utilizando a
informagao local dos objetos, o algoritmo consegue ser robusto a casos de oclusao parcial,
fundo poluido e proximidade dos objetos. Contudo, ainda ha o problema da defini¢ao dos
parametros para executar o @

Em (XIANG et al., |2017) é proposta a arquitetura PoseCNN que realiza a predigao da
pose 3D a partir de imagens RGB] O modelo é dividido em etapas, no qual a primeira
etapa consiste em passar como entrada a imagem [RGB| para uma arquitetura [CNN] res-
ponsavel por extrair caracteristicas da imagem de entrada. As caracteristicas sdo passadas
adiante para processamento em 4 diferentes ramificacbes. O primeiro realiza a segmen-
tacao dos objetos em cada regiao a partir de uma camada de deconvolucao e, rotula o
objeto detectado de acordo com a estimacao das regides para cada objeto. O segundo
ramo realiza a predicao dos centros nas diregdes x e y, e as distancias entre os centros
de cada objeto. A informagdo do primeiro e segundo ramo sdo combinadas utilizando
Hough Voting (YAO; GALL; GOOL, [2010) e passadas adiante para o terceiro ramo junto
as caracteristicas extraidas, com isso, o terceiro ramo realiza a estimacao das regides 2D
que delimitam cada objeto. O quarto ramo estima os vetores de rotagao (em quaternions)
e translagao a partir das caracteristicas extraidas junto das informagoes de segmentacao
2D obtidas pela terceiro ramo. A segmentacao em etapas permite ao modelo lidar com
casos de similaridades e proximidades entre os objetos, predizendo as regioes de cada
um na imagem separadamente. O modelo consegue realizar uma representacdo em cas-
cata utilizando as caracteristicas extraidas inicialmente combinadas ao resultado de cada

etapa para o proxima tarefa, melhorando a resposta para estimacao da pose no final do
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processo. Adicionalmente sao definidas uma nova fungao de loss para lidar com casos de
objetos simétricos e um novo dataset de larga-escala para rastreamento de objetos
(YCB-VideoDataset).

O DeepIM (LI et al., 2018) utiliza o resultado do PoseCNN para o desenvolvimento
de uma nova técnica de refinamento da estimagdo de pose [6-DoF] Dada a estimagdo
do PoseCNN, no DeepIM ¢é feito um processo iterativo de ajuste de pose utilizando a
arquitetura FlowNet (DOSOVITSKIY et al., 2015) que prediz uma transformagao relativa
entre o objeto observado na imagem e o objeto renderizado com a pose estimada. A
imagem de entrada ¢ passada para o modelo, segmentada na regiao do objeto predito
pelo PoseCNN, junto a uma imagem sintética com o modelo renderizado utilizando a pose
estimada. O modelo utiliza as propriedades do objeto para construir uma representacao
relativa (SE(3) (HOFFMAN, (1966))) e gerar uma transformacao para ajustar o erro de
casamento entre a imagem original e o objeto renderizado, definindo uma nova funcao de
loss que realiza a regressao da pose. O processo é realizado iterativamente, compondo a
pose estimada com a transformagcao em passos sequenciais.

O Deep [6-DoF| (GARON; LALONDE, 2017) utiliza uma abordagem semelhante ao Po-
seCNN, realizando a estimagao de pose com [CNN| mas utiliza como entrada informagao
do sensor [RGBD] e, realiza o rastreamento a partir da informagao de duas imagens de
entrada (quadros consecutivos de um video) para estimar a transformagao relativa entre
eles. A rede é treinada a partir de imagens sintéticas de um dataset gerado pelo autor,
e que esta disponivel publicamente. O modelo é treinado para lidar com casos de oclu-
sdo severa, e € o primeiro modelo baseado em que nao realiza o rastreamento por
deteccao, utilizando a informacao temporal entre os quadros consecutivos para gerar a
estimacao. O Deep utiliza uma arquitetura simples, por este motivo consegue ser
bastante eficiente, possibilitando seu uso para rastreamento em tempo real. Contudo, o
modelo ¢ sensivel a perda durante o rastreamento, nao conseguindo se recuperar quando
0 objeto detectado é perdido, propagando o erro de estimagao durante todo o resto da
execucgao. Outra limitacao descrita é que o modelo sé pode ser treinado para rastrear um
objeto por vez.

Seguindo uma abordagem diferente, a técnica conhecida como BB8 (RAD; LEPETIT)
2017)) utiliza para estimar a pose do objeto na forma dos pontos 2D projetados na
imagem ao invés de realizar a regressao da pose diretamente na forma dos vetores de
rotagao e transla¢ao. Baseado na proposta de Crivellaro et al. (CRIVELLARO et al., 2015)),
os 8 cantos do bounding box 3D do objeto sdao estimados na cena através da deteccao da
posicao correspondente dos seus pontos 2D projetados. No BB8, o processo de detecgao
é dividido entre as etapas de segmentagao, predicao da pose e refinamento de pose. A
etapa de segmentacao ¢ realizada através de uma arquitetura combinada com uma
rede ad-hoc, onde os objetos sdo segmentados de modo incremental na cena 2D. Com a

geracao de mascaras de segmentagao binaria de baixa resolucao aplicadas com o processo
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de deslizamento de janelas, os centrdides de cada objeto sao encontrados em cada regiao
e salvos para predi¢ao da pose 3D. Esse processo de segmentacao permite ao modelo lidar
com oclusao dos objetos e o uso de arquiteturas mais simples na primeira etapa. Para
predi¢do das poses 3D, uma outra arquitetura [CNN]| é utilizada. A rede é treinada para
detectar os objetos nas regioes definidas pelos centroides, estimando os cantos projetados
na imagem para cada regiao. Uma nova abordagem de treinamento ¢ utilizada para evitar
o problema de ambiguidade na estimacao dos pontos projetados em objetos simétricos.
Durante o treinamento, as poses utilizadas para o treinamento desses objetos sdo limita-
das, um objeto com angulo de simetria «a serd definido com uma rotacao 3D em moddulo
de a e nao 2m. O passo de refinamento utiliza a mascara binaria gerada para reajustar
os erros entre os pontos projetados (utilizados para renderizar o modelo do objeto na
cena). O BB8 consegue lidar com os casos de oclusao e falhas de estimagao para objetos
simétricos, contudo necessita de grande tempo de processamento, alcancando em média
apenas 3 [ips

Para tentar lidar com o problema de desempenho das [CNN]| Kehl (KEHL et al), 2017)
propde o SSD-6D utilizando arquiteturas singleshot para detecgao [6-DoF| As arquiteturas
singleshot sao modelos [CNN]| propostos para detecgdo de objetos em um tnico passo de
predicao, recebendo como entrada a imagem e retornando diretamente a estimacao da
posicdo do objeto (sem passos intermedidrios bem definidos para segmentacao, extragao
de caracteristicas e/ou refinamentos). O SSD-6D se baseia na arquitetura para detecgao
2D SSD (LIU et al., 2016)) e utiliza apenas a informagao de imagenspara estimacao da
pose, a rede é treinada através de um conjunto de dados rotulados e aproxima a estimacao
de pose por regressao. Neste trabalho, o processo de geragao e aumento de dados ¢é
utilizado para o treinamento do modelo, em que os objetos sao renderizados em diferentes
pontos de vista a uma distancia fixa da camera, em seguida os objetos sao aplicados
em imagens com planos de fundos aleatérios. Para treinamento do modelo, a funcao de
loss utilizada leva em consideracao o valor de confianga para cada classe em diferentes
regides da imagem, a estimagdo do ponto de vista do objeto encontrado e da regiao 2D
estimada. O SSD-6D foi proposto como uma técnica singleshot e pode lidar com diversos
desafios como oclusao, ambiente poluido e mudanga de iluminagao, mas para conseguir
resultados equivalentes com as técnicas do estado da arte ainda precisou receber uma
etapa de refinamento para verificagio da pose estimada baseado no algoritmo [[CP| O
modelo consegue alcancar em média 10 utilizando o passo de refinamento.

Tekin (TEKIN; SINHA; FUA| |2017) desenvolveu uma abordagem semelhante a proposta
do SSD-6D, utilizando uma arquitetura singleshot para realizar a estimacao de pose atra-
vés da predicao dos pontos projetados do bounding box 3D, como feito com o BB8. O
modelo utiliza como base a arquitetura YOLO (REDMON et al., [2016; REDMON; FARHADI,
2017)), e realiza a predicao dos 8 cantos do bounding box 3D juntamente com a predi¢ao

do centroide do objeto, valor de confianca da deteccao e probabilidade entre as classes
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(realizando todo processo com um tnico passo de predigao da . Para obter as po-
ses em forma de rotagao e translagao é utilizado o algoritmo que estima os vetores
de transformacao conhecendo-se apenas os valores dos pontos 3D dos modelos, os pontos
correspondentes projetados na imagem e a matriz de cAmera utilizada. A arquitetura con-
segue detectar objetos para imagens de diferentes resolugoes. Para treinamento as imagens
dos objetos sao segmentadas e aplicadas em fundos aleatoérios, para evitar sobre-ajuste do
modelo. No trabalho é definida a funcao de loss que considera a distancia entre os pontos
projetados preditos e os pontos de anotados para cada imagem, o loss total é definido pela
predicao dos pontos, classificacao do objeto em cada regiao e classificacao entre os objetos
conhecidos. No modelo, o erro de predicao para os objetos é mais penalizado que o erro
de predi¢ao do plano de fundo. Para treinamento o modelo necessita apenas do conheci-
mento do bounding boxr 3D do objeto e nao utiliza nenhum tipo de pds-processamento,
conseguindo obter resultados equivalentes a trabalhos do estado da arte e alcancando uma
taxa média de 50 na deteccao. O modelo é robusto a desafios como oclusao, fundo
poluido e orientacao da camera, mas possui algumas falhas em casos de especularidade,
imagens borradas, objetos muito préximos e oclusao severa. Na Tabela [1| é possivel ver as

principais carateristicas de cada trabalho descrito nesta secao.

Tabela 1 — Lista de Caracteristicas dos trabalhos para deteccido e rastreamento 6-DoF

revisados.
L. Tempo Real Objeto Objeto Nao Dados Data Requer Pés
Técnica Sensor
(>=20fps) texturizado texturizado Sintéticos augmentation ~GPU  processamento
(DOUMANOGLOU et al.| 2016b) Nao RGBD Nao Sim Nao Nao Sim Nao
© (TEJANI et al.| 2018) Nao RGBD Nio Sim Sim Nao Nao Sim
7TAN; NAVAB; TOMBARIi 2017) Sim RGBD Nao Sim Sim Nao Nao Nao
B (SOCK et al. "T2018) Nao Profundidade Sim Sim Sim Sim Sim Nao
(kAO ot al.| [2018) - RGB Sim Sim Nao Nao Sim Nao
7(5 BAL HAGER 2018) - RGBD Sim Sim Sim Nao Sim Nao
"~ (cARON; LALONDE| 2017) Sim RGBD Nio Sim Sim Sim Sim Nio
© (KEHL et al| 2016) Nao RGBD Nao Sim Sim Nao Sim Nao
(ZHANG; CAO 72017) Nao RGBD Nao Sim Nao Nao Sim Nao
7(GAO ot al.|[2018) - Profundidade Nao Sim Sim Nao Sim Sim
(XIANG et al. 2017 Nao RGB/RGBD Sim Sim Nao Nao Sim Sim
(LI et al.| |2018) Nao RGB Nao Sim Sim Sim Sim Sim
(SAHIN; KIM| [2018) - RGBD Nao Sim Sim Néo Néo Néo
7(;{AD: LEPETIT 2017) Nao RGB Sim Sim Nao Sim Sim Sim
- (KEHL et al. 2017) Nao RGB Sim Sim Sim Sim Sim Sim
7(TEKIN; SINHA; FUA72017| Sim RGB Sim Sim Nao Sim Sim Nao

A técnica desenvolvida por Tekin foi escolhida como base para o desenvolvimento desta
dissertacao. Uma das principais caracteristicas que levaram a escolha do modelo é a alta
acuracia, sendo comparavel aos trabalhos do estado da arte, mesmo sem utilizar nenhuma
etapa de poés-processamento. Entre os trabalhos encontrados, o método de Tekin é o
unico que consegue utilizar rede neural profunda para estimacao em tempo real utilizando
apenas informagdo da camera [RGB| o que torna o método vidvel para utilizagdo em
diversas aplicagoes praticas. O método foi desenvolvido e validado através dos resultados

reportados. Outra caracteristica importante para selecao do método é a capacidade de
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lidar com objetos de diferentes tipos (planar, ndo planar, texturizado e nao texturizado)
e também a escalabilidade do método para detectar miltiplos objetos sem acréscimo do
tempo de processamento. A analise sobre o comportamento do modelo foi realizada como
forma de entender os pontos de falhas da técnica e propor abordagens para refinamento

dos resultados gerados.

