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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo comparativo de métodos de extragao de caracteris-
ticas aplicado & estimativa de posicao para a navegacao autonoma de VANTs. A partir
do estudo inicial dos algoritmos existentes, esse trabalho também apresenta duas pro-
postas de métodos de extracao de caracteristicas invariantes & transformada afim e
de baixo custo computacional. A primeira proposta é uma modificagao do algoritmo
ASIFT. O método utiliza os dados fornecidos pelo INS para reduzir o custo computacio-
nal desse algoritmo. A segunda proposta também é baseada no principio de invariancia
a transformada afim do método ASIFT, porém utiliza o método SURF para extragao
de possiveis pontos caracteristicos. Os métodos propostos sao comparados com SIFT,
SURF e ASIFT para registo de imagens aéreas capturadas a partir de um VANT.

As métricas de avaliacao utilizadas no estudo comparativo para medir o desempenho
dos extratores de caracteristicas foram a quantidade de pontos extraidos em cada uma
das imagens, a quantidade de pontos casados, o erro do casamento a partir da distancia
da projecao dos pontos e o custo computacional medido através do tempo de execucao.
Os experimentos numéricos mostraram que as propostas sao capazes de melhorar a
precisao e reduzir a complexidade do algoritmo ASIFT, o qual indica que podem ser

usados para navegacao autonoma em VANT.



Abstract

This work presents a comparative study of feature extraction methods applied to the
problem of position estimation for autonomous navigation of UAVs. Based on an initial
study of the existing methods, this work also proposes two novel feature extraction
algorithms invariant to the affine transformation and with a low computational cost.
The first proposal is a modification of ASIFT algorithm. The method utilizes the data
provided by the INS to reduce its computational cost. The second proposal is also
based on the affine invariance property of the ASIFT algorithm, but uses the SURF
method for extracting candidate feature points. The proposed methods are compared
with SIFT, SURF and ASIFT to aerial images registration taken from UAVs.

The evaluation metrics used in the comparative study to measure the performance
of feature extractors are the amount of extracted points in each image, the amount
of matched points, the distance-error of matched points, and the computational cost
measured by the time of execution. The numerical experiments showed that the propo-
sals are able to improve the accuracy and reduce the complexity of ASIFT algorithm,

which means that can be used for autonomous navigation of UAVs.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Avancos recentes na tecnologia computacional, desenvolvimento de software, materiais
mais leves, sistemas globais de navegacgao, links de dados, sofisticados sensores e a
miniaturizagao propiciaram o aumento de desenvolvimentos de plataformas autéonomas
como veiculos aéreos (VANTS), terrestres (VINTS) e de superficie aquatica (VSANTS)
nao-tripulado, sondas de exploragao espacial e misseis. Estas plataformas sao utilizadas
em tarefas nas quais a intervencao direta de um ser humano nao seja necessaria ou se
mostre inadequada por razoes de seguranca ou em locais de dificil acesso, representa
um grande desafio cientifico e tecnologico (Jorge et al. (2011)). A robética, eletronica
e visao computacional sao areas em que tais desafios tém grande impacto.

Atualmente os VANTSs tém sido utilizados em aplicagoes civis e militares, tais como:
operacgoes de vigilancia, reconhecimento, monitoramento ambiental e agricola, aerole-
vantamento, transporte de carga, ataques a alvos no solo, etc (Gongalves et al.| (2015)).
No Japao mais de 2000 VANTSs sao aplicados em pulverizacao de lavouras e em outras
aplicagoes agricolas. Ja no Brasil, os primeiros relatos de VANT’s ocorreram na dé-
cada de 80, quando o Centro Tecnolégico Aeroespacial (CTA) desenvolveu o projeto
Acaud para fins militares (Jorge et al| (2011)). Eles sao utilizados em operagoes de
vigilancia de fronteiras, monitoramento de usinas hidrelétricas e em grandes eventos, e
uma empresa anunciou em 2011 operagoes de monitoramento de gasodutos utilizando
VANTS (Chaves| (2012)).

Um sistema auténomo de navegacao muito aplicado em VANTSs é descrito em |Goltz
and Shiguemori (2008). O sistema ¢é formado pela associa¢do de um sistema inercial de
navegagao (Inertial Navigation System - INS) com dados de um sistema de posicio-
namento (Global Navigation Satellite System - GNSS). O tnico sistema totalmente

operacional em escala mundial é o sistema americano Global Positioning System-GPS



1. INTRODUCAO 2

(GNS (2016)), mas existem problemas na integridade desse sistema. Se o sinal de GPS,
por algum motivo, se torna indisponivel ou corrompido, a solugao seria estimar o deslo-
camento do VANT através do INS. Entretanto, os resultados dessa estimativa divergem
rapidamente devido a uma acumulagao da medida do viés. O sinal de GPS também
se torna pouco confiavel quando esta operando perto de obstaculos devido as reflexoes
multi-caminho. Outros problemas relacionados a confiabilidade do GPS consistem na
exposicao a interferéncias, especialmente quando o GPS opera em frequéncias civis,
além disso, dispositivos bloqueadores de GPS sao encontrados com certa facilidade no
mercado. Portanto, os VANTs que utilizam somente o sinal de GPS sao vulneraveis
a acoes maliciosas, o que torna necessario a utilizacao de um sistema de navegacao
autonomo capaz de lidar com falhas do GPS de curto e longo prazo.

Uma solugao é empregar um sistema de navegacao baseado em visao computacional
o qual fornece a posicao do VANT através da captura de imagens do solo. Existem
trés técnicas principais implementadas na navegacao aérea por visao computacional.
A primeira consiste em fazer um casamento de marcos ou "landmarks"nas imagens
capturadas, e desta forma proporcionar o posicionamento do VANT, esta técnica ja
foi implementada em [Silva Filho et al.| (2014); Wang et al. (2014); [Sineglazov| (2014);
Pinage et al. (2012). A segunda, consiste no casamento de uma imagem georreferenci-
ada da regiao a voar, a qual pode ser uma imagem mosaico ou uma imagem satélite,
com a imagem capturada pelo VANT, esta técnica foi implementada em |Conte and
Doherty| (2008); Lin and Medioni| (2007). Finalmente, a terceira técnica utilizada para
navegacao autoénoma ¢ a odometria, esta técnica faz um casamento de caracteristicas
em imagens capturadas de forma sequencial, deste modo, pode estabelecer o deslo-
camento espacial do VANT) esta técnica foi implementada em |Andert et al| (2014);
Chunhui et al.| (2014)); Roger-Verdeguer et al.| (2012)). Além destas técnicas, existem
trabalhos como [Braga et al,| (2015) que propdem outras técnicas de navegagao. Esses
sistemas utilizam métodos de extracao de caracteristicas e métodos de casamento de
imagens para estimar o posicionamento do VANT. Os métodos de extracao de carac-
teristicas mais comuns sao SIFT (Scale — Invariant Feature Transform) e SURF
(Speeded Up Robust Features). O método de extragao de caracteristicas SIFT tem
sido amplamente utilizado em aplicagoes em VANTs (Lyu et al., 2015} |Castro et al.|
2009; Chen and Meng;, 2013; |Moranduzzo and Melgani, 2012; |Kwon et al., 2012; |Li and
Aouf, 2012; |Suzuki et al.| 2010; Cesetti et al., 2010; (Canhoto et al., [2009)). SIFT foi tes-
tado por |Goltz and Shiguemori (2008)) em aplicagoes de correspondéncia entre imagens
aéreas que simulam o imageamento de um VANT. Em Canhoto et al.| (2009)), propoe-se
um sistema de navegagao baseado em um sistema de visao sem dependéncia do GPS.
Esse trabalho apresenta um método para obter uma estimativa de deslocamento de

um VANT usando imagens aéreas sequenciais. O método SURF ja foi implementado
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em problemas de navegagao aérea, como seguimento e detecgao de alvos (Sun et al.
(2015)), desembarque (Martinez et al.| (2013)), criacdo de mosaicos (Buyukyazi et al.
(2013)), e navegacao em tempo real utilizando placas grafica (Guan and Bai (2012)).
Li and Aouf (2012) realizou uma analise comparativa entre as duas técnicas com foco
na navegacao autonoma. Adicionalmente, Li et al.| (2012)) abordaram os métodos SIFT
e SURF para o mapeamento de texturas 3D.

Um problema presente nas aplicagoes de navegacao autonoma sao os angulos entre a
imagem capturada pelo VANT e a imagem de referéncia (normalmente imagem mosaico
ou imagem satelital para landmarks e casamento de imagens, ou da sequéncia de
imagens na odometria). Existe a necessidade de garantir que as duas imagens estejam
nos mesmos angulos da transformada homografica para obter um bom casamento e,
na pratica pode-se nao conseguir capturar todas as imagens com os mesmos angulos.
Um método de extragao de caracteristicas, invariante & transformada afim é ASIFT
(Af fine-SIFT). Esse método ja foi aplicado por Fernandez-Hernandez et al.| (2015)
em modelagem 3D, |Ye et al.| (2015) em casamento de imagens sonar e (Gonzalez-Jorge
et al| (2014)) em fotogrametria. No entanto, o custo computacional é muito alto para
navegagao autonoma.

Com o objetivo de diminuir o custo computacional para a navegagao autéonoma em
VANTSs, uma solugao implementada é utilizar algoritmos paralelizados sobre unidade
de processamento grafico (GPU). Benini et al. (2016) implementaram um sistema para
pousar um VANT sobre um marker usando processamento de imagens em paralelo em-
barcado em um NVIDIA Jetson TK1 . Radecki et al. (2015)) aplicaram processamento
de imagens SAR (Radar de Abertura Sintética) em um computador portétil baseado
em uma placa CARMA DevKit board, equipada com um processador NVIDIA Tegra
3 e uma placa de video NVIDIA Quadro 1000M. Guan and Bai (2012) apresentaram
um sistema de navegacao em VANT baseado em lankmarks, embarcado em uma NVI-
DIA Geforce 240M. Camargo et al. (2010) propuseram um algoritmo para a geragao
de imagens mosaicos de super-resolucao implementado em uma GPU.

Este trabalho propoe dois métodos para extrair caracteristicas com foco no posicio-
namento do VANT quando as imagens sao capturadas em diferentes angulos da trans-
formada homografica. E importante mencionar, que o tempo de processamento dos
métodos deve que ser baixo para garantir um fluxo continuo de imagens na navegacao
autonoma de VANTSs. O primeiro método proposto chamado ASIFT-V (Af fine-SIFT-
VANT) é baseado em ASIFT para a invariancia a transformada afim, entretanto, reduz
o custo computacional com a implementacao dos dados fornecidos pelo INS, além do
método ser paralelizado. O segundo método proposto chamado ASURF-V (Af fine-
SURF-VANT) implementa a invaridncia da transformada afim analoga ao primeiro

método proposto e utiliza o extrator de pontos caracteristicos SURF, com o objetivo
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de reduzir o custo computacional. Para validar as solugoes propostas, esse trabalho
apresenta uma analise comparativa dos extratores de caracteristicas SIFT, ASIFT,
SURF, e os dois exatores propostos ASIFT-V e ASURF-V, avaliando a robustez e o
custo computacional, quando sao apresentadas mudancas de perspectiva entre as duas
imagens. Os métodos sao utilizados para casar imagens georreferenciadas da regiao de
Sao José dos Campos - SP, Brasil. Os cenérios utilizados, sao imagens representativas
do setor urbano e setor rural. As imagens do setor urbano contém muitas caracteristi-
cas, incluindo quarteiroes com diferentes tipos de casas delimitadas por ruas, trechos
de avenidas principais e rodovias, pragas esportivas, complexos de pontes, campos de
futebol, estadios, armazéns, blocos de edificios, lotes de construcao de cimento e de
pasto, diferentes tipos de casas e areas verdes incluindo arvores. As imagens represen-
tativas do setor rural contém poucas caracteristicas, incluem &reas verdes com pasto,
diferentes vegetagoes e algumas ruas nao pavimentadas. As imagens de voo apresentam
variagoes de perspectiva, rotacao e translacao. Para calcular a robustez dos métodos,
analisa-se a quantidade de pontos obtidos, a distancia erro dos pontos casados e o custo

computacional medido através do tempo de processamento.