3.2 DATASETS PARA RASTREAMENTO E DETECCAO 6-DOF

Foi investigado o conjunto de datasets utilizados pelas técnicas selecionadas e avalia-
mos suas caracteristicas como nimero de objetos utilizados, cameras, tamanho do dataset,

tipo de imagem utilizada, etc. A Tabela [2 mostra o resultado dos dados obtidos.

Tabela 2 — Lista de datasets utilizados pelos trabalhos selecionados.

Nome Tamanho Num. Objetos Céamera Tarefa Tipo de objeto
Asus Xti Manipulaca Real
YCB-dataset (CALL et al.| 2015b| [cALLI et al|[2015a)  >265GB 7 sus Ation amipriacao ea
Pro Live Robética Texturizado
Asus Xti Real
YCB-video-dataset (XIANG et al.||2017) >265GB 21 sus Ation Rastreamento 3D o
Pro Live Texturizado
Primesense Real
Doumanoglou et al. (DOUMANOGLOU et al.| 2016b)  400MB 6 FHRESENSE 1y teecdo 3D ea
Carmine 1.09 Texturizado
Primesense Real
Tejani et al. (TEJANT et al.| [2014) 6GB 6 rimesense Deteccao 3D ca
Carmine 1.09 Texturizado
Primesens Real e Sintétic
T-LESS (HODAN ct al|(2017) 2.7GB 30 PIRESENSE  Detecgao 3D o @ smenco
Carmine 1.09 Nao Texturizado
| Microsoft Detecga Real e Sintétic
LINEMOD (HINTERSTOISSER et al.| [2012} 12GB 15 1eroso cleceao @ oal @ Stmietico
| Kinect V2 Rastreamento 3D Nao Texturizado
Toyota Light %GB 91 Prim‘esense h’lallip}llégéo ~ Sintétic?
Carmine 1.09 Robética Nao Texturizado
Microsoft Real
Rutgers APC (RENNIE et al.| 2016) 5.3GB 14 1eroso Detecgao 3D e
Kinect V1 Texturizado
Microsoft Real e Sintétic
TUD Light 27GB 3 erose Detecio 3D oo @ smeneo
Kinect V1 Nao Texturizado
. Microsoft Sintético
Deep 6Dof tracking dataset (GARON; LALONDE|[2017) 7GB 4 Rastreamento 3D
- | Kinect V2 Nao Texturizado
Real
Branchman et al. (BRACHMANN et al.| [2016) 4.4GB 20 - Rastreamento 3D 5 ca .
Nao Texturizado
. . Real
ObjectNet3D (XIANG et al.|[2016) 8.0GB 100 - Alinhamento 3D
Néo Texturizado
Primesens Sintétic
PROFACTOR 3D (AKKALADEVI et al.| [2016) 520MB 4 rlmle%ense Rastreamento 3D 5 e 1("0
Carmine 1.09 Nao Texturizado

Pela tabela, é possivel ver que a maioria dos datasets utilizados sao especificos para
tarefas de rastreamento e deteccdo 3D. As cameras mais utilizadas entre os datasets
analisados foram a Asus Xtion Pro Live, Primensense Carmine 1.09 e o Microsoft Kinect
V1/V2, todas produzem informacao e de profundidade que sdo disponibilizadas
nos datasets. Alguns datasets ja disponibilizam um conjunto de dados sintéticos para
treinamento dos modelos, geralmente utilizados por métodos baseados em modelos, e um
conjunto de dados reais para testes. As imagens sintéticas fornecidas sao geradas através

de diferentes pontos de vista do objeto 3D renderizado em fundo preto.
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A maioria dos datasets podem ser utilizados para avaliar desafios como oclusao, ilu-
minacao, fundo poluido, borramento, etc. Contudo, para todos os conjuntos de dados
avaliados, gerados com imagens reais, o ambiente é sempre preservado e os parametros de
camera permanecem os mesmos para todo o conjunto de quadros disponivel.

Neste trabalho utilizamos o LINEMOD para validacao do método desenvolvido. O
LINEMOD é um dos principais datasets utilizados para o treinamento de modelos de
detecgao 3D, possuindo diversos desafios como oclusao, fundo poluido, borramento e mu-
danca de iluminagdo. O LINEMOD também foi utilizado pelo trabalho de referéncia,

permitindo uma comparacao direta para validacao da implementacao realizada.

3.3 GERACAO DE DADOS SINTETICOS PARA TREINAMENTO

Um dos grandes problemas no treinamento de modelos de aprendizagem é relacionado
a obtencao de dados rotulados. Métodos de aprendizado profundo necessitam de uma
grande quantidade de exemplos para treinamento dos modelos. A obtencao de dados e
rotulagao muitas vezes é realizada de forma manual, demandando muito tempo e esforco.

As técnicas de aprendizagem de maquina baseiam-se nos dados fornecidos no treina-
mento para realizar a predi¢do de novos conjuntos de dados. Isto é, assume-se que um
conjunto de dados utilizado para treinamento pertence a um dominio fonte (Dy) que tem
uma distribui¢do similar ou equivalente ao dominio alvo que serd utilizado para teste (D,)
(PATEL et al., 2015).

Como visto na secao anterior, diversos datasets de larga escala contendo diversos tipos
de objetos e cendrios estdo disponiveis atualmente para treinamento dos modelos (CALLI
et al., 2015a; CALLI et al, [2017; DENG et al., |2009; EVERINGHAM et al., 2010). Contudo, para
problemas que tratam de dominios diferentes e que necessitam de informagoes especificas,
um novo conjunto de dados deve sempre ser gerado para viabilizar o uso dos métodos de
aprendizagem. Donahue et al. (DONAHUE et al., 2014) mostra que uma pequena varia¢ao
do dominio pode afetar o treinamento de técnicas que usam redes neurais profundas,
prejudicando a acuracia do modelo utilizado.

Algumas abordagens utilizam transfer-learning, abordagem em que o problema é mi-
nimizado pela transferéncia da informagao aprendida sobre um certo dominio, adaptando
o conhecimento através da obtencao de um pequeno conjunto de dados que mapeiam a
informagao previamente aprendida em um novo dominio de interesse (PAN; YANG et al.,
2010). O transfer-learning é til quando o dominio de interesse é bem conhecido, sendo
possivel obter um subconjunto dos dados que possua boa representatividade sobre o pro-
blema alvo, contemplando a maioria dos casos de variagoes que tendem a ocorrer nas
situacoes de teste.

No transfer-learning, geralmente, o dominio fonte tem uma distribuicdo completamente

diferente do dominio alvo (D; # D,). Essa diferenca entre os dados utilizados no conjunto
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de treinamento faz com que o modelo tenha um fraco desempenho nas situacoes de teste
(CSURKA| 2017)).

De forma geral, o transfer-learning possibilita diminuir o impacto de obtenc¢ao dos
dados, oferecendo um boa alternativa para reusar as informacoes disponiveis. Apesar
disto, realizar esse procedimento em abordagens supervisionadas ainda é requer um certo
trabalho na geracao de um conjunto de treinamento que mapeiam a informacgao do dominio
fonte para o dominio alvo.

Outra possibilidade utilizada para sobrepor esse problema é dada pelo desenvolvi-
mento de métodos que propdem a geragao de dados sintéticos para ampliar o conjunto
de treinamento (HINTERSTOISSER et al., [2012; WARD; MOGHADAM; HUDSON}, 2018), onde
os modelos 3D dos objetos sdo utilizados para gerar imagens em diferentes cenarios auto-
maticamente. Na tarefa de deteccdo [6-DoF] para gerar os dados sintéticos, as poses sao
mapeadas em posigoes especificas da cena com o objetivo de capturar informacoes chaves
de diferentes pontos de vista do objeto para treinamento. O modelo 3D do objeto ¢é in-
serido a uma distancia conhecida no mundo, e entdo a cidmera é movimentada em torno
de posicoes definidas gerando as imagens de treino com o modelo sintético (KEHL et al.
2016)). Com isso, é possivel computar o movimento relativo entre cdmera-objeto, obtendo
as poses para cada situacao gerada. Adicionalmente podem ser inseridas diversas imagens
de fundo, situagoes de iluminagao ambiente, oclusao, etc. Essa abordagem é bastante uti-
lizada para deteccao e rastreamento (KEHL et al., 2017; |GARON; LALONDE, [2017}
TEJANI et al., 2018, DOUMANOGLOU et al., 2016b) em técnicas baseadas nas caracteristicas
geométricas, contudo nao resolve totalmente o problema de geracao de dados para téc-
nicas baseadas em aprendizagem, visto que as distribui¢oes entre os dados gerados para
treinamento (modelo 3D renderizado em fundos aleatérios) e teste (imagens capturadas
com o objeto real) continuam com diferencas relevantes. Para treinamento dos métodos
que usam aprendizado profundo, um ajuste com dados reais ainda deve ser feito. Mas
a necessidade de ter dados representativos é reduzida devido a variacdo da informacao
fornecida pelos dados sintéticos que tem caracteristicas semelhantes ao objeto real.

Métodos mais recentes propoem técnicas de geragao de dados sintéticos para treina-
mento com adaptacao de dominio , do Inglés Domain Adaptation), assumindo que
sao utilizados modelos em dominios diferentes para realizar a mesma tarefa. A adaptacao
de dominio é um tipo de transfer learning, em que o conhecimento obtido anteriormente é
transferido, mapeando a informagcao para um novo conjunto de dados apenas utilizando a
informagao do dominio fonte (sem ajuste para os dados do dominio objetivo). No trabalho
de Hinterstoisser et al.(HINTERSTOISSER et al., 2017) é mostrada a eficiéncia do uso do
[DA] realizando a estimagao da posicao do objeto treinando apenas a camada de classi-
ficagdo de uma [CNN] Durante o novo treinamento, os pardmetros das camadas iniciais
da arquitetura sao congelados com os valores do treinamento anterior, apenas as tltimas

camadas sao alteradas com as informagoes dos dados reais.
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Essa abordagem de treinamento utilizando refinamento de apenas algumas camadas
do modelo por transfer-learning é bastante utilizada para arquiteturas [DNN] em que é
criada uma representacao hierarquica dos dados. Nestes modelos, mantém-se o conjunto de
filtros aprendidos em camadas iniciais da arquitetura onde sao geradas representagoes mais
genéricas dos dados e, atualiza-se os filtros das camadas finais onde ha uma representacao
especializada nos dados de interesse.

Para evitar o problema de diferenca entre os dominios fonte e alvo, foram propostos al-
goritmos que ajustam os dados sintéticos gerados através dos modelos 3D do objeto. Estes
algoritmos tem como objetivo entender e aplicar as similaridades entre as distribui¢oes
dos dados adequando as imagens disponiveis com variagoes de ambiente e informagoes
sintéticas, de forma a gerar um conjunto de treinamento que seja adequado para as téc-
nicas de aprendizagem (D; =~ D,) sem a necessidade de obtencao de dados e rotulacao
manual.

Em Rozantev et al. (ROZANTSEV; LEPETIT; FUA, 2015) um algoritmo ¢ utilizado para
aprender os parametros de ambiente que definem o conjunto de dados reais. A ideia
principal é diminuir o gap entre o dominio real e o dominio sintético gerado por simulacao.
Nesta abordagem, sao desenvolvidos diversos cenarios contendo casos que simulam as
possiveis variagoes do dominio alvo (iluminagao, reflexos, oclusao) sem a necessidade de
rotulagdo manual dos dados.

Seguindo outra direcao, certos autores afirmam que a utilizacao de randomizacao dos
dominios do inglés Domain Randomization) pode diminuir o impacto do treina-
mento de dados sintéticos (TOBIN et al) 2017; BORREGO et al., [2018). A ideia principal
desta abordagem ¢é gerar um maior niimero de variacoes aleatérias no conjunto de dados
sintéticos, de forma que modelo considere o cenario real como apenas mais um caso de va-
riagao a ser classificada, aprendendo apenas as caracteristicas mais importantes do mesmo
e evitando o sobre-ajuste. O é bastante utilizado para deteccao de objetos em 2D. Por
se tratar de uma nova abordagem, nao foram encontradas trabalhos que utilizam [DR]apli-
cados para rastreamento e/ou detecgao durante o tempo de desenvolvimento deste
trabalho. Adaptamos os procedimentos mencionados para implementar a abordagem de
geragao randémica para o caso [6-DoF]

Nesta dissertagao, o treinamento com dados reais foi combinado com a geragao de
dados sintéticos, testando o modelo em diversos cendrios, e avaliando como a técnica de-
senvolvida se comporta para os diversos tipos de dados inseridos durante o treinamento.
Serao avaliados como a geragao de dados influencia nos resultados obtidos em diferentes
cenarios e o quanto o modelo pode ser dependente em relacao as informagoes de dados
reais inseridas para treinamento. Para diminuir o impacto na diferenga entre os domi-
nios sintéticos e real, foi utilizada uma abordagem similar a (ROZANTSEV; LEPETIT; FUA,
2015)). Foi realizada a adaptacao dos pardmetros do ambiente variando os parametros de

renderizacao, tentando aproximar seus valores a situacoes de casos reais. O objetivo é in-
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vestigar a possibilidade de utilizar apenas dados sintéticos no treinamento, aproximando
a distribuicao do conjunto sintético com os dados reais.Foi avaliado também o procedi-
mento aplicado por Tremblay et al. (TREMBLAY et al., |2018]), adaptando o processo de
geragao aleatéria com [DR] para o método de detecgao desenvolvido, com o objetivo

de melhorar a precisao do modelo em diferentes casos de usos nao conhecidos.
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4 RASTREAMENTO 6-DOF BASEADO EM APRENDIZAGEM PROFUNDA

Através da revisao de literatura realizada, foi escolhido o método proposto em (TE-

KIN; SINHA; FUA| [2017)) para ser desenvolvido como base nesta dissertacdo. Avaliando o

método para diferentes cenarios, investigando possiveis refinamentos com a aplicacao de
abordagens de processamento e geracao de dados que auxiliam na generalizagdo e preci-
sao do modelo. Como visto anteriormente, a escolha foi realizada com base nas principais
caracteristicas apresentadas pelo trabalho como a execugao em tempo real, aprendizagem
utilizando apenas cameras [RGB| capacidade para lidar com diferentes tipo de objetos,
escalabilidade para multiplos objetos sem aumento do processamento e alta acuracia sem
a necessidade de pos-processamento.

Neste capitulo é descrito o [You Only Look Once| (YOLO]) (REDMON et all, [2016)),

trabalho utilizado como base para o desenvolvimento do método proposto por Tekin. E,

em seguida serao especificadas as modificagoes desenvolvidas no método para realizar a
detecgao[6-DoF| Posteriormente serdo discutidas as técnicas de geracao de dados sintéticos

utilizadas para refinamento dos resultados.

4.1 DETECCAO DE OBJETOS 6-DOF

A visao geral do método base é visto na Figura [6] O modelo utilizado para detecgao
foi proposto originalmente por Tekin (TEKIN; SINHA; FUA| [2017) e se baseia na ideia

de utilizar modelos singleshot como forma de obter bom desempenho para o tempo de
execucao, realizando o processo de estimacao de pose em um tnico passo de predi¢ao da

rede neural profunda.

Figura 6 — Funcionamento da detec¢ao em
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O método desenvolvido para detecgao é baseado na segunda versdao do [YOLO|
(REDMON; FARHADI, [2017)), a arquitetura implementada para este modelo é também cha-
mada de Darknet 19.

4.1.1 Deteccao de objetos 2D com YOLO

O [YOLO] (You Only Look Once]) é um método desenvolvido para realizar a deteccdo
em larga escala de objetos em imagens 2D (REDMON et al., [2016; REDMON; FARHADI,

2017). O modelo utiliza uma arquitetura [DCNN| que recebe uma imagem como

entrada e retorna um conjunto de predi¢oes composta pela posi¢ao e valor de confianga

de cada objeto na imagem (Figura .

O modelo foi projetado para realizar a detecgdo, segmentacao e classificacao dos ob-
jetos em um unico passo de predicao. Esta caracteristica possibilita ao método alcancar
taxas de até 155 em deteccao 2D, superando técnicas propostas para a mesma tarefa,
mesmo com miultiplos objetos sendo detectados. A deteccao de miltiplos objetos pode
ser realizada sem perda de desempenho, devido a estrutura da arquitetura que se baseia
em deteccdo de ancoras percorrendo um grid de ativacao obtido como saida da tultima

camada convolucional.

Figura 7 — Visdo geral do [YOLO] O modelo recebe como entrada uma imagem
A rede extrai e interpreta as caracteristicas da imagem em um tnico passo
de predicao, retornando como resposta um conjunto de regioes que definem a
posicao de cada objeto detectado na imagem de entrada junto com seu valor
de confianga.

Fonte: Adaptado de (REDMON et al., 2016))

Para realizar a detec¢do de objetos com o [YOLO| em uma tnica etapa, é realizado
um treinamento fim-a-fim com dados rotulados de acordo com a saida desejada para o
modelo.

Durante o treinamento, o modelo aprende automaticamente informacoes relevantes
sobre os objetos de interesse, gerando um extrator de caracteristicas que pode recuperar
as informagoes desejadas para toda a imagem de entrada. As caracteristicas sdo extraidas
em diversas camadas convolucionais, organizadas de forma sequencial, onde é gerada
uma representacao hierarquica dos dados (Figura . Nas camadas iniciais sao extraidas

informagoes genéricas contidas na imagem, representadas em caracteristicas de alto nivel.
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A medida que a informacao avanca na arquitetura, as caracteristicas sao mapeadas para

informagoes especificas sobre os objetos contidos em cada regiao da imagem.

Figura 8 — Arquitetura [DCNN| utilizada pelo .
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Fonte: (REDMON et al., 2016))

A organizagao da arquitetura é construida de forma a mapear cada regiao da imagem
em um grid de ativagdo de tamanho S x S (Figura E[) As informagdes de saida estarao
contidas em cada célula deste grid, se o centro do objeto esta contido em uma célula
especifica do grid, entdo esta célula sera responsavel pela deteccao do objeto na imagem.

Cada célula realiza a predi¢ao das regides que contém o objeto, e do valor de confianca
para o objeto predito em cada uma destas regioes. O valor de confianga define o nivel de
confianca que o modelo tem de que realmente encontrou um objeto para aquela célula do
grid, sendo representado como uma probabilidade com valor entre 0 e 1. Adicionalmente, a
rede também retorna uma distribuicao de probabilidade condicional sobre todos os objetos

conhecidos pelo modelo, tendo o objeto correto a maior probabilidade na distribuicao.

Figura 9 — Representacao do grid de saida utilizado pel.

Fonte: Adaptado de (REDMON et al., 2016))

A acuracia do modelo é computada através da utilizacao da métrica de[Intesection over]
(loU)). Tal métrica computa a taxa de sobreposi¢ao entre a intersecgao da regiao

predita pelo modelo e a regiao rotulada sobre a uniao destas regioes e quanto mais alta a
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sobreposicao, melhor o resultado. Define-se um limiar para considerar que a predi¢ao do
modelo foi correta, geralmente um [foU] acima de 0.5 é aceitavel.

Cada célula no grid Sx.S computa o valor B de regides definidas (bounding boxes) pelas
coordenadas z, y, w, h, onde (b,,b,) correspondem a posicao 2D do objeto na regiao b,
(bw, bp) sdo a largura e altura da area que contém o objeto na regido b, o valor de confianga
C; e C probabilidades condicionais. Entao a saida da rede pode ser representada por um
tensor de dimensdes S X S x D, com D = B(4+ 1) + C. Alguns resultados obtidos pelo
[YOLO] podem ser vistos na Figura [10]

Figura 10 — Resultados de deteccao com

Fonte: Adaptado de (REDMON; FARHADI, [2017)

Para encontrar as coordenadas (b, b,), os valores das coordenadas preditas (¢, t,) sao
parametrizados em relagdo ao centro da célula que a contém. As ativagoes das coordenadas
sao limitadas entre o intervalo [—1, 1], dado pela fungao sigmoid (9). Esse valor representa
o deslocamento do ponto central do objeto dentro da célula responséavel por ele no grid.
Para encontrar a posi¢ao absoluta das coordenadas, soma-se o ponto superior esquerdo
da célula (C, Cy) com os valores de deslocamento preditos (Equacao [4.1)).

b, = Cy + 0(t,),

b, = C, + 8(t,). “y)

Para encontrar os valores de largura e altura da regiao de interesse (by,by), o

utiliza o método de otimizagao das ativagoes baseadas em valores de referéncia definidos
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(valores de ancoras). Os parametros sao otimizados de forma a realizar uma transformagao
de uma regidao conhecida previamente (p,,pn), para a regiao de interesse que delimita
o objeto na imagem de teste (Equacao . Com isso, é possivel remover as camadas
totalmente conectadas (fully-connected) da arquitetura, gerando a predigao diretamente

pela ativacao das camadas convolucionais.

by = pu X € (4.2)
bp = pp X ™

Durante o treinamento, o valor de confianca é definido pela probabilidade do objeto
(rotulado no conjunto de dados) multiplicado pelo valor de computado. Quando nao
hé objeto na célula o valor de[loU]é 0, fazendo com que o valor de confiancga seja o mesmo,
caso contrario, o valor de confianca é limitado pela probabilidade do objeto encontrado.

A funcao de custo do (Equagao ¢ definida através de uma composicao de
fungoes somadas, relativas as informagoes retornadas como resposta (pontos do objeto na
imagem, valor de confianga para a célula e probabilidades entre as classes). A fungao de
custo é utilizada para computar o erro do modelo em relacdo ao conjunto de exemplos
de treinamento, fornecendo uma métrica para auxiliar no ajuste dos parametros durante
o processo de treinamento. O calculo da funcao de perda é realizado para cada célula
do grid e para cada predicao B da célula, totalizando S x S x B operagoes para cada
exemplo.

Para computar o erro em relagao aos pontos preditos é utilizada a distancia euclidiana
entre as coordenadas do centro do objeto preditas (b,,b,) e das anotaces fornecidas
pelos exemplos de treinamento (b, 09"). A distancia euclidiana também ¢ utilizada para
computar o erro de estimagao da largura e altura (b, b,) do objeto na imagem, utilizando
as anotacoes do conjunto de treinamento (b%%, b7'). O nivel de confianca ¢ calculado através
do valor de C; computado através das regioes preditas, sendo Cft = 0 em células que

~ , . t s , .
nao contém um objeto e CY* = 1 em células que contém um objeto.