1.2 Principais Contribuicoes deste Trabalho

Dado o problema de nao se poder garantir que a imagem capturada pelo VANT esteja
nos mesmos angulos da transformada homogréifica em que foi capturada a imagem

territorial, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Implementacao e disponibilizacao de trés extratores de caracteristicas com foco
na navegagao aérea implementado com bibliotecas OpenCV 3,0 (OCV| (2016)) e
OpenMP (OMP| (2016))), desenvolvidos em C++:

- ASIFT

- ASIFT-V: Otimizacao do método ASIFT aproveitando os angulos fornecidos
pelo INS.

- ASURF-V: Otimizacao do método proposto ASIFT-V utilizando o extrator

de caracteristicas SURF para reduzir o tempo computacional.

e Uma anélise comparativa dos métodos SIFT, SURF, ASIFT, ASIFT-V e ASURF-

V com foco na estimagao do posicionamento do VANT em navegagao autonoma.
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e Publicacao do artigo: Fonseca-Galindo, J.C. and Lemos, A.P. "Proposta de um
método de extracao de caracteristicas aplicado ao problema da estimagao da
posi¢ao de um VANT em navegacgao auténoma'"XXI Congresso brasileiro de

automatica, 2016.

e Publicacao do artigo: Fonseca-Galindo, J.C.; Lemos, A.P. and Shiguemori, E.H.
"Novo extrator de caracteristicas aplicado & estimagao da posigao de um VANT
em navegagao auténoma com visao computacional" XIX Encontro Nacional

de Modelagem Computacional, 2016.

1.3 Organizacao do Texto

No capitulo 2 é apresentada uma visao geral sobre o problema de navegacao base-
ado em visao computacional. Adicionalmente, sao detalhadas as técnicas de extracao
de caracteristicas SIFT, SURF e ASIFT, assim como o método RANSAC (RANdon
SAmple Consensus) para a filtragem de outliers utilizado nos extratores.

Apresenta-se duas propostas de extracao de caracteristicas para o posicionamento
de um VANT em navegacao aérea no capitulo 3. A primeira proposta chamada ASIFT-
V é uma variagao do método ASIFT utilizando os dados fornecidos pelo INS, a segunda
proposta chamada ASURFT-V é uma variacao da primeira proposta utilizando como
base o algoritmo SURF.

Usando os dois métodos propostos, mas os métodos SIFT, SURF e ASIFT, os
resultados dos experimentos computacionais e as analise das métricas de avaliacao sao
apresentados no capitulo 4.

Finalmente, o capitulo 5 faz uma discussao sobre os resultados, as conclusoes desta

dissertacao, suas contribuigoes e indica trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Com o objetivo de se fornecer uma visao geral de um sistema de navegacao baseado
em métodos de visao computacional pode-se tomar como base o sistema de navegacao
absoluta ilustrado pela Figura [2.1] descrito em [Sanfourche et al| (2012). O sistema
tem dois moédulos principais: o moédulo de processamento de imagens e o médulo
de filtragem probabilistico. Complementarmente o sistema possui uma camera que é
utilizada para capturar imagens do solo em tempo real e alguns sensores embarcados,
como por exemplo, giroscopio, acelerometro e magnetdmetro que entregam medidas

inerciais para determinar o estado em termos de posicao, velocidade e altitude.

! Processamento de - Pontos de
+ Imagens Imagem Satelital }_ilnteresse
I — Pontos de
Camera, magem ;| Extragao de | Interesse _| Casamento de
: Caracteristicas Imagens
Pontos de .
| Interesse Casados
' Filtragem
i Probabilistico
: ] Y
Acelerometro | odidas > Propagacao | Posicdo | ~| Atualizar
Giroscopio | Inerciais f J
Magnetometro e D

Estimacao Posicao

- do VANT

Figura 2.1: Sistema de navegagao baseado em visao computacional.

O modulo de processamento de imagens tem como entrada a imagem capturada pela
camera. A imagem é processada utilizando métodos de extracao de caracteristicas ou
pontos de interesse, como por exemplo SIFT (Lowe, (2004)), SURF (Bay et al.| (2006)),
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FAST (Features from Accelerated Segment Test, Rosten and Drummond (2006))),
ASIFT (Morel and Yu (2009)), BRIEF (Binary Robust Independent Elementary
Features,|Calonder et al.| (2010)), ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF, | Rublee
et al.| (2011))), KAZE (Alcantarilla et al.[ (2012)) e AKAZE (Accelerated KAZE, Alcan-
tarilla et al|(2013)), em seguida, é casada com uma imagem satélite georreferenciada
do territorio voado armazenada no VANT, para indicar seu posicionamento. Uma téc-
nica como RANSAC (Fischler and Bolles (1981))) é utilizada para estimar a matriz
homografica entre as duas imagens e dessa maneira remover outliers. Adicionalmente,
métodos de navegacao como a odometria sao utilizados para obter o deslocamento do
VANT através de uma sequéncia de imagens. O modulo de filtragem probabilistico
utiliza técnicas como filtro Kalman estendido (Anderson and Moore| (1979))) ou filtro
de particulas (Del Moral (1996))) junto com as medidas do INS e a posigao obtida pelo
modulo de processamento de imagens, para calcular a posicao final da VANT.

O foco deste trabalho é a extracao de caracteristicas no médulo de processamento de
imagens. Em seguida sera apresentada uma introdugao geral as caracteristicas visuais
de uma imagem e os diferentes tipos de caracteristicas existentes. Posteriormente, serao
detalhados os métodos de extracao de pontos de interesse SIFT, SURF, e ASIFT, do
mesmo modo que o método de filtragem de outliers, RANSAC, que sao utilizados no

estudo comparativo.

2.1 Caracteristicas Visuais

Em Farinella et al.| (2013]), uma caracteristica visual descreve uma propriedade pela qual
elementos reais ou abstratos podem ser distinguidos, ou seja, descreve uma propriedade
especial de uma imagem como um todo ou um objeto dentro da imagem e pode ser
tanto uma propriedade local ou uma caracteristica global da imagem. Assim, por
exemplo, uma caracteristica visual pode ser a cor, no caso de imagens coloridas, ou no
caso de imagens com diferentes escalas de cinzas, forma, tamanho, orientagao, textura.
Porém, percepcao visual envolve nao so as caracteristicas da imagem locais, tais como
linhas, angulos, cores ou forma, também envolve processos de agrupamento para o que
foi detectado com os sentidos e a respectiva interpretacao.

Uma caracteristica representa uma peca de informagao que possa ser relevante para
a resolucao de uma tarefa especial. Um elemento visual, em relacao a um produto, inclui
a forma, configuracao, e ornamentacao padrao do produto. As caracteristicas visuais de
uma imagem sao de grande importancia em visao computacional e reconhecimento de
padroes. Tais caracteristicas sao utilizadas em diversas aplicagoes, como por exemplo,

o registo e recuperacao de imagens, reconstrucao 3D, navegacao, reconhecimento e
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rastreamento de objetos.

De acordo com |[Farinella et al.| (2013) e Tuytelaars and Mikolajczyk (2007)), uma
caracteristica local é um padrao de imagem variando de sua vizinhanca espacial. A
variacao tipicamente surge a partir de uma alteracao de uma ou mais propriedades de
imagem, como a cor, a intensidade ou a textura. Em geral, as caracteristicas locais
podem ser cantos, gotas, bordas ou pequenos patches da imagem. Se apenas a locali-
zacao da caracteristica é de interesse, o ponto de interesse é o termo comumente usado.
Para a maioria das aplicacoes, no entanto, uma descri¢ao de cada recurso é derivado
das propriedades locais da imagem a fim de identificar e combinar caracteristicas se-
melhantes. Ao localizar ou descrever as caracteristicas, uma regiao ou vizinhanga local
deve ser analisada e assim, determinar nao apenas a localizacao, mas o tamanho e
forma da vizinhanca.

Diferentes estratégias para extracao de caracteristicas tem sido propostas na lite-
ratura que visam encontrar os respectivos pontos de interesse da imagem. Farinella
et al. (2013) define que um caracteristica local ou ponto de interesse em uma imagem

precisa possuir as seguintes propriedades:

e Distintividade/Informatividade: Os pontos de interesse devem diferir signifi-
cativamente de sua vizinhanga espacial dentro da imagem, assim, sendo altamente

distintivos.

e Repetibilidade (Invariancia/Robustez): Os pontos de interesse devem ser

capazes de produzir caracteristicas semelhantes para imagens semelhantes.

e Localidade: Os pontos de interesse devem somente depender de uma pequena

vizinhanga espacial na imagem.

e Quantidade: O nimero total de pontos de interesse extraidos de uma imagem

deve ser suficientemente grande.

e Precisao: O ponto de interesse deve ser localizado com precisao. Isto inclui uma

localizagao espacial dentro da imagem, tal como escala e possivel forma.

e Eficiéncia: A extracao de pontos de interesse deve ter baixo custo computacio-
nal, assim, ser adequada para aplicacao em tempo real para reconhecimento de

objetos em navegagao.

Uma vez em que a caracteristica local ¢ detectada, é atribuida uma descri¢ao ade-

quada, a fim de permitir encontrar novamente em diferentes imagens da mesma cena.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA 9

2.2 SIFT (Scale Invariant Feature Transformation)

O método SIFT desenvolvido por |Lowe| (2004) extrai caracteristicas locais ou pontos
de interesse de uma imagem. Os pontos de interesse sao invariantes & escala, translacao
e rotagao, além de parcialmente invariantes as mudancas de iluminagao, afinidade ou
projegao em 3D. Em Lowe| (1999)) defini-se que os pontos de interesse s@o criados para
permitir deformagoes geométricas locais por representacao de gradientes em multiplos
planos de orientacao com imagens suavizadas em miiltiplas escalas. Esses pontos sao
detectados de forma eficiente através de uma abordagem por etapas de filtragem que
identifica os pontos estaveis no espaco. O método SIFT é composto pelas seguintes

etapas:

1. Detecgao de extremos no espago/escala: essa etapa realiza uma busca sobre todas
as escalas e localizagoes mediante o uso da fungao Diferenca de Gaussianas |Lowe
(1999), para identificar candidatos a pontos de interesse invariantes a escala e

orientagao.

2. Localizacao dos pontos de interesse: para cada candidato, um modelo é ajustado
para determinar a localizagao e escala. Os pontos de interesse sao selecionados
baseados medidas de estabilidade da relagdo das curvaturas principais (Harris
and Stephens| (1988))) , rejeitando candidatos com baixo contraste ou localizados

ao longo de uma borda.

3. Alocagao de orientagao: nesta etapa ¢é atribuido a cada ponto de interesse uma
direcao de acordo com as direcoes do gradiente e a regiao que os rodeia. Todas
as operacoes futuras sao realizadas sobre os dados da imagem que foi transfor-
mada em relacao a escala, localizacao e a orientacao atribuida de cada ponto de

interesse, proporcionando assim invariancia a essas transformagoes.

4. Descritor dos pontos de interesse: na tltima etapa, os gradientes locais sao medi-
dos na escala selecionada, na regiao em torno ao ponto de interesse, permitindo

niveis significativos de distor¢ao de forma local e as variagoes de luminosidade.

2.2.1 Detecgao de extremos no espago/escala

A primeira etapa é identificar a localizacao e escala que possam ser atribuidas a pontos
sob diferentes vistas do mesmo objeto. A deteccao invariante a mudanca de escala,
pode ser realizada através da procura de caracteristicas estaveis em todas as escalas
possiveis, utilizando uma fungao continua conhecida como o espago/escala (Witkin

(1984)).
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Koenderink| (1984) e [Lindeberg (1994) demostraram que o tunico possivel kernel
espago/escala é a func¢do gaussiana. Portanto, o espago/escala é definido como a con-
volugao de uma maéscara gaussiana G(x,y,0) com uma imagem de entrada I(z,y), re-

presentado na Equagao (2.1). Onde * é a operagao de convolugdo em z e y, e G(x,y,0)
é a equagao ([2.2)).