Acoord Z Z x; T bgt + (byz - b;’f)2)

= 0] 0
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O parametro A..o-q representa o peso para predicao dos pontos durante a otimizagao
dos parametros do modelo. Agpj € Apoopj TEPresentam respectivamente o peso para o valor
de confianca quando ha um objeto na célula avaliada e quando ndo ha um objeto na
célula, sendo Agp; = 1 € A\poop; < 1, priorizando a informacao de células que realmente
contém um objeto de interesse e diminuindo a influéncia da informacao do plano de fundo
durante o aprendizado. O parametro Ay, representa o peso entre as classes conhecidas,
sendo definido como 1 para realizar o treinamento das informagcoes de todos os objetos

igualmente.

4.1.2 Arquitetura para estimacao 6-DoF

Para realizar a deteccao a camada de saida do modelo ¢ alterada para extrair
9 pontos da imagem, ao contrario das 4 coordenadas que definem o bounding boxr 2D
do objeto na imagem. Dentro desses conjuntos de pontos estao descritos os 8 cantos do
bounding box 3D do objeto (z1,v1), (x2,2), ..., (s, ys) e o valor do centréide do objeto
na imagem (z,¥.), com um total de 18 coordenadas (valores de ponto flutuante) a se-
rem estimadas. Os valores preditos correspondem aos pontos do modelo (coordenadas de
mundo) projetados nas coordenadas da cAmera. A Figura mostra a representacao para
a saida da rede no caso [6=DoF}

Figura 11 — Representacao do grid de saida extendido para detecgao

o/

Fonte: Adaptado de (TEKIN; SINHA; FUA| 2017)

As dimensoes de saida da ultima camada convolucional pode ser entao definida como
Sx S xD,onde D= B(18+ 1)+ C, S = tamanho do grid de saida, B = nimero de
ancoras utilizadas (bounding boxes de referéncia) e C' o nimero de classes conhecidas.

Assim como no [YOLO] os valores preditos dos cantos sao retornados como desloca-
mentos (ty1,ty1, ..., tzs, tys) em relacdo a posicdo do grid (C,,C,) que contém o objeto,
como visto na equagao [4.4] O valor do centréide é parametrizado em relagao ao seu deslo-

camento (t.y, tey) no interior da posicao do grid que o contém e é limitado entre o intervalo
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0, 1] pela funcao sigmoid § (Equacao .

Y, = Cy + tyi, (44>
onde 1 =1, 2, ..., 8.

Te = Cm + 5(tcm)a

Yo = Cy + 6(tey). (45)

Para computar o valor de confianca durante o treinamento do modelo uma nova fungao
é definida, substituindo a utilizagao do [[oU] para detecgao 2D, devido ao alto custo para
computar a interseccao da area de sobreposi¢ao no sistema de coordenadas 3D. A funcao
retorna o valor de confian¢a ¢(x) para os valores dos pontos estimados x baseado na
distancia euclidiana D;(x), calculada através da distdncia entre os pontos anotados dos
exemplos no conjunto de treinamento e os pontos preditos pelo modelo para os respectivos
exemplos (Equagao . O nivel de aceitacao do valor de confianca é dado por um valor
de limiar d;, que define o erro maximo aceito para a estimacao dos pontos. A Figura

mostra o comportamento do valor de confian¢a em fungao da distancia Dy(x).

a(1—Bex)

dyp D d
c(x): € hoy S€ t(X)< th (46)

0, caso contrario.

Figura 12 — Func¢ao para calculo do valor de confianga. O valor de confianca depende da
distancia entre os pontos preditos e as anotacoes do conjunto de dados no
treinamento. O erro maximo aceito é definido pelo valor de limiar dy,.

e{x)

1k

a dih Di(xj

Fonte: Adaptado de (TEKIN; SINHA; FUA| 2017

Com isso pode-se definir também os valores para as probabilidades de estimacao entre
as classes conhecidas pelo modelo, e a funcao de custo referente a distribuicao pode ser

calculada com o uso de cross entropy (LI; LEE, [1993)).
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Durante o treinamento, a funcao de custo L utilizada para otimizacao dos parametros

da arquitetura pode ser definida pela equagao [4.7}
L =Xy Ly + AeLe + ALy, (4.7)

Onde L, L. e L, representam os valores de custo retornados para a estimagao dos
pontos, valor de confianca e probabilidades das classes respectivamente. Os valores Ay, A
e \, representam os pesos para cada custo computado durante o processo de otimizacao
do treinamento.

O segundo passo consiste em filtrar as informagoes retornadas no grid de saida. Nessa
fase, os valores das ativagoes sao avaliados através de um limiar definido de forma a manter
apenas as informacoes mais confidveis em cada posi¢ao do grid.

O ultimo passo consiste em encontrar as correspondéncias entre os pontos 2D-3D para
as posicoes do grid que contenham um objeto de interesse, utilizando o algoritmo para a
estimagao de pose (LEPETIT; MORENO-NOGUER; FUA| [2009).

Neste algoritmo, que recebe como entrada também os parametros intrinsecos da ca-
mera em questao, sdo utilizados os 9 pontos projetados estimados pelo modelo e os 9
pontos correspondentes conhecidos previamente através do modelo 3D do objeto para
estimar os valores de pardmetros extrinsecos da cadmera. Assumindo que é conhecida a
matriz de parametros intrinsecos da camera K e, assumindo que os pontos de referéncia
utilizados nao sao co-planares, é possivel utilizar a informacao dos pontos do modelo em
coordenadas do mundo P* = [z, y, z] e a informagao dos pontos projetados na coordenada
de camera P° = [u,v] para encontrar os vetores referentes a rotagao (r = [r,,rs,7,]) €
translagao 3D (t = [t,,t,,t.]) da cAmera na cena.

Os pontos P* e P¢ sao descritos através da soma de um conjunto de pontos de controles
virtuais, no qual gera-se um sistema linear que retorna os coeficientes para estimacgao dos
valores de r e t. Ap0s isso, r e t sao encontrados de forma a minimizar o erro de reprojecao
entre os pontos PV e P¢, que é dado pela distancia euclidiana entre o ponto 3D projetado

ao correspondente 2D na imagem.

4.2 GERACAO DE DADOS SINTETICOS

O procedimento utilizado para geragao de imagens sintéticas se baseia no trabalho
de Kehl et al. (KEHL et al, [2017), em que as imagens de diferentes pontos de vista sao
geradas a partir da rotacao da cimera em pontos discretizados de uma semiesfera onde o
objeto esta centralizado. Diferente do trabalho original em que a variacao de profundidade
¢é reproduzida pela estimacao dos pontos projetados, realizamos a variacao da distancia
diretamente no processo de renderizacao. Com isso as informagoes das transformacoes sao
capturadas diretamente pela ferramenta de renderizacao, evitando perda de informacao

visual e erro de estimagao em relagao a distancia do objeto para camera.
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Também foram realizadas variagoes dos parametros da camera virtual utilizada para
gerar as imagens sintéticas, evitando o sobre-ajuste (do inglés overfitting) do modelo para
os parametros especificos de uma tinica cimera, inserindo robustez ao modelo para realizar
a estimacao em diferentes aberturas de camera e coeficientes de distor¢ao.

Na geracao de imagens sintéticas foi utilizado o modelo 3D do objeto texturizado com
material difuso e cores similares ao objeto original. Nesse ponto, ndao ha preocupacao com
o foto realismo do modelo gerado. As imagens sdo geradas em fundo preto com pontos de

iluminagao em posigoes aleatorias, um exemplo do resultado pode ser visto na figura [13|

Figura 13 — Exemplo do conjunto de imagens sintéticas geradas utilizando a renderizacao
simples pelo modelo 3D do objeto.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

No processamento de cada imagem sintética, é gerada uma imagem [RGB] as anota-
¢oes para o modelo (pontos projetados, vetor de rotagdo e translagdo) e um mapa de
profundidade para a cena (Figura .

Figura 14 — Conjunto de imagens de saida na geracdo de dados sintéticos. Na esquerda
pode ser visto a imagem [RGB]| renderizada, a imagem do centro mostra o
mapa de profundidade gerado, e a direita a mascara binaria filtrada com as
informagoes o objeto de interesse na cena.

%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018
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Para o treinamento, os objetos sdo aplicados em imagens de fundos aleatérios do da-
taset [VOC2012| (EVERINGHAM et al., [2010; EVERINGHAM; WINN| |2011)). Nesse processo

é utilizada a informagao sintética em conjunto com os dados reais, realizando o procedi-

mento de transfer-learning cléassico com o modelo inicializado pelos parametros treinados
da Darknet 19 2D original.

4.3 GERACAO DE DADOS SINTETICOS COM ADAPTACAO DE DOMINIO

Para gerar as imagens aplicadas ao treinamento com [DA] foi realizada a criagao de
imagens com técnicas de renderizacao foto-realistas. O objetivo da utilizagdo dessa abor-
dagem ¢é investigar a elaboracdo de uma ferramenta de geragao de dados sintéticos que se
aproxime o maximo possivel do conjunto de dados reais, sendo realizado o treinamento
do modelo sem nenhuma informacao sobre o dominio de dados reais.

Em (ROZANTSEV; LEPETIT; FUA, 2015), é desenvolvida uma técnica que recebe um

conjunto de dados que representa o objetivo de classificagdo. O algoritmo estima, a partir
dos dados, o conjunto de parametros de renderizacao para geragao de imagens sintéticas.
Tal ideia foi utilizada para entender o procedimento de geracao de imagens sintéticas com
adaptagao e, com isso, analisar os melhores parametros para renderizacao. Inicialmente
foram definidos os parametros manualmente para geracao de imagens sintéticas, com
a finalidade de avaliar o comportamento da técnica de deteccao para este conjunto de
dados.

Nessa tarefa, hd uma preocupacao em gerar um modelo virtual com alta fidelidade ao
objeto real, aplicando texturas que simulam a cor, reflexdo e mapas de normais. Nesta
dissertacao, os pontos de iluminacao sao definidos manualmente em pontos fixos da cena.
O ambiente é variado controladamente, com cendrios semelhantes (ou préximos) dos pos-
siveis casos de uso da técnica desenvolvida. A figura [15 mostra um caso de exemplo da

geracao de dados com esta abordagem.

Figura 15 — Exemplo do conjunto de imagens sintéticas geradas utilizando a abordagem
de renderizagao por adaptagao de dominio.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018



49

4.4 GERACAO DE DADOS SINTETICOS UTILIZANDO RANDOMIZACAO DE DOMINIO

Para realizar a tarefa de geragao de imagens com randomizagao do dominio, o trabalho
proposto em (TREMBLAY et al) 2018]) foi utilizado. O trabalho descreve o processo de
geracao de imagens sintéticas variando-se a estrutura do ambiente, objetos e ruidos para
realizar a deteccdo de objetos em 2D. Nesta dissertacao, foi utilizado um procedimento
semelhante, adaptando o processo descrito pelos autores para realizar a detecgdo em
Dok

Neste conjunto de dados nao ha preocupacao em manter a consisténcia dos parametros
de renderizacao para casos reais. Com a randomizacao de dominios, devem ser criados o
maior nimero de variagao entre os cenarios, de forma a aumentar o grau de generaliza-
¢do do modelo, fazendo com que sejam aprendidas as caracteristicas mais relevantes da
estrutura geométrica do objeto. Quando variamos a cor, qualidade, textura e iluminacao
incidente no objeto, estamos tentando induzir o modelo a entender as mudancas entre os
cenarios sintéticos, fazendo com que cendrios reais sejam considerados apenas mais uma
variacao a ser estimada.