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(x,y) (2.1)
1 —(22442) /202
G(z,y,0) = e (2.2)

Lowe, (1999) propoe para uma deteccao eficiente da localizagdo de pontos de in-
teresse estéveis em espago/escala, utilizar os valores extremos da fungao diferenga-
de-gaussianas convoluido com a imagem D(z,y,0) (Equagao (2.3)), os quais podem
ser calculados a partir da diferenca de duas escalas proximas separadas por um fator
multiplicativo constante (k). Portanto, a funcao D pode ser calculada pela simples

subtragao de imagens (Equagao (2.4))

D(:I:,y,a) = (G(.’L’,y, kO’) - G($7y70)) * I(ﬂ?,y) (23)

D(z,y,0) = L(x,y, ko) — L(x,y,0) (2.4)

Lowe, (2004)) demonstrou que, a fungao da diferenca-de-gaussianas tem escalas dife-
rentes por um fator constante que ja incorpora a normalizacao de escala o2, necessaria
para invariancia a escala. O fator k£ na Equacao ¢ uma constante para todas as
escalas, portanto, nao influencia os extremos locais. Lowe verificou que com k = v/2
a aproximagcao nao tem impacto sobre a estabilidade da detecg¢ao extremos ou mesmo
de localizacao para diferencas significativas na escala.

Uma abordagem eficiente para a construgao de D(z,y,0) é mostrado na Figura
2.2l A imagem inicial é incrementalmente convoluida com gaussianas para produzir
imagens separadas por um fator constante k no espago/escala, mostrado no empilha-
mento na imagem a esquerda da Figura Lowe| (2004)) escolhe dividir cada oitava
de espaco/escala em ¢ intervalos, assim k = 2(1/9). Portanto, deve-se produzir q + 3
imagens na pilha de imagens filtradas para cada oitava, de modo que a deteccao de
extrema final cobre uma oitava completa. Escalas de imagem adjacentes sao subtrai-
das para produzir imagens diferenca-de-Gaussianas, mostradas a direita da Figura [2.2
Uma vez que uma oitava completa tenha sido processada, a imagem tem duas vezes o
valor inicial de . A precisao da amostragem em relacao ao o nao é diferente do inicio

da oitava anterior, portanto, o custo computacional é reduzido.
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Escala

.ﬁw
(Proxima

oitava) ﬁ;
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Escala
(Primeira
oitava)

Diferenca de
Gaussianas Gaussianas (DOG)

Figura 2.2: Construgao de D(z,y, o) para cada oitava de espago/escala, a imagem inicial é re-
petidamente convoluida com gaussianas para produzir um conjunto de imagens espago/escala
mostrado na esquerda. Imagens gaussianas adjacentes sao subtraidas para produzir diferenca-
de-Gaussianas, mostradas a direita. Adaptada de .

2.2.1.1 Frequéncia de Amostragem na Escala

A determinacao da frequéncia de amostragem maximiza a estabilidade dos extremos.
(2004)), demostrou que mais alta repetibilidade ¢ obtida quando a amostragem é
de 3 escalas por oitava. A repetibilidade nao continua melhorando & medida que mais
escalas sdo amostradas. A razao é que isto resulta em muitos mais extremo locais a
serem detectados, mas estes extremos sao em média, menos estaveis e, por conseguinte,
sao menos susceptiveis de serem detectados na imagem transformada.

O numero de pontos de interesse e o ntiimero total de combinacoes corretas cresce
com o aumento da amostragem das escalas. Para muitas aplicagoes, seria 6timo utilizar
um numero maior de amostras das escalas. No entanto, o custo de computacao também
cresce com este numero.

As experiéncias de mostraram que a funcao de espago-escala diferenca-
de-Gaussianas tem um grande ntimero de extremos e que seria muito caro para detectar
todos eles. Felizmente, pode-se detectar o subconjunto mais estavel e 1itil, mesmo com

uma pequena amostra de escalas.

2.2.1.2 Frequéncia de Amostragem no Dominio espacial

Da mesma forma como determinou-se a frequéncia de amostragem por oitava de espago-
escala, |[Lowe| (2004) determina a frequéncia da amostragem no dominio da imagem em

relagao a escala de suavizagao da imagem. Lowe também mostra uma determinacao
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experimental do valor de suavizac¢do (o), que é aplicado a cada nivel de imagem antes
da construcao da representagao espacial de escala para uma oitava. Ele propos que
existe um custo de utilizacdo de um alto valor para ¢ em termos de eficiéncia, por isso,

optou-se por utilizar ¢ = 1.6, que fornece um valor perto de repetibilidade 6tima.

2.2.1.3 Localizacao dos pontos de interesse

A fim de detectar os maximos e os minimos locais de D(z,y, o), cada ponto da amostra
é comparado com seus oito vizinhos na imagem atual e nove vizinhos na escala acima e
abaixo apresentados com os circulos verdes na Figura[2.3] O ponto de interesse é sele-
cionado somente se é maior ou menor do que todos os vizinhos. O custo da verificagao
é razoavelmente baixo devido ao fato de que a maioria dos pontos de amostragem é

eliminado ap6s as primeiras verificagoes.

Escala
0
0
0

Figura 2.3: 26 pixels vizinhos analisados para detectar os méximos e minimos da diferenga-
de-Gaussianas. Adaptada de Lowe| (2004)).

Uma vez que o candidato a ponto de interesse é encontrado, o proximo passo é
realizar um ajuste detalhado da localizagao, escala e proporc¢ao de curvaturas principais
de sua vizinhanca. Esta informacao permite que pontos que tenham baixo contraste
(e, portanto, sensiveis ao ruido) ou pontos que estejam mal localizados ao longo de

uma borda, sejam rejeitados (Lowe| (2004)).

2.2.2 Localizagao exata do ponto de interesse

Depois que um ponto de interesse candidato foi encontrado, comparando um pixel
com seus vizinhos, o proximo passo é realizar um ajuste detalhado da vizinhanga para
a localizagao, escala e proporcao de curvaturas principais. Esta informagao permite
rejeitar pontos com baixo contraste (e, portanto, sensiveis ao ruido) ou que estao

localizados ao longo de uma borda (Lowe (2004))).
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Para a eliminacao destes pontos a implementacao inicial ¢ abordada em Brown and
Lowe| (2002) usando a expansao de Taylor (até os termos quadratico) da funcao de
espago-escala, D(x,y,0), de modo que a origem estd no ponto de amostragem, por
conseguinte

oDT 1 ,0?°DT
D(x)=D+ ——x+ -x' —X,
(x) ox 2 Ox?

D e as derivadas sao avaliadas sempre no ponto amostra e x = (z,y,0)’ é a posigao

(2.5)

relativa do ponto. Derivando a aproximagao da Equagao (2.5) e igualando a zero,

obtemos

0D~toD
ox2 0x’

Substituindo a Equacao (2.6) na Equacao pode-se obter o valor do méaximo
local (Equagao [2.7).

R=—

(2.6)

1(‘3DTi
2 Ox

Lowe| (2004) propoe que caso o ponto de interesse encontrado seja D(x) < 0,03,

D®)=D+ (2.7)

este ¢é eliminado da lista dos pontos de interesse, e assume que D toma valores entre 0 e
1. Para a estabilidade, nao é suficiente rejeitar pontos de interesse com baixo contraste.
A funcao de diferenga-de-gaussiana tera uma resposta forte ao longo das bordas, mesmo
se a localizacao ao longo da borda é mal determinada e portanto instavel a pequenas
quantidades de ruido. Um ponto de interesse mal definido tera grandes curvaturas
principais através da borda, mas uma pequena na dire¢ao perpendicular. As curvaturas
principais podem ser calculadas a partir de uma matriz de Hessiana 2 x 2, H (Equagao
(2.8)) ) , calculados a localizagao e dimensao do ponto de interesse. As derivadas serao

avaliadas tomando diferengas de pontos de amostra vizinhos.

(2.8)

Dua Lay]
ny Dyy

Os autovalores de H sao proporcionais as curvaturas principais de D, entre-
tanto, segundo |Harris and Stephens (1988) pode-se evitar explicitamente pode-se evi-
tar calcular explicitamente os autovalores, através do calculo de apenas suas relagoes.
Denomina-se v o autovalor com menor magnitude e S com a maior magnitude. Em
seguida, pode-se calcular o traco de H com a suma dos autovalores (Equagao ea

determinante com o produto (Equagao (2.10))).
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o?DT  9*DT

Traza(H) = o2 + Iy =7+5, (2.9)
62DT 82DT

Det(H) = I x—ay2 =~B. (2.10)

Se v = rf, a condigao é reduzida & Equagao (2.11)), a qual depende s6 da relagao

dos autovalores.

Traza(H) _ (y+8)* _ (rB+5)° r+1° (2.11)
Det(H) — 8 rB2 v |

Lowe, (2004) propoe um limiar de = 10. Pode-se observar que com o aumento da

relacao entre ambos os valores proprios acontece o mesmo com relacao entre o quadrado
do trago da matriz Hessiana e seu determinante. Isso elimina os pontos de interesse

que tém curvaturas principais superiores a 10.

2.2.3 Alocagao de Orientacao

Ao atribuir uma orientacao consistente para cada ponto de interesse com base nas
propriedades locais da imagem, o descritor de ponto de interesse pode ser representado
em relacao a esta orientagao e, por conseguinte, alcancar invariancia de rotacao da
imagem. A escala do ponto de interesse é usada para selecionar a Gaussiana da imagem
analisada (Equagao ), com a escala mais préoxima, de modo que todos os céalculos
sao efetuados de maneira escala invariante. Para cada imagem amostra G(x,y) a esta

escala sao calculados, a magnitude do gradiente m(z,y), dada por

m(z,y) = \/ALf + ALyQ,

m(z,y) = (Llx +1,y) = Lz = L,y)? + (Lz,y + 1) = L(z,y — 1))2,  (2.12)

e a orientacao 6(z,y), dada por

AL,
ALx)’

L(z,y+1) — L(z,y — 1)
L(z+1,y) — L(z — 1,y)

0(x,y) = tan~*(

0(z,y) = tan™*( ). (2.13)
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Um histograma de orientacoes é formado a partir dos gradientes dentro de uma
regiao em torno do ponto de interesse. O histograma esta distribuido em 36 conjuntos
de angulos cobrindo a faixa de 360 graus de orientagoes. Cada amostra adicionada ao
histograma é ponderada pela sua magnitude de gradiente e por uma janela circular
Gaussiano ponderada com um o que é 1,5 vezes maior do que a escala do ponto de
interesse.

Os picos no histograma correspondem a orientacao das diregoes dominantes dos
gradientes locais. O pico mais alto do histograma é detectado, e em seguida, qualquer
outro pico local que esta dentro de 80% do pico mais alto é usado para também criar
um ponto de interesse com a orientagao. Portanto, para locais com picos miltiplos de
magnitude semelhantes, haverd multiplos pontos de interesse criados no mesmo local
e escala, mas diferentes orientacoes. Apenas cerca de 15% dos pontos sao atribuidas
véarias orientacgoes, mas elas contribuem de forma significativa para a estabilidade do
alinhamento (Lowe, (2004)).

2.2.4 Descritor dos pontos de interesse

As operacoes anteriores atribuem uma localizacdo na imagem, escala e orientacao a
cada ponto de interesse. Estes parametros impoem um sistema de coordenadas locais
2D repetivel no qual descreve a regiao local da imagem, e, portanto, fornece invariancia
a esses parametros. O proximo passo descrito por Lowe| (2004) é calcular um descritor
para a regiao local do ponto de interesse na imagem, que seja altamente distintivo. O
descritor é ainda tao invariavel quanto possivel as variagoes restantes, como a mudanca
na iluminagao ou ponto de vista 3D.