Para geracao dos dados, foram utilizados objetos de distracao na cena, alteragao do
plano de fundo e a textura do ambiente, mudanca da textura e cor do objeto, insercao de
ruidos aleatérios, mudanga de iluminacao e escala. Alguns exemplos de imagens geradas

podem ser vistos na Figura [16]

Figura 16 — Exemplo do conjunto de imagens sintéticas geradas utilizando a abordagem
de renderizacao por randomizacao de dominio.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018
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5 IMPLEMENTACAO

5.1 DISPOSITIVOS E CONFIGURACAO

Para a captagao das imagens RGB| de treinamento e testes foram utilizadas 3 ca-
meras distintas e seus pardmetros intrinsecos foram estimados: Iphone X (Camera 01),
Samsung Galaxy S8 (Camera 02) e uma Webcam Logitech C920 (Camera 03). O de-
senvolvimento foi feito em um desktop com processador Intel(R) Core(TM) i7-4790
[CPU| @ 3.60GHz, com meméria de 8GB [RAM] e placa grafica NVidia GeForce
GTX 1080Ti 11GB [RAM] utilizando o sistema operacional Ubuntu 16.04 OS.

O codigo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python versao 3.6.
A lista de bibliotecas utilizadas é descrita no Apéndice

Para geracao de dados sintéticos foi utilizado o software Blender v2.79 com a biblio-

teca Cycles Render para renderizacao das imagens.

5.2 DATASETS UTILIZADOS

Para treinamento e avaliacdo foi utilizado inicialmente o dataset LINEMOD
'TERSTOISSER et al., 2012), assim como no trabalho original de Tekin et al. (TEKIN; SINHA;
FUA| 2017). Foi realizado o mesmo procedimento aplicado aos trabalhos que utilizam o

conjunto de dados reais. O conjunto de imagens ¢ dividido em 15% das imagens para

treinamento, utilizando data augmentation, e 85% para testes. Na Figura é possivel

ver os modelos dos objetos fornecidos para o conjunto de dados do LINEMOD.

Figura 17 — Modelos 3D fornecidos para os bjetos utilizados no LINEMOD.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

Adicionalmente foi gerado um dataset utilizando um novo objeto modelado e posteri-
ormente impresso em uma impressora 3D, para avaliar sua robustez em diversos cenarios e
desafios (Figura|l1g]). O objeto foi selecionado por conter uma estrutura similar aos objetos

disponiveis no conjunto de dados do LINEMOD utilizado originalmente, o que possibilita
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realizar uma comparagao em novos cendrios com um objeto que contém desafios similares
aos encontrados no conjunto avaliado anteriormente. O objeto selecionado também possi-
bilita a investigacao do método para casos de uso em deteccoes de objetos impressos em
3D, onde o modelo 3D do objeto ¢é utilizado previamente para realizar alguns ajustes do
método com o conjunto de imagens sintéticas antes da geracao do objeto pela impressora.
Geramos um conjunto de treinamento gravado com o Iphone X, em que é possivel aplicar
o procedimento de data augmentation. Na rotulacao dos dados aplicamos o procedimento
de calibragdo com OpenCV e geracao das anotagoes de pose com o ArUco. Para testes
geramos um novo conjunto de videos com variagao do ambiente, condigoes de iluminacao,
movimento e camera utilizada. Para as imagens da camera Iphone geramos um video
dedicado ao treinamento/validagao e outras sequéncias para teste com as variagoes des-
critas. Para as cameras S8 e a Logitech C920 100% das imagens geradas sao utilizadas

para testes.

Figura 18 — Na esquerda o modelo 3D modelado no Autodesk Fusion 360 e na direita o
objeto impresso utilizado para construc¢ao do novo conjunto de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

5.3 CALIBRACAO DA CAMERA

Para calibracao da camera, foi utilizada o biblioteca Calibration and 3D Reconstruc-
tion (calib3d) do OpenCV. Através dessa biblioteca no openCV, sao estimados os valores
da matriz de distorcao das lentes e a matriz de calibracao da camera que minimizam o
erro de reprojecao dos pontos de um padrao passado através de uma imagem capturada
pela camera.

No OpenCV, ¢é possivel usar um grid de quadrados como um tabuleiro de xadrez ou um
grid de circulos. Para estimar os parametros das cameras nessa dissertagao foi utilizado
um tabuleiro de xadrez impresso em folha de papel e diversas imagens foram capturadas
com as cameras a serem calibradas, cada uma de forma independente.

Para simplificacao, assumiu-se o plano do tabuleiro como z = 0. Apds a deteccao do
tabuleiro as imagens sao normalizadas e entao convertidas para preto e branco através

de um filtro de limiar adaptativo. Apds isso, os pontos de cantos de cada quadrado sao
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encontrados (o numero de cantos a ser detectado é definido previamente através de uma
constante). Na biblioteca calib3d é implementada a funcdo que consegue detectar os can-
tos dos quadrados no tabuleiro (cv2::FindChessboardCorners). Com os pontos do objeto
(conjunto de pontos ideias para o tabuleiro) e o conjunto de corners correspondentes es-
timados na imagem, é possivel realizar a estimacgao da matriz de cAmera e coeficientes de
distor¢ao. Os valores cada cAmera calibrada sdo retornados em um arquivo [XML] de saida
posteriormente utilizados nas técnicas de rastreamento [6-DoF]

5.4 GERACAO DOS DADOS REAIS

Para obter as anotagdes de pose de cada imagem real, foi utilizado um sistema de
detecgdo e rastreamento de marcadores fiduciais chamado ArUco (GARRIDO-JURADO et
, 2014]).No ArUco, cada marcador utilizado possui bordas pretas para facilitar o processo

de deteccao e contém uma matriz binaria que armazena o valor de um identificador. Para

estimar a posicao do objeto, foi utilizado um mapa de marcadores impresso em folha A4,
com identificadores compostos de 16 bits.

Para realizar a anotacao das poses, o objeto de interesse é colocado no centro do mapa
de marcadores, em uma posicao fixa, enquanto a camera é movimentada.

Para realizar a estimacgao da pose a ser utilizada, é necessario conhecer os parametros
de calibracao de camera e os coeficientes de distorcao, ja obtidos através do processo de
calibragao descrito anteriormente.

Sao obtidos os pontos projetados dos marcadores na imagem, e conhecendo os pontos
do marcador em coordenadas 3D e os parametros de camera, é possivel calcular a pose
utilizando a solugao do algoritmo[PnP] Sabendo inicialmente as posicoes de cada marcador
e seu identificador e, sabendo a posicao relativa do objeto para cada marcador, é possivel
estimar o movimento realizado pela camera em relacao ao objeto de interesse centrado
no mapa de marcadores (Figura . Como saida, para cada quadro, é gerado o conjunto
de pontos do bounding box 3D do objeto projetado na imagem, a mascara bindria para
o quadro, o valor do mapa de profundidade e a médscara [RGB para o objeto com fundo

transparente. As imagens de saida geradas podem ser vistas na Figura [20]

Figura 19 — Resultados da estimacao de pose na geracao de dados reais utilizando a de-
tecgao de marcadores com ArUco.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018
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Figura 20 — Conjunto de saidas gerados para um quadro. No imagem superior esquerda a
imagem [RGB| recebida e na direita a méscara [RGB] gerada para o objeto. Na
parte inferior esquerda é visto o mapa de profundidade gerado pelo ArUco e
na esquerda a mascara binaria para o objeto alvo.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

55 IMPLEMENTACAO DA DETECCAO 6-DOF

Para construir o modelo para detecgao[6-DoF|foram utilizados os frameworks de apren-
dizagem de maquina PyTorch (PASZKE et al., |2017)) e Tensoflow (ABADI et al., [2016]).

A geracao de valores de ancoras para treinamento da rede foi desenvolvida utilizando
o algoritmo K-means (HARTIGAN; WONG, 1979)), a partir de um conjunto de centros K
que ¢ inicializado pelo valor da largura e altura dos bounding box 2D normalizados para os
objetos anotados na base de dados. A normalizagao é realizada de acordo com a Equacao
.1 onde os valores de wy e hy representam os valores da altura e largura do bounding
boxr 2D do objeto, Wy, e H;, representam a resolucdo da imagem de entrada da rede
neural e 32 é o fator de utilizado para variacdo da resolucao da entrada da rede durante
o treinamento. Os valores do centros variam durante a execu¢ao do algoritmo até sua
convergéncia para um valor fixo ou até alcangar o ntimero maximo de iteracdes. Se o
valor maximo de iteragoes ¢ alcancado, o algoritmo ¢é executado novamente, variando o
valor de K até que o valor dos centros seja estabilizado para o conjunto de treinamento.
Durante a avaliagdo, para definir o ajuste do centro ao conjunto de dados é utilizado a
funcdo de [[oU] como métrica de dissimilaridade para o K-means. Encontrar o valor de
ancoras que melhor se ajusta ao conjunto de dados melhora a convergéncia do modelo

durante o treinamento, diminuindo o tempo necessario para encontrar a melhor direcao
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de otimizagao dos parametros da arquitetura.

b — W X VVzn
w 39 )
he % H,, (5.1)
by, = kX i
32

Na fase de inicializacao, os dados de entrada sao passados para o buffer e transfor-
mados em tensores de Bytes e os valores dos pixels sdo normalizados para o intervalo
[0, 1], requisito de entrada das redes neurais. Finalmente, os dados sdo passados para
processamento em [GPU]

Durante o treinamento, a resolugao da rede neural é ajustada para as dimensoes [320 x
320, 416 x 416, 460 x 460, 544 x 544, 680 x 680]. O treinamento multi-escala permite
o ajuste dos parametros durante o treinamento para suportar diferentes resolugoes de
entrada durante o uso do modelo, diferentes caracteristicas para a variagdo de escala
também sao consideradas durante o ajuste do modelo.

O modelo utiliza as camadas iniciais da arquitetura Darknet.19 como inicializagdo dos
pesos, ajustando os valores dos parametros nos passos seguintes do treinamento.

A funcao de otimizacao utilizada foi o (do Inglés Stochastic Gradient Descent)
(BOTTOU, [2010) com taxa de aprendizagem adaptativa de valor inicial 1le™3, decremen-
tando a cada 300 épocas e com momento de 0.9. O valor de regularizagdo dos pesos
utilizado foi 1e™®, e o tamanho do batch de treinamento foi 16 (suportado pela uti-
lizada). O erro da fungdo de custo e o passo de ajuste dos pesos é computado para cada
batch. As camadas de batch normalization sao utilizadas apds cada camada convolucional
e, ficam ativas apenas durante o treinamento do modelo.

A funcao de custo utilizada é definida pela Equagdo [£.7 e utiliza a distancia euclidiana
para computar o erro de predigao dos pontos (L), a Equagio para a perda do valor
de confianca (L.) e cross entropy para o erro das probabilidades (L,). Os coeficientes . e
Ap sao definidos como 1.0. O coeficiente de estimagao dos pontos Ay, prioriza as deteccoes
nas regioes onde existem objetos, sendo definido para 5.0 quando um objeto é detectado
e 0.1 quando nao ha objeto na regiao.

Como descrito em Tekin et al. (TEKIN; SINHA; FUA, 2017)), o modelo é treinado em
duas etapas, ajustando primeiro o valor de predigdo dos pontos de cantos (A, = 0) e
em seguida realizando o treinamento completo com a estimacao do valor de confianca
(Ac = 1). Separar o treinamento em duas etapas permite obter melhor convergéncia dos
parametros, devido a estimacao do valor de confianga depender da estimacao dos pontos
de cantos do objeto. Quando a estimacao de confianca é desconsiderada na primeira
etapa do treinamento, o erro total para ajuste do gradiente penaliza apenas a diferenca
de estimagao dos pontos de cantos iniciais.

Durante o treinamento o processo de data augmentation é realizado para diminuir

o sobreajuste do modelo em relacao aos exemplos de treinamento. Utilizando a imagem
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de entrada e a mascara binaria do objeto na imagem é possivel realizar diversas trans-
formacoes nos exemplos de treinamento, como por exemplo, inserir o objeto em planos
de fundos diferentes, rotacionar o objeto na imagem, mudar a escalar e mover o objeto
na cena. A Figura [21] mostra um exemplo das transformagoes realizadas neste processo.
Para realizar a transformacgdo do plano de fundo, foram utilizadas imagens do dataset
VOC2012 (EVERINGHAM; WINN| 2011).