A Figura ilustra o calculo do descritor do ponto de interesse. Primeiro as
magnitudes de gradiente de imagem e orientacoes sao recolhidos em torno da localizacao
do ponto de interesse, usando a escala do ponto de interesse para selecionar o nivel
de suavizacao Gaussiano para a imagem. A fim de atingir a invaridncia orientagao,
as coordenadas do descritor e as orientagoes de gradiente sao rodados em relacao a
orientacao do ponto de interesse. Para a eficiéncia, os gradientes sao pré-calculados para
todos os niveis da piramide, como descrito na detecgao de extremos no espago/escala.
Estes sao ilustrados com pequenas setas em cada local de amostra no lado esquerdo da
Figura [2.4]

A funcao de ponderagao Gaussiana com ¢ igual a metade da largura da janela
do descritor é usada para atribuir um peso para a magnitude de cada ponto de amos-
tragem. Isto é ilustrado com uma janela circular no lado esquerdo da Figura [2.4] e o
peso vai diminuindo ao se afastar do ponto de interesse. O objetivo desta janela de

Gauss é para evitar alteragoes subitas no descritor com pequenas mudancas na posicao
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Gradientes da imagem Descritor de um ponto de interesse.
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Figura 2.4: Descritor de ponto de interesse do método SIFT. Adaptada de (2004).

da janela, e para dar menos énfase aos gradientes que estao muito longe do centro do
descritor, ja que estes sao os mais afetados pelos erros de registo incorreto.

O descritor do ponto de interesse é mostrado no lado direito da Figura 2.4 O
descritor permite a mudanca significativa em posi¢oes dos gradientes através da cria-
¢ao de histogramas de orientagao sobre regioes da amostra 4x4. A figura mostra oito
dire¢oes para cada histograma orienta¢ao, com o comprimento de cada seta correspon-
dente & magnitude da entrada do histograma. Uma amostra de gradiente na esquerda
pode deslocar-se para 4 posicoes de amostra ao mesmo tempo que contribui para o
mesmo histograma no lado direito, conseguindo assim o objetivo de permitir maiores
mudancas de posicionamento locais.

expoe a importancia de evitar todos os efeitos de fronteira limite em
que o descritor muda abruptamente de um histograma para outro ou de uma orientagao
para o outra. Portanto, a interpolagao trilinear é usada para distribuir o valor de
cada amostra de gradiente intervalos adjacentes do histograma. Em outras palavras,
cada entrada em um compartimento é multiplicada por um peso de (1 — d) para cada
dimensao, em que (d) é a distancia da amostra a partir do valor central da caixa que
¢ medido em unidades de deslocamento entre os intervalos do histograma.

O descritor é formado a partir de um vetor que contém os valores de todas as
entradas de orientagao do histograma, correspondente aos comprimentos das setas,
apresentados no lado direito da Figura Essa figura mostra uma matriz de 2x2 de
histogramas de orientacdo. As experiéncias em mostram que os melhores
resultados sao obtidos com a matriz 4x4 de histogramas com 8 caixas de orientagao em
cada. Portanto, um vetor de caracteristicas 4x4x8=128 elementos para cada ponto de

interesse.
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Finalmente, o vetor caracteristico ¢ modificado para reduzir os efeitos das alte-
ragoes de iluminagao. Em primeiro lugar, o vetor é normalizado para a unidade de
comprimento. Uma alteragao no contraste da imagem em que cada valor do pixel é
multiplicado por uma constante que ir4 multiplicar pelos gradientes da mesma cons-
tante de modo que, essa alteragao de contraste sera cancelada pelo vetor normalizado.
Uma alteragao no brilho, em que uma constante ¢ adicionado a cada pixel da imagem
nao ira afetar os valores do gradiente como eles sao calculados, a partir das diferencas

de pixel. Portanto, o descritor é invariante as mudancas na iluminacao.

2.2.5 Casamento SIFT

Em Lowe| (2004) o casamento de dois pontos de interesse de diferentes imagens é encon-
trado através da identificagao do ponto de interesse mais proximo da segunda imagem
referente a cada ponto de interesse da primeira. O algoritmo para comparar a distancia
entre dois pontos é a distancia euclidiana dos vetores descritores. O método SIFT tem
seu proprio critério de filtragem de casamentos outliers. O método implementa trés

filtragens, as filtragem sao:

e O primeiro filtro elimina os casamentos onde os pontos tiverem o mesmo vetor

representativo na mesma escala e na mesma posi¢ao nas duas imagens.

e O segundo filtro elimina os pontos de interesse casados que estiverem em dife-
rentes posicoes na primeira imagem e na mesma posicao e escala na segunda

imagem.

e E o terceiro filtro elimina os pontos de interesse casados que estiverem em di-
ferentes posicoes na segunda imagem e na mesma posi¢ao e escala na primeira

imagem.

2.3 SURF (Speeded Up Robust Features)

O método SURF desenvolvido por [Bay et al.| (2006)), implementa o detetor de caracte-
risticas Flast— Hessian baseado na matriz Hessiana e o descritor descreve a distribuicao
da transformada Haar —wavelet na vizinhanga do ponto de interesse. O método utiliza
imagens integrais para reduzir o tempo computacional em comparagao com o método
tradicional SIFT. Adicionalmente, o descritor é de 64 dimensoes reduzindo o célculo

do casamento e simultaneamente, aumentando a robustez.
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2.3.1 Detector Fast-Hessian

O detector de caracteristica ¢ baseado na matriz Hessiana pelo bom desempenho no
tempo computacional e na acurdcia. A matriz Hessiana é utilizada para calcular a
localizacdo e a escala. A Equagao (2.14)) representa a matriz Hessiana H(z,y,0) no

ponto (z,y) e na escala (o), sendo

Lx,x<x> Y, U)

H ' Y =
(I Y U) nyy(l‘,y,g)

Lx,y(xa Y, U)
L

2.14
o290, 214

A fungao L, .(x,y,0) é a derivada de segunda ordem (8‘9—;) da funcao gaussiana de

L(x,y,0) descrita na Equacao (2.1), de forma similar para L, ,(z,y,0) e Ly, (z,y,0).

Bay et al.| (2006) realizam a aproximacao da diferenga-de-gaussianas, implemen-
tada por|Lowe| (2004), com filtro Box mostrado na Figura2.5] Este aproxima a derivada

de segunda ordem da fungao gaussiana, e pode ser avaliada rapidamente com imagens

integrais independentemente do tamanho.

HENEEN
mmm | e

[]

| .
(a) (b) (c)

Figura 2.5: Filtro Boz. Derivada parcial de segunda ordem da fungao gaussiana em imagens
discretas na direcao y (Figura e na direcao xy (Figura . A Figura e
representam a aproximacao do filtro Box da Figura e respectivamente. Adaptada
de Bay et al.| (2006).

A mascara filtro Box de tamanho 9x9 da Figura [2.5]s@o aproximagoes da derivada
parcial de segunda ordem da func¢ao gaussiana com oc=1,2. Para uma execugao com-
putacionalmente eficiente os pesos sao armazenados em uma mascara, porém precisam
ser balanceados pela determinante aproximada da matriz Hessiana. Bay propos que
det(Haprozimada) = DazDyy — (0.9D,,)? e as respostas do filtro devem ser normalizadas
com respeito ao tamanho da méscara.

Com respeito a implementacao de espago-escala aplica-se filtros Box de diferentes
tamanhos sobre a imagem original, podendo ser paralelizados. Portanto, o espaco-
escala é analisado pelo sub-escalamento do tamanho do filtro do mesmo modo, que

o método SIFT implementa a fungao gaussiana. A saida do filtro com a mascara de
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tamanho 9x9 corresponde & escala inicial com ¢ = 1,2. As imagens na pilha de cada
oitava sao obtidas pela filtragem com mascaras de tamanho gradualmente maiores. Em
escalas maiores, o passo entre os tamanhos dos filtros consecutivos também deve ser
dimensionado adequadamente. Assim, para cada nova oitava, o aumento de tamanho
do filtro é dobrado (seguindo de 6 a 12 a 24). Simultaneamente, os intervalos de
amostragem para a extragao dos pontos de interesse pode ser duplicada também.

A localizacao dos pontos de interesse na imagem e nas escalas é aplicada em uma
area de no maximo 3x3x3. Os maximos do determinante da matriz Hessiana sao entao
interpolados em escala e espago da imagem com o método proposto por Brown and
Lowe| (2002)). Interpolacao espago-escala é importante, porque a diferenga de escala

entre a primeira pilha de cada oitava é relativamente grande.

2.3.2 Descritor SURF

O descritor SURF é baseado em propriedades semelhantes ao descrito SIFT. Este é
desenvolvido em duas etapas, a etapa de alocagao da orientacao e a etapa dos compo-
nentes do descritor. A primeira etapa consiste em fixar uma orientacao reproduzivel
com base em informacao a partir de uma regiao circular em torno do ponto de inte-
resse. Entretanto, na segunda etapa construimos uma regiao quadrada alinhada na

orientacao selecionada, e extrai-se o descritor SURF a partir dele.

2.3.2.1 Alocacao da Orientacao

A fim de ser invariante em rotacao, identifica-se uma orientagao reproduzivel para os
pontos de interesse. Para esse efeito, calcula-se as respostas da transformada Haar —
wavelet da dire¢ao x e na dire¢ao y, mostrado na Figura[2.06, em uma regiao circular en
todo do ponto de interesse com raio de 6 vezes ¢gscaia que é a escala onde foi detectado

o ponto de interesse.

(a) (b)

Figura 2.6: Transformada Haar — wavelet em dire¢ao x (Figura j e diregao y (Figura
2.6b)).
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Uma vez que as respostas da transformada Haar —wavelet sao calculadas e ponde-
radas com uma gaussiana (0 = 2.5(¢pscala)) centrada no ponto de interesse, as respostas
sao representadas como vetores em um espago com a forca da resposta horizontal ao
longo da abscissa e a forca da resposta vertical ao longo da ordenada. A orientacao
dominante é estimada pelo calculo da soma de todas as respostas dentro de uma janela
deslizante na orientagao cobrindo um angulo de 5. As respostas horizontais e verticais
dentro da janela sao somadas. As duas respostas somadas, produzem um novo vetor. O
mais longo destes vetores confere a orientacao para o ponto de interesse. Bay escolheu

o tamanho da janela deslizante de forma experimental.

2.3.2.2 Componentes do Descritor

Inicialmente, para a extracao do descritor, constroi-se uma regiao quadrada centrada
em torno do ponto de interesse com a orientacao selecionada na secao anterior. A re-
giao é dividida regularmente em 4x4 sub-regioes quadradas. Isso mantém a informagao
espacial importante. Para cada sub-regiao, calcula-se algumas caracteristicas simples
em 5xH pontos amostrais regularmente espacados. Bay define d, como a resposta
da transformada Haar — wavelet no sentido horizontal e d, a resposta transformada
Haar —wavelet na diregao vertical. Elas sao definidas em relagao a orientacao do ponto
de interesse selecionado. Para aumentar a robustez em relagao as deformagoes geomé-
tricas e erros de localizacao, as respostas d, e d, sao ponderadas com uma gaussiana
(0 = 3.3(SEscata)) centrada no ponto de interesse.

Seguidamente, d, e d, sao adicionadas em cada sub-regiao e forma um primeiro
conjunto de entradas para o vetor de caracteristica. Com o proposito de trazer as
informagoes sobre a polaridade das alteracoes de intensidade, extrai-se a soma dos
valores absolutos das respostas, |d,| e |d,|. Assim, cada sub-regido tem um vetor
descritor v de quatro dimensoes para a estrutura de intensidade subjacente v =
(O dy, > dy, > |de|, > |dy]). v é o vetor descritor para todas as sub-regides 4x4 de
64 dimensoes. As respostas da transformada Haar — wavelet sao invariantes para
um viés na iluminacao. A invaridncia ao contraste é conseguida normalizando o vetor
descritor.