Figura 21 — Exemplo do processo de data augmentation realizado durante o treinamento.
A Figura mostra o caso de transformagdo do plano de fundo da imagem
utilizando a mascara binaria do objeto na imagem original.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

5.6 GERACAO DE DADOS SINTETICOS

Para a etapa de geracao de dados sintéticos, foi utilizado o Blender, através do médulo
de programacao por script Python integrado a aplicacao.

Para gerar as imagens sintéticas utilizando o Blender, foi necessario definir os pa-
rametros de sua camera virtual. O objetivo é simular o conjunto de cameras utilizado
neste trabalho (Kinect (LINEMOD), S8, Asus, Webcam Logitech), conhecendo, a priori,
os valores dos parametros intrinsecos f,, fy, uo € vy encontrados através da calibracao das
cameras e os valores de resolucao da imagem W e H.

Através das Equacgoes e foi possivel estimar a distancia focal f, o tamanho do

Sensor s, e sy, a proporgao da tela r e os desvios da camera em relagao aos eixos x (dy,)
ey (0n).

fx: f:W7
w (5.2)
H
fy: fx
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No Blender o sistema de coordenadas é definido para o ambiente e cimera. Os parame-
tros dos objetos de camera podem ser modificados diretamente pela interface grafica ou
por script. Por script, foram recuperados os valores definidos e foi realizada a conversao
entre as coordenadas de mundo e da cidmera. Também foi realizado o mapeamento com
texturas UV e para os dados sintéticos simples foram utilizadas texturas normal e difuso.

No caso da adaptacao de dominio foram utilizadas texturas difusas, normal, especular
e reflexiva, para simular as situagoes de iluminacao mais proximas de casos reais. O modelo
foi posicionado em ambientes fechados, com iluminacao fixa e controlada. Para ajustar
a renderizacao da iluminacao e conseguir mais realismo para a cena, o gerenciamento de
cor do Blender foi modificado utilizando o Filmic Blender. Tal artificio foi implementado
porque as fungoes de transferéncia nao lineares utilizadas no Blender nao foram projetadas
para renderizacao. A configuracao com Filmic fornece uma transformacao de renderizagao
de camera confidvel e com melhor aparéncia.

Para o caso de randomizacao de dominio a textura é aplicada diretamente pelo material
do modelo, que varia aleatoriamente entre os quadros. Nesse caso, ha também a insercao
de objetos de distragao, que sao formas geométricas basicas do Blender (esferas, cubos
e cones). A visibilidade e posigao de cada objeto sao aleatérias durante a execuc¢ao da
animacao conforme definido em (TREMBLAY et al., [2018]).

O mapa de profundidade pode ser extraido diretamente pelo Blender, e pode ser utili-
zado para estimar o valor de profundidade da caAmera para o objeto. Para gerar as imagens
com diferentes pontos de vista dos objetos, a origem da camera é alinhada a origem da
cena, com uma distancia varidvel, e a orientacdo da camera é definida manualmente. Na
sequeéncia, a camera se move ao redor do objeto, variando os valores de yaw, pitch e roll.
Definindo o intervalo para o movimento e utilizando a ferramenta de animacao do Blen-
der ¢é possivel variar a posi¢ao e a orientacao da camera para gerar o conjunto de dados
sintéticos, movendo a camera sempre em relacdo a origem da cena onde o objeto estd
posicionado (Figura 22)).

A insercao de ruido, borramento, mudanca de fundo, mudanca de iluminagao é feita
externamente ao Blender, utilizando o OpenCV como no processo de data augmentation.

As imagens sintéticas sao utilizadas apenas para treinamento.
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Figura 22 — Exemplos do movimento de camera para geracao de dados sintéticos com
Blender. As imagens da esquerda mostram a interface de visualizacao 3D da
ferramenta com a cadmera posicionada na cena, na direita sao mostrados os
resultados renderizados.

A

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

5.7 METRICAS DE AVALIACAO UTILIZADAS

A seguir sao definidas as métricas utilizadas para avaliacao dos modelos.

5.7.1 Erro de reprojecao

O Erro de reprojecao, E,p, corresponde a distancia d entre o ponto projetado x,
predito pelo modelo e o ponto x4 que representa o valor verdadeiro anotado no conjunto
de dados. Considera-se um acerto quando, para uma imagem k de um conjunto K, o
valor do erro de reprojegdo médio estimado é menor ou igual a 5 pixels (Equagao
(BRACHMANN et al., 2016).

Yico(Dep(zhy, a},))

Esyp = I , (5.4)
1, se ||zl — 22|| < 5 pizels,
Aop(xl,22) = (5.5)
0, caso contrario.

5.7.2 Erro a partir do modelo 3D

Conhecendo os pontos do modelo z € M os vetores de rotacao ry e translacao ty
anotados e, obtendo-se a estimagao dos vetores de rotacao e translacao r,, t,,.
Define-se a métrica de 6D Pose como a média da diferenca de todos os pontos do

modelo transformados e os pontos correspondentes aplicados a transformacao estimada
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(Equacio (BRACHMANN et al., 2016}, [KEHL et al), 2017; [RAD; LEPETIT, 2017).

m = avgeem||(rgtT +tg) — (rprx + tpr)|| (5.6)

O modelo é considerado corretamente detectado se m < k,,d, onde k,, ¢ uma constante
definida e d representa o didmetro do modelo M (HINTERSTOISSER et al.,|2012)). Utilizamos
k., € [0.1,0.3,0.5], utilizando um nivel de aceitagdo para um erro de 10%, 30% e 50% em

relacdo ao didmetro do objeto.

5.7.3 Erro de translacao e rotacao da pose

Nessa métrica, conhecida como bembdg, ¢ avaliada a predicao da pose em relagao
ao erro de estimagdo do vetor de translacdo t e rotagao r. Conhecendo os valores dos
parametros anotados t, e ry para uma dada imagem k de um conjunto K. E obtendo-se
a estimacao t,, er,, do modelo para a mesma imagem. Computamos o erro de translacao
e erro de rotacao através das equagoes e[5.8 T'r representa o operador Trace. O valor
da métrica 5embdg (Esemsdg) € calculado para todo conjunto K através da Equagoes
e (BRACHMANN et al), [2016}; [HINTERSTOISSER et al., 2012 [TEKIN; SINHA; FUA,
2017).

er =/ (tgt — tp)? (5.7)

Tr(rgt,rz;r)—l.
arccos —Z2r7 1 % 180
el = jr (5.8)

_ Zico(Ar(er) and Ag(ey))

E50m5dg - K (59)
1, sex <5cm,
Ar(z) = o (5.10)
0, caso contrario.
1, sex <5graus,
0, caso contrario.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 AVALIACAO ATRAVES DE DATASET PUBLICO

O primeiro passo da avaliacdo do método foi validar a implementacao desenvolvida,
realizando a reproducao dos resultados reportados pelo trabalho base (TEKIN; SINHA;
FUA, [2017). Para realizar o treinamento do modelo, foi utilizado o mesmo procedimento
descrito pelo trabalho.

O conjunto de imagens reais disponiveis no dataset LINEMOD é utilizado, onde 15%
dos dados disponiveis sao utilizados para treinamento e 85% sao utilizados para os testes.
Valores tipicos para divisao dos dados no LINEMOD quando ha a utilizagdo de data
augmentation, sendo o mesmo esquema aplicado por Tekin et al. (TEKIN; SINHA; FUA|
2017)) e outros trabalhos analisados na revisao de literatura que utilizam o LINEMOD
(KEHL et al., 2017; [XIANG et al., 2017; [LT et al., 2018)).

O treinamento é realizado em etapas, onde primeiro foi realizado o treinamento otimi-
zando os parametros para realizar a estimacao dos pontos projetados, computando apenas
a funcao de custo em funcao de L,;. Apds isso, foi feito o segundo passo do treinamento
considerando o erro em relacao ao valor de confianca L. para otimizacao dos parametros.

A funcdo que computa o valor de confianca depende dos valores estimados para os
pontos projetados, como visto na Equagao[d.6] Realizar o treinamento em 2 passos melhora
o tempo que o modelo leva para convergir durante o treinamento, penalizando o erro de
estimacao em etapas separadas.

Para reduzir o sobre-ajuste durante o treinamento ¢ utilizado o processo de aumento
de dados (data augmentation). Para gerar o conjunto de dados de treinamento que sera
efetivamente utilizado pelo modelo, o objeto é extraido da cena usando uma mascara de
segmentacao disponivel no dataset. Isso evita que o modelo leve em consideracao carac-
teristicas do plano de fundo no momento do treinamento. O objeto é recortado e inserido
em imagens com fundos aleatorios.

O acompanhamento do treinamento foi realizado utilizando a ferramenta de visualiza-
¢ao do TensorFlow (Tensorboard). Verificando a convergéncia do modelo para cada passo
do treinamento em tempo real.

Para avaliagao foram computados os valores para re-projecao 2D e 6D Pose com k,,, =
[0.1,0.3,0.5], representando uma tolerancia de erro para 10%,30% e 50% em relagao ao
diametro do objeto. Os limiares de k,, selecionados cobrem o nivel de aceitacdo para
diversos tipos de aplicacao que utilizam a deteccao (BRACHMANN et al., 2016)). Os
resultados foram calculados para cada objeto e comparado com os resultados reportados
pelos autores. A comparagao pode ser vista nas Figuras [23| e

E possivel notar que o modelo obteve resultados similares para a maior parte dos
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objetos testados. Em alguns casos foram obtidos resultados levemente menores ou maio-
res em relagdo ao resultado original reportado. Considerando que, em média, os valores
obtidos foram consistentes aos reportados, é possivel afirmar que foi gerado um modelo

equivalente ao descrito no artigo.

Figura 23 — Valor do erro de re-projecao 2D para o dataset LINEMOD.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

Avaliando os resultados qualitativamente, foi possivel notar que o algoritmo consegue
lidar com alguns casos de mudanca da iluminagao e borramento da imagem. As maiores
fontes de erros ocorrem em casos em que ha objetos similares ao alvo, principalmente em
casos de cores iguais, e casos de erros da estimacao da rotagdo para objetos simétricos. As
Figuras [25] e [26| mostram exemplos dos casos para erro de detec¢ao com objetos similares
e estimagao de rotagao respectivamente.

O erro para objetos de cores similares acontece devido ao conjunto de caracteristicas
que o modelo extrai durante o treinamento, a cor do objeto é uma informacao predomi-
nante em todo o conjunto de dados, e consequentemente se torna uma boa caracteristica
para identifica-lo. Porém quando aparecem objetos de cores similares, a confianga do
modelo diminui para a deteccgao.

O erro na estimagao da rotacao para objetos simétricos, ¢ um problema que ocorre
em diversas técnicas de detecgao nesse caso nao ha um tratamento especifico no
modelo para lidar com a estimagao do ponto de vista correto do objeto no trabalho base.
Para lidar com os resultados de estimacgao da rotagdo nos casos de objeto com diferentes
pontos de simetria, o autor utiliza uma variacao da funcdo que computa o acerto para a
pose 6D, considerando as diferentes estimacoes de rotagao no eixo de simetria como uma
unica resposta correta. O que ocasiona a maior diferenca de resultados (Figura para
os casos dos objetos Eggbox, Holepuncher e Glue da base LINEMOD. Na medida que o

limiar de aceitacao é aumentado, o valor de acerto para a métrica de pose 6D nestes casos



se torna equivalente ao modelo original (Figura e [24c]).

Figura 24 — Valor para 6D Pose no dataset LINEMOD.
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(a) Limiar de 10% em relagao ao didmetro do objeto.