A Figura apresenta as propriedades do descritor SURF para trés imagens com

diferentes padroes de intensidade dentro de uma sub-regiao.
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Figura 2.7: Propriedades do descritor em sub-regioes para trés imagens com diferentes pa-
drées de intensidade. Adaptada de Bay et al. (2006)).

> dx
> |d|
> dy
> |dy|

2.4 ASIFT (Affine-SIFT)

O método ASIFT foi desenvolvido por Morel and Yu| (2009), este método aborda

a deteccao de caracteristicas para a comparagao de imagens totalmente invariante a

transformada afim. ASIFT complementa SIFT através da simulagao de dois parametros
(0 e ¢) do modelo da camera optica (Figura que definem a orientacao do eixo da
camera. Portanto, ASIFT simula trés parametros da transformada afim (4ngulo de
longitude (¢), angulo de latitude () e escala (\)) e normaliza os outros trés parametros

(rotagao () e translagao (x1, y1)).

/
’
/ ¢

//l
u /

¥ X

Figura 2.8: Interpretagao geométrica dos parametros da transformada afim.

Uma interpretagao geométrica da transformagao afim da imagem capturada pela

camera mostrada na Figura é representada por

A =HR:(¢)T1(0)Ra(9) + Ta(z1, 31), (2.15)
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onde A é a projecao da imagem frontal uy devido ao movimento da camera, dado

que:
e \: escala, medi¢ao da dimensao com respeito a imagem frontal. A > 0.
e ) rotagdo, ngulo da cAmera em torno do eixo 6ptico. ¢ € [0°,360°].

e 0: latitude, angulo entre o eixo 6ptico e a normal ao plano de imagem. 6 €
[0°,90°].

e ¢: longitude, angulo entre o eixo 6ptico e o plano vertical fixo. ¢ € [0°,180°]
e z1,y1: Translagido, movimento inicial da camera (ndo presente na Figura [2.8]).

H, ¢ a componente de escala da imagem capturada pela camera representada pelo
valor do parametro A\. R; e Ry descrevem as rotagoes de 1 e ¢ respectivamente, cada
rotacao é representada por uma matriz de dimensao 2x2. T; é uma inclinagao, a qual
¢ uma matriz diagonal com dois autovalores, no primeiro ¢t > 1 (§ = arccos(1/t)) e o
segundo ¢ 1. Ty é o movimento inicial da camera, onde o plano da imagem inicial ug
e o plano da imagem capturada pela cAmera estao em paralelo, representado por uma
matriz de dimensao 2x1, o primeiro termo é x; e o segundo ¢ y; 0s quais representam o
deslocamento no eixo x e o eixo y respectivamente. Por conseguinte, a Equagao (2.15|)

pode ser reescrita como:

cosyp  —sin t 0 cos¢p —sin x
sy v 5 LT (2.16)
siny  cosy 01 sing  coso Y1
Os parametros da posicao inicial da cAmera para capturar a vista frontal ug na
Equagao (2.16) ssfo A=1,t=1,¢ =9 =0e x1,y; = 0.

A=)

2.4.1 Algoritmo ASIFT

ASIFT procede da seguinte forma:

1. Cada imagem é transformada pela simulacao de distor¢oes causadas pela mu-
danca do eixo Optico da camera a partir de uma posicao frontal, utilizando a
Equacdo (2.16). Esta distor¢ao depende de dois parametros: o angulo de longi-
tude e o angulo de latitude. A imagem é submetida a rotagoes do angulo longitude
seguido pelas inclinagoes através do parametro ¢ = 1/|cosf|. Morel and Yu! (2009)
determinaram 6 amostras do angulo 0 (ny) para cada uma das imagens casadas, a

mudanca de 6 é associada com a funcéo aritmética 1,a, a?...,a™ !, com a = /2.
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O nimero de amostras do angulo ¢ ¢é diferente para cada valor da série do angulo

Round(106) (
2

0, Ap = =, no qual ny = a funcao Round retorna um valor inteiro

n
arredonda(fo para o nimero inteiro mais préoximo do valor passado como parame-
tro). Os pontos apresentados na Figura representam todas as simulacoes dos
angulos 6 e ¢. Para cada uma das imagens obtidas implementa-se o algoritmo
SIFT com a finalidade de conseguir um banco de dados dos possiveis pontos de

interesse.

A7

» X

Figura 2.9: As amostras dos parametros 6 = arcos(1/t) e ¢ realizadas pelo algoritmo ASIFT.
As amostragens sao representadas pelos pontos pretos da imagem.

2. O algoritmo de casamento invariante & similaridade exposto em Lowe| (2004)
fundamentada na medida da distancia City Block descrita em |[Everitt et al.
(2011)) é aplicado ao banco de dados dos possiveis candidatos a pontos de interesse
de cada uma das duas imagens. O casamento de dois pontos de interesse de
diferentes imagens ¢ encontrado através da identificacao do ponto de interesse

mais proximo da segunda imagem referente a cada ponto de interesse da primeira.

3. O algoritmo de casamento invariante a similaridades geralmente deixam falsos
casamentos. E importante filtrar estes casamentos devido ao grande ntimero de
outliers obtidos. O critério usado é que os casamentos devem ser compativeis

com uma geometria epipolar.

2.5 RANSAC (Random Sample Consensus)

RANSAC ¢ um algoritmo iterativo proposto por [Fischler and Bolles (1981)). Este
algoritmo ¢ um estimador de parametros de um modelo matemético desenhado para
lidar com uma grande proporcao de outliers nos dados de entrada. A ideia do algoritmo

é utilizar a menor quantidade de pontos possiveis para estimar o modelo matemaético,
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em seguida ver quantos dados ajustam-se ao modelo estimado e encontrar o melhor
modelo representativo dos dados, eliminando os outliers.

A implementacao do RANSAC para casamento de imagens através de pontos
caracteristicos, estima transformada homografica. Hartley and Zisserman| (2003) define
uma transformada homogréfica (denominada H) como uma matriz nao-singular de
dimensao 3 x 3 que pode mapear o mesmo ponto em dois planos diferentes, isto é, que
o ponto x = (z,y) do plano da Imagem; e o ponto x’ = (2/,y’) do plano da Imagems,
da Figura podem ser representados como x’ = Hx (Equagao (2.17))), o que resulta

uma transformagao com oito graus de liberdade.

T hit hig has L1
56/2 = | har ha hos T2 . (2'17)
93% h3i hsa hss T3

Superficie plana

Figura 2.10: Representagao do ponto X que encontra-se dentro de uma superficie planar, no
plano da Imagem; (x) e da Imagems (x).

Utilizando a Equacao , o ponto X’ pode ser dado pela valor de 2’ e 3/ da
Equagao . Cada ponto casado gera duas equagoes lineares com os elementos de
H (Equacgao (2.19)). Por consequente, quatro pontos correspondentes produzem oito
equacoes lineares que sao suficientes para calcular H, a tnica restricao é que os pontos
nao podem ser colineares. Desta forma, o RANSAC calcula a transformada homogréafica
aproximada Ha partir de 4 pontos casados aleatérios e procura quantos pontos dentro
de todos os casamentos sao compativeis a transformada H.Sea quantidade de pontos
é suficiente, utiliza-se H como transformada homografia entre as duas imagens. Desta

forma, o RANSAC estima a transformada H entre duas imagens com presenca de



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA 25

outliers.
, @ hi1z 4 h1oy + his , @b ho1x + haoy + has
=1 Yy ="2= (2.18)
x5 hs1x + hsoy + has x5 hs1T + hsoy + has
"(h h hss) = h h h
@' (hg1x + haay + hss) 11T + h12y + N3 (2.19)

Y (ha1® + haoy + has) = ho1@ + hooy + has

A Figura representa a implementagao da filtragem RANSAC nos métodos
SIFT e ASIFT. Nas imagens da esquerda observe-se que os pontos de interesse entre

as duas imagens correspondem pontos casados com a mesma transformada H.

(a) SIFT com RANSAC

Figura 2.11: Casamento de imagens, as linhas a cor representam os pontos casados entre as
duas imagens. A Figura [2.11a] e Figura 2.11D] sdo a implementagdo do método SIFT com,
e sem filtragem de outliers RANSAC, respectivamente. A Figura e Figura 2.11d] sdo
a implementagdo do método ASIFT com, e sem filtragem de outliers RANSAC, respectiva-
mente.
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Hartley and Zisserman (2003) descrevem o algoritmo RANSAC como um ajuste

robusto de um modelo para um conjunto de dados S que contém outliers, e resume

RANSAC em 5 passos:

1. Escolher aleatoriamente uma amostragem s (quatro pontos dentro de todos os
casamentos) de um conjunto de dados S (todos os pontos casados entre as duas

imagens) e imediatamente estimar o modelo deste subconjunto de dados.

2. Determinar o subconjunto de pontos S; que estao dentro da distancia limite ty
do modelo. O conjunto de S; é o consenso definido da amostragem e define as

inliers de S.

3. Se o tamanho de S; é maior que ao conjunto consenso S; que é o numero minimo
de pontos que podem definir um modelo, deve-se estimar de novo o modelo usando

todos os pontos em 5; e estabelecer S; como S;.

4. Se o tamanho de S; ¢é inferior a 5;, deve-se selecionar um novo subconjunto e

repetir o procedimento de acima.

5. Depois de executado N testes o maior consenso definido S; é selecionado, e o

modelo é estimado utilizando todos os pontos no subconjunto S;.

A distancia limite (ty), o tamanho do conjunto consenso para ser aceitavel(S;) e
o namero de iteragoes (), sao parametros do algoritmo que devem ser definidos antes

de sua execugao. Nas seguintes sub-secoes explica-se cada um destes parametros.

2.5.1 Distancia limite (threshold)

Deve-se escolher uma distancia limite, ¢y, tal que a probabilidade (1 — a)) de pontos
sejam inliers. Na pratica a distancia limite tg é usualmente escolhida de forma em-
pirica. De modo que, cada ponto é classificado em outlier ou inlier dependendo da

distancia ty, isto é:

(2.20)

inlier  d% < tg®
Iij = .
outlier di >ty

Para medir a distancia d% , Hartley and Zisserman| (2003) define que a forma mais

factivel é avaliar o erro de um casamento a partir de uma homografia H, e usar seu
~ 2 ~ 2

N NPT 2 _ —1 7 (<! /

erro de transferéncia simétrica, d7, ., ferncia = (X, H'X') +d'(x', Hx) , onde x +—

sdo os pontos casados (Figura [2.12)) e a funcao d é a distancia euclidiana entre dois

pontos no mesmo plano. A medida da distancia é a projegao do erro é representada na
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Equacao (2.21). Esta medida é custosa computacionalmente por que X e X' tem que

ser calculados.

& =d(x,%)* + d'(x, %) (2.21)
H
[
X, | \°\ d
d\o\ /. X/
—
1{\[—1
Imagem; Imagem,
H <
X, TS 7
P B e
X
X
Imagem; Imagems,

Figura 2.12: Transformagao projetiva, estimacao 2D. Adaptada de [Hartley and Zisserman
(2003).

2.5.2 Numero de iteracgoes

E computacionalmente inviavel e desnecessério iterar com todas as amostras. O niimero
de iteragoes (V) escolhida tem que ser o suficientemente alto para garantir com uma
probabilidade p, que pelo menos uma das amostras aleatorias de s pontos seja livre de
outliers.

Portanto o niimero de iteragoes N é

_ log(1 —p)
= Tog((1 — (1 — o)) (2.22)

Na Tabela [2.1] apresenta-se exemplos do numeros de iteragoes requeridas para

garantir, com uma probabilidade p = 0,99. Muitas vezes acontece que a proporcao
pontos outliers é desconhecida, nesses casos o algoritmo ¢é inicializado utilizando um
caso de pior estimativa de «, e esta estimativa pode ser atualizada com os conjuntos

mais consistentes encontrados. O algoritmo mostra RANSAC com o a adaptativo.
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Tabela 2.1: Nuamero de N iteracoes requeridas para garantir, com uma probabilidade p =
0,99, uma boa estimagdo do modelo mateméatico. No caso de casamento de imagens s = 4.
Adaptada de Hartley and Zisserman| (2003]).

Tamanho de Amostragem Proporcao de outliers
s 5 10 20 25 30 40 50
2 2 3 5 6 7 11 17
3 3 4 7 9 11 19 35
4 3 5 9 13 17 34 72
5 4 6 12 17 26 57 146
6 4 7 16 24 37 97 293

Algoritmo 1: RANSAC

inicio
N = 00, Conteoamostragem =0.;
repita

Escolha uma amostragem e conte o niimero de inliers.;
O conjunto a=1-(ntmero de inliers)/(nimero total de pontos).;
Encontre N de a e p = 0,99 com (2.22)).;
Acrescente conteogmostragem €M 1.;
até N > conteoumostragem;
fim

2.5.3 Tamanho do conjunto consenso

Hartley and Zisserman| (2003) determina que o tamanho do conjunto consenso tem
que ser semelhante ao numero de inliers acreditado para estar no conjunto de dados.

Portanto, para n pontos de dados o tamanho do conjunto consenso é S; = (1 — a)n.

2.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os métodos SIFT, SURF e ASIFT. Estes métodos
extraem pontos caracteristicos em imagens, cada ponto caracteristico ¢ descrito com
valores reais da regiao em torno do ponto de interesse. Os métodos SIFT e SURF sao
invariantes a rotagao, translagao e escala. Entretanto o método ASIFT é invariante
a rotagao, translacao, escala e afinidade, uma desvantagem deste método é o alto
custo computacional uma vez que, para conseguir sua invariancia & afinidade realiza
41 transformacoes de em cada imagem. Estes métodos sao muito eficientes para o
casamento de imagens, mas precisa-se que as imagens casadas sejam capturadas pelo
mesmo sensor ou sensores muito proximos. Desta forma, a melhor técnica de navegagao
autonoma para sua implementacao é a odometria, na qual se estima o deslocamento

do VANT através do casamento de imagens capturadas de forma sequencial.



Capitulo 3
Propostas

Este trabalho apresenta duas propostas de extratores de caracteristicas invariantes a
afinidade, focados no posicionamento de VANT. Os extratores sao baseados no mé-
todo ASIFT para a invariancia a transformada afim, entretanto limita as simulagoes
com a implementacao dos dados fornecidos pelo INS, além do método ser paralelizado
para reduzir o tempo computacional. A primeira proposta, denominada ASIFT-V, e a
segunda proposta, ASURF-V, sao apresentadas nas secoes e 3.2 respectivamente.

3.1 ASIFT-V (Affine-SIFT-VANT)

O método de extragao de caracteristicas ASIFT-V é baseado no método ASIFT, e
utiliza os dados fornecidos pelo INS para diminuir a amostragem dos angulos 6 e ¢,
e reduzir o custo computacional do algoritmo original. O INS descreve a orientagao
de um corpo rigido, como o VANT, girando em um espago euclidiano tridimensional
mediante o uso dos angulos Euler. Os angulos sao definidos no sentido positivo dos
eixos do sistema do corpo da aeronave. Roll (¢) em torno do eixo X, Pitch () em
torno do eixo Y e Yaw (¢) em torno do eixo Z, conforme representado na Figura
Portanto, o conhecimento a priori dos angulos Pitch e Roll ¢ utilizado para diminuir
a amostragem dos angulos de longitude e latitude do método ASIFT.
O método ASIFT-V procede da seguinte forma:

1. A imagem territorial é transformada pela simulacao de distor¢oes causadas pela
mudanca do eixo Optico da camera a partir de uma posicao frontal, utilizando
a Equacao . Do mesmo modo que o ASIFT a distor¢ao depende dos pa-
rametros 0 e ¢. A amostragem dos € e ¢ é baseada nas simulacoes dadas por
Morel and Yul (2009) no método ASIFT apresentados na Tabela 3.1 Porém, a
imagem s6 simula os Angulos 0 e ¢ mais préximos da orientagao real do VANT no

momento da captura da imagem, dados fornecidos pelo INS (Pitch e Roll). En-

29
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~<Y

Figura 3.1: Conversao dos angulos Euler.

tretanto, se o angulo € é menor que 32° nao é realizada nenhuma simulagao. Por
exemplo, se Pitch é 65° e Roll é 100° a imagem seria transformada para os an-
gulos 0 e ¢ de: (60°,72°),(60°,108°), (69°,77°) e (69°,102°). Para cada uma das
imagens obtidas implementa-se o algoritmo SIFT com a finalidade de conseguir
um banco de dados dos possiveis pontos de interesse. Na Figura|3.2|a localizagao
da aeronave ¢ interpretada pelo vetor vermelho, e a otimizacao proposta diminui
a amostragem de ASIFT a simulagao dos dngulos mais proximos representados

pelos pontos azuis.

Figura 3.2: Representacao das simulagoes realizadas pelo ASIFT-V.

2. A imagem capturada pelo VANT nao realiza nenhuma simula¢ao dos angulos 6
e ¢ para garantir que o casamento seja executado em imagens com 0s mesmos
angulos da transformada homogréfica. Implementa-se o algoritmo SIFT com a

finalidade de conseguir um banco de dados dos possiveis pontos de interesse.
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Tabela 3.1: Valores dos angulos 6 e ¢ simulados pelo método ASIFT.

0 ¢

0 O

45 0 45 90 135

60 0 36 72 108 144

69 0 26 51 77 102 128 154

75 0 18 36 54 72 90 108 126 144 162

80 0 13 26 39 51 64 77 90 103 116 129 141 154 167

3. O algoritmo de casamento invariante & similaridade exposto em Lowe (2004)
fundamentado na medida da distancia City Block descrita em |[Everitt et al.
(2011) e o método de filtragem de outliers RANSAC sao implementados para

obter os casamentos compativeis com uma mesma geometria epipolar.

Com o objetivo de diminuir o custo computacional, no primeiro passo foi paraleli-
zada a implementagao do algoritmo SIFT em cada uma das transformagoes da imagem
territorial. Deste modo, o primeiro passo do algoritmo é implementado em 4 linhas de
execugao (em inglés threads), uma para cada combinagao de 0 e ¢. Cada thread recebe
o a imagem original (I1) e os angulos 6 e ¢, e executa SIFT & imagem transformada
para obter os possiveis pontos de interesse da primeira imagens. O algoritmo [2] mostra

a paralelizacao do primeiro passo de ASIFT-V.

Algoritmo 2: Paralelizac¢ao do primeiro passo de ASIFT-V
Entrada:
Il - ImagemTerritorial ;
0, = Pitch;
¢, = Roll;
Saida: Xy, =Pontos Imagemrerritoria
inicio
h(9,,s,)- Calcula-se a transformada homografica para 0, e ¢,;
I = he,.¢,) L. Aplica-se a hg, ¢,) para a imagem original;
X', =SIFT(Iy),i=1,...,k. Aplica-se o algoritmo SIFT na imagem
transformada e obtém-se os pontos de interesse ;
h’(% ba)" Calcula-se a transformada homografica inversa para 6,, e ¢,;
X, = h’(017¢I) X';, i =1,...,k. Aplica-se para cada ponto de interesse a
transformada homogréfica inversa para levar os pontos & imagem original;

fim
XIl :Xl UXQUX3UX4

A Figura apresenta o diagrama de fluxo da paralelizacao do primeiro passo
para Pitch de 65° e Roll de 100° para o primeiro passo do algoritmo ASIFT-V.
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I:0 = 65° ¢ = 100°

Y Y Y

hsoe 720) h60°,108°) h(s9e,770) h(69°,1020)
/

; I = heoe 720y In _C; I = heoo,108°) 11 DN = hege,770) I I = heoe,1020) 11
g|X'i = SIFT(I}) &|X'i = SIFT(I7) BIX; = SIFT(I}) BIX/; = SIFT(1})
S| =i=Lok Ll =i=tk Ol =i=1,...k Ol =i=1,...k
| p S
= h<60°,72°)/ | B h(60°,108°/> / ﬁ h’(69°,77°)/ , ﬁ h/(69°,102°/) /

X0 = Moo 720y X'i| [ Xai = ggo 1050y X' 8.4 = N(ggo 7oy X' Xai = Nggo,1020) X

=i=1,..,k =>i=1,..,k =i=1,...,k =i=1,...,k
\ \ \
Xn=X1UXoUXsUXy

Figura 3.3: Diagrama de Fluxo do primeiro passo de ASIFT-V paralelizado

O diagrama de fluxo da Figura [3.4] e o Algoritmo |3| representa a implementagao
referente a ASIFT-V. Ptos ¢ a localizagao e Dtor o descritor de cada um dos pontos
quando é implementado o método SIFT. A fungdo SIFT() é a implementagao do
método SIFT para extrair pontos caracteristicos. A fun¢ao Casamento() é algoritmo
de casamento invariante & similaridade. Finalmente, a funcdo RANSAC() implementa

o método RANSAC para eliminar pontos outliers no casamento.

3.2 ASURF-V (Affine-SURF-VANT)

O método de extracao de caracteristicas ASURF-V, do mesmo modo que o primeiro
método proposto, é baseado em ASIFT por sua invariancia da transformada afim e
utiliza os dados fornecidos pelo INS para diminuir a amostragem dos angulos 6 e ¢, e
assim reduzir o custo computacional. Porém, o segundo método proposto implementa
o extractor de caracteristicas SURF em cada uma das imagens transformadas, em com-
paragao com ASIFT-V que implementa o método SIFT. A escolha da implementagao
de SURF como extractor de caracteristicas foi fundamentada em Li and Aouf (2012),
o qual compara os métodos SIFT e SURF para navegacao de um VANT com imagens
nas bandas visiveis e infravermelho. Li and Aouf verificaram que SURF, é mais réapido
que SIFT e proporciona taxas de casamento mais elevados para ambas as sequéncias
de imagens visiveis e de infravermelhos, representando uma adequada opc¢ao para sua
implementagao. O diagrama de fluxo da Figura e o Algoritmo [4] representa a im-
plementagao do método ASURF-V. A fungao SURF() é a implementacao do método

SURF para extrair pontos caracteristicos.



3. PROPOSTAS 33

Il = Imagemcenério
I, = Imagemy ant;
90 = Pitc X

0 — Roll

:

Listag = Tabela ASIFT
Listas = Tabela ASIFT
0[0] = angulo menor a 6y em Listay
0[1] = angulo maior a 6y em Listag;

#[0][0] = angulo menor a ¢y em Lista, com 6[0];
¢[0]|1] = angulo maior a ¢y em Lista, com 0[0]
¢[1][0] = angulo menor a ¢y em Lista, com 6[1]
¢[1][1] = angulo maior a ¢y em Lista, com 0[1]
|
0y < 32 Sim

K

Nao Ptosy, descritor; = SIFT(I4)

®—><k:0;k<2;k’++

]
Ptossy, descritory = SIFT(15)

!