6D Pose (k = 0.3)
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(b) Limiar de 30% em relagdo ao didmetro do objeto.

6D Pose (k = 0.5)
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(c) Limiar de 50% em relacao ao didmetro do objeto.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

Outro problema identificado é o tremido gerado em respostas sequenciais. Por ser
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um modelo que realiza o rastreamento por deteccao, quando utilizado para quadros se-
quenciais, as respostas tendem a ser instaveis. Cada deteccdo realizada é independente
e, quando utilizado para aproximar um rastreamento, as respostas do modelo para cada
quadro possuem um desvio significativo, ocasionando na instabilidade perceptivel durante
a execucao, fendomeno conhecido em técnicas de Realidade Aumentada como jitter.

Figura 25 — Casos de erros de deteccao na presenga de objetos similares ao objeto de
interesse.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

Figura 26 — Casos de erros para estimacao de rotacao em objetos simétricos.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018
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6.2 AVALIACAO PARA NOVOS CENARIOS

Para o segundo teste, foi gerado um novo conjunto de imagens. No novo conjunto, um
objeto impresso em 3D foi utilizado e, foi variado o ambiente em que as imagens foram
capturadas. Os parametros de iluminacao e movimento de cAmera foram semelhantes ao
conjunto de treinamento, objetivando a avaliacao da técnica considerando o desempenho
da técnica para diferentes cameras.

Neste cenario foi realizado o treinamento utilizando apenas os dados obtidos pela Ca-
mera 01, e realizado testes para as Cameras 01, 02 e 03. No conjunto de dados LINEMOD
assume-se que as condigoes utilizadas no treinamento serdo as mesmas utilizadas para
teste. Com a geracao de um novo conjunto de dados, o objetivo é avaliar o desempe-
nho do modelo proposto para casos de aplicacoes genéricas, em que nao sao possuidas as
informagoes sobre a cdmera e ambiente do usuério.

Na Tabela [3| é possivel ver que o modelo tem bom resultado para a Camera 01 com
dados similares ao treinamento. Quando testado para os outros conjuntos, o desempenho
se torna muito baixo, conforme esperado devido as divergéncias entre as cameras e 0 nao
tratamento desse fator pela técnica.

Utilizando apenas imagens de um tipo de camera, o método ¢é levado ao sobre-ajuste
dos parametros relacionados a cimera. Quando utilizado uma camera de resolucao, qua-
lidade e parametros especificos, o modelo nao consegue generalizar a informagao do trei-
namento para o novo conjunto de teste.

Os dados sintéticos foram gerados com a finalidade de obter a variacao destes pa-
rametros, assumindo que nao conhecemos as caracteristicas dos dispositivos que serao
utilizados. Queremos avaliar o método, para que seja possivel obter bom desempenho
para estes casos, sem a necessidade de se obter dados rotulados para treinamento de

todas as cameras avaliadas.

Tabela 3 — Resultados obtidos utilizando treinamento com dados reais obtidos pela Ca-

mera 01.
Métrica Camera 01 Camera 02 Camera 03
6D Pose 10% 84.3 49.9 18.0
Re-projecao 2D 80.4 41.7 36.04
5cmbdg 84.81 35.8 9.61

6.3 AVALIACAO PARA TREINAMENTO SINTETICO

Foi realizado o treinamento com imagens geradas sinteticamente, variando-se a quan-
tidade de imagens reais misturadas ao conjunto. O objetivo é avaliar a generalizacao da
informagao utilizando um conjunto de dados sintéticos para teste do modelo e a depen-

déncia de imagens reais no aprendizado do modelo. Pela Tabela [4] é possivel avaliar os
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resultados. Utilizando apenas os dados sintéticos, o valor de acuracia obtido é muito baixo
para as métricas utilizadas. Quando a informacao do conjunto de dados reais e sintéti-
cos sdo combinadas, o modelo consegue obter melhores resultados. As taxas obtidas nao
superam os valores do treinamento com imagens reais para a Camera 01, mas é possivel
notar uma melhora nas taxas para as Cameras 02 e 03. Quando sao inseridas as informa-
¢oOes sintéticas, variando-se os parametros de renderizacao da camera virtual, o risco de

acontecer sobre-ajuste para as caracteristicas da Camera 01 é reduzido.

Tabela 4 — Resultados obtidos utilizando treinamento com dados sintéticos e reais.

Sintético Sintético + real
Cam 01 Cam 02 Cam 03 Cam 01 Cam 02 Cam 03
6D Pose 10% 2.13 3.61 0.58 80.16 79.5 64.61
Re-projecao 2D 0.7 0.39 0. 62.9 54.5 51.04
Sembdg 0.05 0.03 0. 51.07 52.8 50.98

Métrica

O segundo teste é relativo a avaliacao do treinamento através da adaptacao de dominio.
Gerando imagens sintéticas com técnicas de fotorrealismo, foi investigado o desempenho
do modelo na transferéncia da informacao aprendida através do conjunto sintético para o
mundo real. Nesse método, é gerado um conjunto de dados sintéticos com distribuigao si-
milar ao conjunto de dados reais, utilizando esta abordagem foi investigado a possibilidade
de evitar a necessidade de se dados reais para treinamento do modelo.

Pela Tabela [5| é possivel ver que os resultados ficaram abaixo dos outros casos. Ape-
sar a utilizagdo de técnicas para aproximar o conjunto de dados sintéticos do dominio
real, ainda nao foi possivel adaptar a informacao para evitar completamente o uso de
dados reais no treinamento. Contudo, é possivel notar que para todo os casos, os valores
obtidos em diferentes cenarios se mantiveram similares. Para melhorar o resultado com
esta abordagem, ainda é preciso investigar abordagens que estimem os parametros de
renderizagao automaticamente, e assim desenvolver um método que nao seja dependente
da obtencao de dados reais rotulados, e que possa ser utilizado para estimar a pose em

diversos dispositivos.

Tabela 5 — Resultados obtidos utilizando treinamento apenas com dados sintéticos, trans-
ferindo aprendizado com adaptacao de dominio.

Meétrica Camera 01 Camera 02 Camera 03
6D Pose 10% 54.29 52.7 31.07
Re-projecao 2D 62.55 68.29 28.12
Scmbdg 53.85 42.85 26.9

O terceiro teste realizado envolve a utilizacao de randomizacao de dominio. Foi gerado

um conjunto de dados com uma grande quantidade de variacao da informagado. Nesse
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teste, também foi avaliado o resultado para o caso em que o conjunto de dados reais é
misturado ao conjunto de dados sintéticos durante o treinamento. Os resultados podem
ser vistos na Tabela [6

Foi obtido um baixo resultado utilizando apenas as imagens sintéticas com rando-
mizacao de dominio. Para as diferentes cameras o resultado foi superior ao treinamento
somente utilizando imagens reais.

Quando utilizamos o conjunto de dados reais em conjunto com as imagens sintéticas,
obtemos bons resultados para a Camera 01, 02 e 03. Esse método se comportou de forma
similar a abordagem de geracao de dados sintéticos com data augmentation. As variagoes
no conjunto de dados tornam o resultado equivalente para todas as cameras, evitando o
sobre-ajuste para as caracteristicas da camera de treinamento e dos dados sobre o objetivo

apresentados no treinamento.

Tabela 6 — Resultados obtidos utilizando treinamento apenas com dados sintéticos, ran-
domizacao de dominio.

DR DR + real
Cam 01 Cam 02 Cam 03 Cam 01 Cam 02 Cam 03
6D Pose 10% 4.87 5.27 2.36 86.29 66.0 55.07
Re-projecao 2D 0.15 0.68 0.2 78.8 53.85 49.98
5cmbdg 0.01 0. 0. 68.61 51.55 48.85

Métrica

6.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Para avaliar o desempenho de cada abordagem em diferentes condigoes, foi avaliado
o numero de poses corretamente estimadas em funcao do erro de projecao, para todas
as cameras consideradas nesta dissertacao. Nesta avaliagao, sao variadas as condicoes de
iluminagao, movimento da camera e ambiente.

Para o teste foram considerados o treinamento com imagens reais e aumento de dados,
treinamento com adaptacao de dominio utilizando apenas imagens sintéticas, treinamento
de imagens sintéticas com imagens reais e o treinamento de randomizacao de dominio com
imagens reais. O treinamento real é realizado com imagens da Camera 01, as imagens
sintéticas foram geradas com as configuragoes das Cameras 01, 02 e 03. Os resultados
podem ser visto nas Figuras [27] 28] e 29]

Analisando os graficos é possivel ver que o treinamento com dados reais é melhor
quando a mesma camera ¢ utilizada para testes. J4 nos casos em que o método é avaliado

em outras cameras o resultado tem uma queda em relacao as outras configuracgoes.
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Figura 27 — Resultado da variacao do limiar e poses corretamente classificadas em funcao
do erro de projecao para a Camera 01.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

Figura 28 — Resultado da variacao do limiar e poses corretamente classificadas em funcao
do erro de projecao para a Camera 02.
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Figura 29 — Resultado da variacao do limiar e poses corretamente classificadas em funcao
do erro de projecao para a Camera 03.
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Para as imagens reais, o treinamento é realizado ajustando os parametros da rede para
uma tunica configuragao de camera, fazendo com que o risco de overfitting seja maior.

Em relagao aos conjunto de dados sintéticos, é possivel notar que os valores sao pro-
ximos para todas as configura¢oes. O melhor resultado acontece para a Camera 01, onde
existem informagoes reais semelhantes passadas no treinamento. A adi¢do de dados reais
auxilia no aprendizado do dominio real, associando as informacgoes do conjunto sintético
aos dados reais passados no treinamento. Desta forma, é possivel fazer com que a técnica
realize a estimacao em diferentes cenarios sem a necessidade de se inserir essa informagao
com dados reais no treinamento.

Para a Camera 02 o resultado do treinamento real se mantém préximo aos outros,
a Camera 02 possui semelhancas em relacdo a Camera 01 como resolucdo e qualidade
da imagem. Entretanto, a diferenca entre elas é suficiente para causar um decréscimo
no desempenho do modelo para o treinamento real. No cenario sintético essa diferenca é
amenizada, fazendo com que o resultado neste caso se mantenha similar ao anterior.

O pior resultado é obtido com a Camera 03. A Camera 03 é a que possui maior diferenca
em sua configuracdo, possuindo menos qualidade em relagdo as outras cameras. Outro
fator que piora o resultado neste cenario é a mudanca de foco automatica, que nao pode
ser ajustada durante a captura, ocasionando na geracao de diversos quadros com ruidos.
Neste cenario, o treinamento real realizado com a Camera 01 teve seu pior desempenho.
As abordagens com dados sintéticos conseguem obter maior nivel de generalizacao neste
caso, tendo um desempenho melhor neste cenario com o treinamento das configuracoes

da camera previamente, fazendo com que o modelo precise lidar com menos situagoes



68

de variacao nao conhecida. Apesar disto, é possivel notar que em relagao as Cameras 01
e 02 o resultado é um pouco pior, sugerindo que pode haver influéncia das informagoes
reais utilizadas no treinamento, ocasionando algum overfitting. Contudo, a utilizacao de
imagens reais no treino é necessaria para realizar a transferéncia do conhecimento entre

o0s dominios sintéticos e real.

6.4.1 Analise qualitativa de estimacao

Quando utilizado para predi¢cdo de multiplos quadros no novo conjunto de dados,
pequenos desvios de estimagao podem ocorrer durante a inferéncia das poses sendo possivel
perceber o efeito de jitter na estimacao das poses sequenciais, problema importante para
aplicagoes de interacao em tempo real como em Realidade Aumentada por exemplo.

Em alguns casos, o modelo obteve baixa performance devido ao desbalanceamento das
informagoes reais de diferentes pontos de vista do objeto, ou devido a variagao da luz em
pontos de reflexao do objeto para diferentes quadros. Com uso de dados sintéticos, foi
possivel obter a diminuicao da influéncia de reflexdo do objeto e do mapeamento de pose
durante o aprendizado.