Pt0Scqs, Dtore,s = Casamento(Ptosy, Dtory, Ptoss, Dtors)
Ptoscasados, Dtorcasados = RANSAC(Ptoseqs, Dtores)

R l
J=0,j<2j+H>1)

Loz = Hepg pii) (1)
Ptosauz, Dtor gz = SIFT (L4y.)
(Ptosy, Dtory) .push_back(Ha_[;w[k] ] (PtoSaus, Dtoraus))

Figura 3.4: Diagrama de Fluxo do algortimo ASIFT-V

3.3 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas duas propostas (ASIFT-V e ASURF-V) de extra-
tores de caracteristicas de imagens focado & navegacao auténoma de VANTs. As duas
propostas sao baseadas no ASIFT, desta forma sao invariantes a escala, rotagao, trans-
lagdo e afinidade. Porém, otimizam o método ASIFT reduzindo sua complexidade

com a transformagao das quatro (4) combinagoes dos angulo 6 e ¢ mais proximos ao
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Algoritmo 3: Algoritmo ASIFT-V
Entrada:
I = ImagemTerrirorial )
Iy = Imagemy ant;
0y = Pitch;
0o = Roll,
Saida: PtOSCasadOS7 DtOTCasados
inicio
Listag = Tabela 3.1}
Lista, = Tabela 3.1t

0[0] = Angulo menor a 6 em Listay;

[
#[0][0] = Angulo menor a ¢y em Lista, com 6[0];
¢[0][1] = Angulo maior a ¢y em Lista, com 0[0];
#[1][0] = Angulo menor a ¢, em Lista, com 0[1];
¢[1][1] = Angulo maiorr a ¢y em Listas com 6[1];
h < 32 then
Ptosy, descritor; = SIFT(I;);

repita
repita
Laws = Hopw ik (11);
Ptosguz, Dtor gz = SIFT (Ihy.);
(Ptosy, Dtorl).push_back(Hﬁ]?(b[k] 0 (PtoSaus, Dtoraus:));
até j =0;j < 2;j+ +(Paralelizado);
até k = 0;k < 2;k + +(Paralelizado);
end
Ptosy, Dtory = SIFT(I5);
Ptoscqs1, Dtore,s1 = Casamento(Ptosy, Dtory, Ptosy, Dtors);
PtOSC’asadosa DtOTCasados = RANSAO(PtOScasb Dtorcasl);

fim

momento da captura da imagem, a diferenca do ASIFT que realiza quarenta e uma
(41) transformagoes de cada imagem. Uma desvantagem destes métodos, assim como o
SIFT, SURF e ASIFT, é que precisa-se que as imagens casadas sejam capturadas pelo
mesmo sensor ou sensores muito proximos. Desta forma, a melhor técnica de navegagao
autonoma para sua implementacao é a odometria, na qual se estima o deslocamento

do VANT através do casamento de imagens capturadas de forma sequencial.
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Il - Imagemcenamo
I, = I ma emVANT,

0o =
b = Roll

:

Listag = Tabela ASIFT
Listas = Tabela ASIFT
0[0] = angulo menor a 6y em Listay
0[1] = angulo maior a 6y em Listag;

#[0][0] = angulo menor a ¢y em Lista, com 6[0];
d)[O][l] = angulo maior a ¢y em Listay com 6[0]
¢[1][0] = angulo menor a ¢y em Lista, com 6[1]
#[1][1] = angulo maior a ¢y em Lista, com 0[1]

|
0y < 32 Sim

K

Nao Ptosy, descritor; = SURF (I4)

]
Ptoss, descritorys = SURF(I3)

!

Ptoscqs, Dtore,s = Casamento(Ptosy, Dtory, Ptosy, Dtors)
PtoScasados, Dtorcasados = RANSAC(Ptoseqs, Dtores)

) l
jZO,j<2,j+-i>—>®

Loz = Hopg o) (11)
Ptosays, Dtor g, = SURF( aux)

(Ptosy, Dtory).push _back(H 9[k] oIkl ](Ptosaux,Dtoraw))

Figura 3.5: Diagrama de Fluxo do algortimo ASURF-V
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Algoritmo 4: Algoritmo ASURF-V

Entrada:

I = ImagemTerrirorial )

I> = Imagemy anT;

0y = Pitch;

0o = Roll,

Saida: Ptoscasadoss PLOTCasados
inicio

Listag = Tabela 3.1k

Lista, = Tabela B}

0[0] = Angulo menor a 6y em Listay;
0][0] = Angulo menor a ¢, em Listays com 6[0];

[

[ ~

[0][1] = Angulo maior a ¢y em Lista, com 6[0];
[1][0] = Angulo menor a ¢, em Lista, com [1];
[1][1] = Angulo maior a ¢y em Lista, com 6[1];
< 32 then

0
Ptosy, descritor; = SURF (I4);

repita

Lawe = Hop o) (11);

Ptosquz1, Dtorgus = SURF (14y2);

(Ptosy, Dtorl).push_back(Hg_[;M)[k] 0 (PtoSaus, Dtoraus));
até j = 0;j < 2;5 + +(Paralelizado);
até k= 0;k < 2;k + +(Paralelizado);
end
Ptosgy, Dtory = SURF(15);
Ptoscast, Dtore,s1 = Casamento(Ptosy, Dtory, Ptosy, Dtors);
PtOSCasadosy Dtorcasados = RANSAO(PtOScasla Dtorcasl);
fim




Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Computacionais

Nesse capitulo sao apresentados os experimentos realizados para avaliar o desempenho
dos métodos SIFT (Segao[2.2)), SURF (Secao[2.3)), ASIFT (Segao[2.4), ASIFT-V (Segao
e ASURF-V (Secao . Os métodos sao implementados para o casamento de
um recorte de uma imagem satelital da cidade Sao José dos Campos - Brasil com
imagens recortes com distorgoes sintéticas dos angulos Pitch, Yall e Roll, o banco
de imagens implementado ¢ detalhado na Secao [£.Il O equipamento e o software
onde foram realizados os experimentos sao especificados na Secao [1.2] Para avaliar o
desempenho dos extratores de caracteristicas as imagens recortadas foram distribuidas
em 6 variacoes do angulo Pitch, onde é apresentada a maior distor¢ao afim. Nos testes
foi analisada a quantidade de pontos obtidos, a distancia erro dos pontos casados e o
custo computacional medido através do tempo de processamento, o anterior é explicado
na Segao [£.3] A Secao apresenta a andlise estatistica implementada nos testes.

Finalmente, a Secao mostra os resultados obtidos nos experimentos.

4.1 Banco de Imagens

Para a avaliacao dos extratores de caracteristicas foi utilizada a imagem satélite primei-
ramente apresentada em dos Santos et al. (2013). A imagem satelital mostrada na Fi-
gurald.1] possui aproximadamente 212 MB com dimensoes de 13724x16198 pixels, sendo
divida em 33 imagens com dimensoes de 800x800 pixels com diferentes caracteristicas
denominadas cendrios, mostrados na Figura [£.2] Os cenérios utilizados, sdo imagens
representativas do setor urbano e setor rural. As imagens do setor urbano contém
muitas caracteristicas, incluindo quarteiroes com diferentes tipos de casas delimitadas

por ruas, trechos de avenidas principais e rodovias, pragas esportivas, complexos de

37
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pontes, campos de futebol, estadios, armazéns, blocos de edificios, lotes de construcao
de cimento e de pasto, diferentes tipos de casas e areas verdes incluindo arvores. As
imagens representativas do setor rural contém poucas caracteristicas, incluem areas

verdes com pasto, diferentes vegetagoes e algumas ruas nao pavimentadas.

Figura 4.1: Imagem Satélite.

Para ter controle da locagao verdadeira dos pontos casados e da transformada
homografica que representa a distor¢ao das duas imagens nos testes, foram realizadas
transformacoes sintéticas com o intuito de simular imagens obtidas por um VANT com
variacoes nos angulos 0, ¢ e 1, além disso aplicou-se um filtro gaussiano 3x3 para
simular uma imagem capturada pelo VANT. As transformacgoes foram baseadas na
Equagao , realizaram-se 6 variagdes o angulo #, e a amostragem implementada
foi de 0°,16°, 32°,48°,64° e 76°. Em cada um dos angulos 6 sao realizadas 3 variagoes do
¢ (0°,100°, 150°), 3 variagoes do ¢ (0°,90°,150°), obtendo 54 transformagoes sintéticas.
A Figuramostra 5 diferentes transformagoes de cenéario, (a) # = 0°, ¢ = 0°, ¢ = 0°,
(b) 8 =0°, ¢ = 100°, ¢» = 0°, (c) O = 16°, ¢ = 100°, ¢» = 90°, (d) 6 = 48°, ¢ = 100°,
¥ =150° e (e) 0 = 64°, ¢ = 100°, ¢» = 150°.
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Figura 4.2: Imagens cenérios.
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Aplicou-se quatro recortes com dimensoes de 200x200 pixels em cada transfor-
magao do cenario, alcancando um total de 216 imagens para casar com cada cenario,

obtendo um total de 7128 imagens, que foram denominadas recortes.

Figura 4.3: Transformagoes de uma imagem cenério, (a) § = 0°, ¢ = 0°, ¢» = 0°, (b) 6 = 0°,
¢ = 100°, 9 = 0°, (c) 0 = 16°, ¢ = 100°, 3 = 90°, (d) @ = 48°, ¢ = 100°, ¥ = 150° e (e)
0 = 64°, ¢ = 100°, ¢ = 150°.

Desta forma, os métodos foram avaliados com casamento de 7128 imagens recortes
de dimensao de 200x200 pixels com transformagoes sintéticas dos angulos 6, ¢ e ¥, com

33 imagens cenarios de dimensao 800x800 pixels.

4.2 Equipamento e Software

Os algoritmos avaliados neste trabalho foram escritos em C'+ +, utilizando as bibliote-
cas: OpenCV 3,0 (Open Source Computer Vision Library) para visao computacional
e OpenMP (Open Multi — Processing) para paralelizar os métodos ASIFT, ASIFT-V
e ASURF-V. O sistema operacional utilizado foi Debian 8 Jessie de 64 bits. As simu-
lacoes foram realizadas em um computador com dois processadores de 6 ntucleos fisicos
intel Xenon(R)CPU X5650 @ 2,67GHzx19 (para um total de 24 threads), e 80 GB de

memoéria RAM.
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4.3 Meétricas de Avaliacao
A avaliacao do desempenho dos métodos foi realizada por meio das seguintes métricas:

e A primeira métrica de avaliagao, baseado nos trabalhos desenvolvidos por [Zheng
et al.| (2014), Li and Aoufl (2012), Romero Cortijo et al. (2009) e Mikolajczyk
et al.[ (2005), é definida como a quantidade de pontos extraidos em cada uma das
imagens, a quantidade de pontos casados ap6s a filtragem do método RANSAC
e a porcentagem de pontos casados, em cada um dos algoritmos. A porcentagem
de pontos casados foi analisada com a quantidade de pontos extraidos nas ima-
gens recortes, devido que sao de dimensao menor e desta forma, podem estimar

corretamente a porcentagem do casamento.

e A segunda métrica de avalia¢do, baseado em Lingua et al.| (2009) y no erro do
casamento dos pontos no RANSAC (Hartley and Zisserman| (2003))), é definida
como o erro do casamento a partir da distancia da projecao dos pontos utilizando
a transformada homografica conhecida a priori. Neste trabalho, esta métrica
de avaliacao foi nomeada como distancia-erro? e foi baseada na Equacao
implementada no RANSAC, &2 = d(x,X)*+d'(x',X')*. A distancia-erro? foi dada

em pixels?.

e Finalmente, a ultima métrica é definida como o custo computacional, medido a
partir do tempo de execucao dos algoritmos na extragao dos pontos caracteristicos
e no casamento das imagens, incluindo a filtragem feita pelo RANSAC. Para
medir o tempo de execucao foi utilizada a biblioteca padrao da linguagem de

programagao C para manipulac¢ao de datas e horérios, <ctime> (time.h).