Em um dos casos de teste gerado, o algoritmo conseguiu detectar o objeto utilizando
apenas a iluminacdo de uma lanterna em movimento apontando para o objeto (Figura
. Para alguns casos de iluminacao muito baixa o algoritmo perde o objeto, como
mostra a Figura [30b]

Um dos problemas ocasionados durante os testes do LINEMOD foi o erro de estimacao
do valor de confianga quando um objeto de caracteristicas semelhantes esta localizado
proximo ao objeto de interesse. A maior ocorréncia deste erro foi dada em relacao a
objetos de mesma cor na mesma cena, Figura |31al

A cor é uma das principais caracteristicas que podem ser extraidas para descrever o
objeto. Quando a cor do objeto é fixa no conjunto de dados utilizado para treinamento,
pode-se ocorrer um sobreajuste do modelo, gerando filtros relativos para a cor encontrada
no conjunto de dados de treino. Isto pode ocasionar problemas de estimacao quando
utilizada outra camera para obtencao da cena ou em casos de mudanca de iluminagao em
que a representagao de cores do objeto pode ser alterada na imagem capturada.

Esse cenéario foi simulado em um caso de teste, inserindo um objeto de cor semelhante
(lado vermelho do cubo de Rubik) préximo ao objeto alvo.

Com o processo de randomizagao de dominio, esse problema pdde ser minimizado.
Inserindo a variacao de cores e textura no objeto alvo, o modelo treinado ¢ induzido a pri-
orizar caracteristicas mais relevantes sobre a estrutura geométrica do objeto de interesse.
O resultado pode ser visto na Figura com o treinamento sem utilizacado de imagens

reais.
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Figura 30 — Resultado de detec¢ao sem iluminacao ambiente, utilizando uma lanterna em
movimentos aleatérios.

(a)

(b) Caso de falha com iluminacao muito baixa.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

6.4.2 Treinamento

Como descrito no desenvolvimento, o treinamento do modelo deve ser realizado em
dois passos. O primeiro passo para realizar a convergéncia da estimacao dos pontos de
cantos e o segundo passo para ajustar o valor de confianga baseado nestes pontos. O
tempo total de treinamento, utilizando um conjunto de aproximadamente 1600 imagens
por objeto (desconsiderando o aumento de dados), pode chegar a 48 horas realizando um
total de 2000 épocas.

Quando o modelo é pré-treinado com o conjunto de imagens sintéticas simples, o
tempo necessario para o modelo convergir pode decrescer em até 30 horas, conseguindo
otimizar os parametros da arquitetura em aproximadamente 10 horas sem a necessidade
de treinamento sem o valor de confianga. Apesar de nao obter uma boa acuricia utilizando
apenas as imagens sintéticas simples, o modelo pré-treinado neste conjunto pode ser re-
aproveitado para os treinamentos posteriores, utilizando qualquer abordagem de geracao
de dados.
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Figura 31 — Resultado de deteccao com o erro de estimagao quando objetos de caracteris-
ticas similares aparecem na cena, para as abordagens de treinamento original
e por randomizacao de dominio.

(a) Resultado com treinamento realizado utilizando a aborda-
gem original com imagens reais aumentadas.
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(b) Resultado com treinamento realizado por randomizacao de
dominio sem uso de imagem real.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2018

6.4.3 Desempenho e armazenamento

Para os testes realizados com a [GPU| Nvidia GTX 1080Ti, quando utilizada uma
resolucao de entrada de 544 x 544 para a rede neural, é possivel obter uma taxa de 60
para deteccao de multiplos quadros. Utilizando o valor de resolugao de entrada em
446 x 446 é possivel alcancar a taxa de 99 contudo o valor de acurdcia diminui para
menores resolucoes de entrada. O treinamento para otimizagdo dos pardmetros da rede
gerou um arquivo de 77 MB. Esse valor se mantém quando multiplos objetos sao utilizados,
sendo uma das principais vantagens do método utilizado com relacao aos métodos do

estado da arte.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi estudado o problema de deteccao em utilizando um método
do estado da arte baseado em aprendizado profundo. Realizando a revisao da literatura,
foram investigados os principais trabalhos do estado da arte para deteccao e rastreamento
com aprendizagem de maquina. Analisando os resultados e perspectivas de utili-
zagao, o trabalho proposto por (TEKIN; SINHA; FUAL 2017)) foi escolhido como base para
desenvolvimento desta dissertagao, levando em consideracao a robustez, acuracia e tempo
de execucgao reportados pelo autor.

O método foi desenvolvido e validado analisando o comportamento da técnica em um
conjunto de dados disponivel publicamente. Os resultados reportados foram replicados e,
foram investigados os pontos de robustez e falhas do modelo através da implementacao
desenvolvida com o objetivo de identificar limitagoes e pontos de melhoria no método.

Apos isso, o objetivo foi avaliar o uso do método em aplica¢oes genéricas, onde nao ha
conhecimento sobre o ambiente e dispositivos de teste. Nos datasets e métodos encontra-
dos, assume-se que os dados sao obtidos em um cenario controlado. Por este motivo, um
conjunto de dados foi gerado, inserindo diversas variacoes para o ambiente, iluminagao e
cameras utilizadas. Foram realizados testes para o método nesta nova situagao, obtendo-se
um baixo valor de acuracia.

Nesta dissertacao foi proposta a utilizacao de diferentes abordagens de treinamento,
combinando a informacao dos dados reais e dados sintéticos, para melhorar o desempenho
do modelo.

O uso de treinamento com dados reais obteve o melhor resultado quando avaliado
no conjunto de teste, onde existem caracteristicas similares ao conjunto de treinamento.
Para os casos de maior variacao o resultado piorou, tendo em alguns casos um resultado
inferior a situacoes de ajuste do modelo com imagens sintéticas. O treinamento apenas
com imagens reais ¢ ideal quando o modelo deve ser testado em configuragoes semelhantes
aos dados disponiveis para treinamento, sem grandes variacoes de cenarios.

Comparando o desempenho do modelo, foi percebido um baixo resultado quando utili-
zada apenas a informacao sintética em todos os cenarios. Apesar de nao alcancar a mesma
taxa para dados conhecidos, o uso de informacao sintética conseguiu melhorar o resultado
para caracteristicas nao conhecidas de outras cidmeras quando utilizadas para ajustar o
modelo treinado com imagens reais, evitando overfitting de treinamento.

O uso de apenas dados sintéticos nao foi capaz de sobrepor os resultados do trei-
namento para os dados reais nessa pesquisa, mas o desenvolvimento destas abordagens é
necessaria para diminuir o custo de obtenc¢ao de dados para o desenvolvimento de técnicas
de aprendizado profundo, sendo ideal para aplicagoes em cenarios genéricos em que nao

sao conhecidas todas as caracteristicas do ambiente e dispositivos de uso. Tal tendéncia
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¢é observada fortemente no estado da arte, inclusive conforme demonstrado em recente
trabalho publicado (ZAKHAROV et al., [2018)).

As principais limita¢oes observadas qualitativamente foram relativas aos problemas de
objetos com cores similares aos objetos de interesse e o erro de rotacao para objetos com
eixos simétricos, problemas que ocorrem principalmente nos casos de deteccao quando
o modelo é treinado apenas com dados reais. A utilizacdo de randomizagao de dominio
diminui a influéncia destes erros, inserindo diversas variagoes nas poses e texturas do
objeto no conjunto de treinamento, fazendo com a estrutura geométrica do objeto fosse
priorizada no passo de aprendizagem.

Também foram encontradas limitagoes em casos de iluminacao muito baixa e quando
ocorrem reflexos no objeto de interesse, causando confusao nas estimagoes realizadas pelo

modelo.

7.1 CONTRIBUICOES

As principais contribuicoes desta dissertacao sao resumidas na lista abaixo:

Avaliacao do método de deteccao com aprendizagem profunda em tempo real
proposto por Tekin et al.(TEKIN; SINHA; FUA, 2017)).

» Proposicao e avaliacao de variagoes da técnica com datasets sintéticos para mini-
mizacao de problemas como owverfitting, capaz de lidar com diferentes cameras e

cenarios reais.

« Geracao de dados sintéticos para treinamento baseado em (KEHL et al) 2017) com
foco na avaliacao da influéncia do conjunto de dados sintéticos no resultado do

modelo, utilizacao de transfer-learning e combinacao de informacao sintética e real.

o Geracao e avaliacdo de imagens sintéticas com adaptacao do dominio real, simu-
lando casos de uso e avaliando a (in)dependéncia do treinamento com dados reais
(ROZANTSEV; LEPETIT; FUA| 2015)).

o Geragao de dados sintéticos com randomizacao de dominio para deteccao
(TREMBLAY et al., 2018) com avaliagao da influéncia das variagoes de caracteristicas,

cenarios de uso e reducao de sobre-ajuste no treinamento.

o Investigacao da variacao dos parametros de camera na geragao de dados para trei-
namento genérico das arquiteturas de aprendizado profundo em detecgao [6-DoF},

adaptando uso para utilizacdo em técnicas de geracao de dados sintéticos.
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7.2 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, sera importante avaliar o procedimento de geracao de dados,
investigando formas de simplificar geragdo de dados sintéticos e melhorar o processo de
geracao com o intuito de diminuir o nimero de falhas. Também serao investigadas novas
formas de obtencao dos parametros de renderizacao, utilizando arquiteturas de aprendi-
zado para a geracao de dados de forma automatica.

Através dos resultados obtidos é possivel notar que a utilizacdo de dados sintéticos
no treinamento pode auxiliar na diminuicao da dependéncia de dados reais, otimizando o
custo de desenvolvimento dos modelos de aprendizado profundo e melhorando o resultado
para diferentes casos de uso. Para entender como melhorar este processo de geragao de
dados sintéticos, serao realizadas futuras investigagoes buscando encontrar e avaliar as
caracteristicas mais relevantes no processo de renderizacao, removendo a necessidade de
se inserir um conjunto de imagens reais no treinamento para transferir a informacao entre o
dominio real e sintético, como mostra Zakharov et al. (ZAKHAROV et al., [2018) utilizando
imagens de profundidade geradas sinteticamente para estimar a pose dos objetos em
cendarios reais através de um gerador baseado em arquitetura adversarial.

Em relacao a randomizacao de dominio, serao testadas outras formas de distragao
e variacdo das informacoes utilizadas, buscando o entendimento do comportamento do
modelo e da representacao das caracteristicas aprendidas em diferentes cenarios. Um
estudo aprofundado deve ser realizado quanto ao aprendizado dos parametros envolvidos
no treinamento e como o modelo representa essas variagoes, de forma a otimizar o processo
de aprendizado generalizando a informagao para diversos cenarios evitando o sobre-ajuste
das informacoes reais utilizadas.

Para realizar o rastreamento temporal, serdo estudadas formas de adaptacao da ar-
quitetura desenvolvida, com o objetivo de melhorar a estabilidade do modelo, reduzindo
Jitter na resposta. O Jitter é um grande problema em aplicagoes que utilizam a infor-
macao do rastreamento temporal, como por exemplo, aplica¢oes de realidade aumentada
que tentam entregar a melhor experiéncia de interagao, levando o usuério a percepg¢ao de
que os objetos virtuais sejam percebidos como partes naturais do ambiente.

Abordagens que buscam utilizar aprendizado profundo para o rastreamento poderao
ser investigadas, como a utilizacao de 3D (SU et al, 2015), arquiteturas recorrentes
(NING et al., [2017)), e dois métodos ja descritos anteriormente (GARON; LALONDE, 2017
TAN; NAVAB; TOMBARI, 2017). Sera avaliado como adaptar estes modelos para uso do
rastreamento em utilizando apenas imagens [RGB| e mantendo o desempenho em

tempo real, necessario para aplica¢oes de realidade aumentada.
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