4.4 Analise Estatistica

A anélise dos extratores propostos foi realizada separadamente para cada um dos seis
angulos 6. A primeira métrica de avaliacao foi analisar a quantidade de pontos casados
obtidos. Para técnicas de navegacao como reconhecimento de marcos em imagens
ou "landmarks"e casamentos de imagens precisa-se obter um alto ntimero de pontos
casados, para uma boa localizacao de um objeto ou uma imagem dentro da outra. No
entanto, para técnicas como a odometria é mais importante a qualidade dos pontos
casados, para uma representacao verdadeira do deslocamento entre duas imagens.
Para avaliar os resultados da segunda métrica de avaliagao e custo computacional,

primeiramente foi realizada uma analise grafica dos algoritmos de cada um dos 6, para
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verificar se os dados fornecem informagoes conclusivas sobre a diferenca entre os algo-
ritmos. Em seguida, foi utilizado o teste estatistico Friedman (Friedman| (1940))). Este
teste pertence a categoria de métodos nao-paramétricos para multipla comparacao de
amostras pareadas. O pareamento do teste ocorrera ao longo das diferentes instancias
em que sao rodados os algoritmos, no presente caso, as instancias sao as 33 imagens
do banco de imagens descritas na se¢ao que alimentam os algoritmos. As hipdteses

para realizagao do teste estatistico Friedman foram formuladas da seguinte maneira:

Hy : Nao ha diferenca em relagiao ao desempenho entre todos os métodos.
(Hipotese Nula).
Teste Friedman :
1 : Existe diferenga em relacdo ao desempenho entre todos os métodos.

(Hipotese Alternativa).

Posteriormente, foi utilizada a analise Post-hoc de superioridade e inferioridade
todos contra todos, para todos algoritmos em cada 6. A analise Post-hoc utiliza o
teste estatistico Wilcoxon (Wilcozon signed rank test, Wilcoxon| (1945))). Este teste
pertence a categoria de métodos nao-paramétricos para comparacao de duas amostras
pareadas. Do mesmo modo que o teste Friedman, o pareamento do teste ocorrera ao
longo das as 33 imagens do banco de imagens que alimentam os algoritmos. A definigao

formal da hipotese do teste estatistico Wilcoxon, foi formulada da seguinte maneira:

Hy : Nao ha diferenca em relagio ao desempenho dos métodos.
(Hipotese Nula).
Teste Wilcoxon :
H; . Existe diferenca em relacio ao desempenho dos métodos.

(Hipotese Alternativa).

Os testes foram realizados com um nivel de significancia igual a 5%.

4.5 Resultados Experimentais

Nesta secao sao apresentados os resultados estatisticos dos testes planejados na secao
4.4 A Tabela apresenta o valor médio e o desvio padrao da quantidade de pontos
caracteristicos obtidos pelos métodos em cada uma das imagens, dos pontos casados
apos da filtragem do RANSAC e a porcentagem de pontos casados, como foi expressado
nas métricas de avaliacdo (secao . Os resultados foram divididos em 6 angulos 6
como foi expressado na se¢ao[4.1, Pontos; sdo os pontos extraidos nas imagens recortes,

Pontos; sao a quantidade de pontos extraidos nas imagens cenarios, Casados pontos) 520
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a quantidade de pontos obtidos apods a filtragem realizada pelo método RANSAC e

Casados(y) € porcentagem de pontos casados.

Tabela 4.1: Medida pontual e o desvio padrao da média da quantidade de pontos caracte-
risticos obtidos pelos métodos em cada uma das imagens, da quantidade dos pontos casados
apos a filtragem do RANSAC e a porcentagem de casamento.

0 Método Pontos; Pontoss Casados(pontos) Casados(g)
0° SIFT 328 £ 99 4530 £ 1175 207 £ 61 63 £1
SURF 266 £ 62 7026 + 1510 141 £ 28 53 £ 3
ASIFT 4406 £+ 1223 32869 £ 8765 1579+ 481 35+£2
ASIFT-V 328 + 99 5215 + 1431 247 £ 74 76 + 1
ASURF-V 266 + 62 5921 + 1333 153 + 31 58 =+ 3
16° SIFT 328 £ 101 4530 £ 1175 204 £ 61 62 £ 2
SURF 265 £ 63 7026 + 1510 136 £ 27 52 £ 4
ASIFT 4391 £ 1217 32869 + 8765 15664 478 350 £ 2
ASIFT-V 328 + 101 5215 + 1431 241 + 73 73 £ 1
ASURF-V 265 £ 63 5921 + 1333 147 + 29 56 + 4
32° SIFT 325 £ 99 4530 £ 1175 193 £ 57 59 £ 2
SURF 268 £ 64 7026 + 1510 118 £ 22 44 + 4
ASIFT 4402 £ 1220 32869 £ 8765 1527+ 466 34 +£2
ASIFT-V 325 £+ 99 11550+ 13123 276 £ 85 85 +1
ASURF-V 268 + 64 13371+ 2955 170 + 35 64 + 4
48° SIFT 320 £ 97 4530 £ 1175 140 £ 39 44 £ 2
SURF 275 £ 65 7026 + 1510 52 £ 8 20£5
ASIFT 4398 + 1224 32869 £ 8765 1400+ 426 31+2
ASIFT-V 320 + 97 9374 £+ 2500 270 + 81 84 +1
ASURF-V 274 £ 65 11402+ 2475 166 + 34 61 + 3
64° SIFT 306 £+ 89 4530 £ 1175 10 £ 2 4+2
SURF 282 £ 65 7026 + 1510 70,5 3+1
ASIFT 4302 £ 1151 32869 £ 8765 901 £ 259 21 +£1
ASIFT-V 306 + 89 7046 + 1873 245 £ 71 80 1
ASURF-V 282 £ 65 9130 £+ 1944 153 + 29 55 + 3
76° SIFT 249 £ 75 4530 £ 1175 7T+1,4 3+2
SURF 264 £ 70 7026 £ 1510 7+ 0,6 3+1
ASIFT 3669 £+ 1092 32868 £ 141 141+ 39 4+1
ASIFT-V 242 + 78 5438 + 1445 112 £+ 34 47 + 2
ASURF-V 264 £ 70 7207 £+ 1489 63 + 11 25+ 4

Segundo os resultados apresentados na Tabela [4.1, ASIFT extrai a maior quan-
tidade de pontos em todas a imagens e em todas as variacoes dos angulos 6, com
excepcao ao # de 76°, no qual ASIFT-V obteve a maior quantidade de pontos. No
entanto, ASIFT apresentou uma grande quantidade de outliers no casamento de simi-
laridade, nos primeiros angulos teve aproximadamente 68% de pontos outliers e esta
quantidade aumenta proporcionalmente ao longo do angulo 6. Ja o algoritmo SIF'T foi
eficiente para angulos 6 menores que 65°, com uma percentagem em torno de 28% de

outliers no algoritmo de similaridade.
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O algoritmo SURF foi eficiente para angulos # menores que 48°, com uma presenca
de outliers em torno de 50% no algoritmo de similaridade. No entanto, ele apresentou
uma boa quantidade de pontos casados para o angulo 6 de 48°, apesar desse valor ser
inferior aos resultados obtidos para demais dngulos menores que 48°.

As propostas ASIFT-V e ASURF-V apresentaram bons resultados em todas as
variacoes dos angulos 6. Porém, ASIFT-V apresentou uma maior quantidade de pontos
casados que ASURF-V. A percentagem de outliers de ASIFT-V foi ao redor de 18%
e para o0 ASURF-V de 40%. Deste modo, os métodos ASIFT, ASIFT-V e ASURF-V
mostraram-se invariantes a mudangas do angulo 0, SIFT e SURF evidenciaram ser
eficientes para angulos menores ou iguais a 48°.

A analise anterior s6 foi realizada apenas a quantidade de pontos casados nas duas
imagens, a seguinte analise estatistica apresenta a distancia-erro? dos pontos casados
e o custo computacional medido com o tempo de execugao dos métodos de extracao
de caracteristicas expostos neste trabalho, para cada angulo 6 separadamente. As

sub-secoes [£.5.1], [£.5.2] [£.5.3] [£.5.4] [£.5.5] e [£.5.6] apresentam as analises para 6 =

0°,16°,32°,48°,64° e 76° respectivamente. Por conseguinte, apresenta-se uma anélise

completa dos métodos de extracao de caracteristicas para variagoes do angulo Pitch

com foco na localizagdo em navegagao autonoma de VANTSs.

4.5.1 Analise estatistica para 6 de 0°

De acordo com a secao [4.4] primeiramente foi realizada uma anélise grafica da segunda
métrica de avaliagdo e o custo computacional apresentados na se¢ao [1.3] A Figura[4.4a]

2 em pixels? obtida pelo casamento dos pontos

apresenta em boxplots a distancia-erro
em cada um dos métodos. A Figura [1.4h] apresenta em boxplots o tempo de execugao
em segundos que utilizou cada um dos métodos em fazer a extragao, o casamento e a
filtragem de pontos.

Os boxplots da distancia-erro? indicaram uma maior eficiéncia dos métodos ASIFT-
V e SIFT. Porém, todos os métodos fazem um bom casamento de ponto entre as ima-
gens, portanto a anéalise estatistica da distancia-erro® foi realizada para todos os mé-
todos. Os boxplots do tempo indicaram uma grande inferioridade do método ASIFT,
dessa forma a analise estatistica foi realizada para métodos SIFT, SURF, ASIFT-V e
ASURF-V.

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar a distancia-erro?, obteve-se um p-
valor igual a 2,2x1071%, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com um
nivel de confianca de 95% que a hipotese nula foi rejeitada em todos os casos. Por-
tanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do desempenho nos métodos propostos.

Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, obteve-
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Figura 4.4: Analise grafica de cada um dos métodos com 6 de 0°, os dados sao representados
por boxplots. A Figura apresenta a distancia-erro? em pixels? obtida pelo casamento
final dos pontos de interesse. A Figura [4.4b| apresenta o tempo de execugao em segundos que
utilizou cada um dos métodos em fazer a extragao de pontos, o casamento e a filtragem de

pontos.

se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela [4.2]

complemento, a Figura [{.5] apresenta os resultados da analise Pos-hoc.

Em

Tabela 4.2: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar

a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 0°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 10° 0,0000 x 10°
ASURF-V - ASIFT 1,0000 x 10°  2,5432 x 10~*
SIFT - ASIFT 1,0000 x 10°  8,9705 x 10~ 1©
SURF - ASIFT 9,9907 x 10~'  9,6491 x 10!
ASURF-V - ASIFT-V | 9,1406 x 10-%  1,0000 x 10°
SIFT - ASIFT-V 4,1947 x 1072 1,0000 x 10°
SURF - ASIFT-V 0,0000 x 10° 1,0000 x 10°
SIFT - ASURF-V 1,0000 x 10°  9,1163 x 102
SURF - ASURF-V | 6,5296 x 10~*  1,0000 x 10°
SURF - SIFT 2,6467 x 107 1,0000 x 10°
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Figura 4.5: Anélise Post-hoc para avaliar a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V,
ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 0°

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar o tempo de execucao, obteve-se
um p-valor igual a 2,2x107%0, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com
um nivel de confianga de 95% que a hipotese nula foi rejeitada em todos os casos.
Portanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do tempo de execucao nos métodos
propostos. Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos,
obteve-se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela

Em complemento, a Figura [4.0] apresenta os resultados da anélise Pos-hoc.

Tabela 4.3: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar
o tempo de execucao dos métodos ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 0°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASURF-V - ASIFT-V | 1,10000 x 10° 0,0000 x 10°
SIFT - ASIFT-V 1,0000 x 10° 4,3838 x 1073

SURF - ASIFT-V 1,0000 x 10°  6,1934 x 10710

SIFT - ASURF-V | 4,7341 x 1071°  1,0000 x 10°

SURF - ASURF-V | 4,8067 x 1073 1,0000 x 10°
SURF - SIFT 1,0000 x 10°  4,3838 x 1073
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Figura 4.6: Analisé Post-hoc para avaliar o tempo de execugdo dos métodos ASIFT-V,
ASUREF-V, SIFT e SURF, com 6 de 0°

O testes apresentados para o 6 de 0° mostraram que todos os métodos conseguiram
fazer um bom casamento. Porém, uma grande desvantagem do método ASIFT ¢ o custo
computacional. Os resultados mostraram que o método nao pode ser implementado
em navegagao autbénoma por possuir um tempo de processamento muito alto. Por
outro lado, os métodos ASIFT-V e ASURF-V propostos neste trabalho apresentaram
um bom custo-beneficio em relacao a quantidade de pontos obtidos, distancia-erro? do
casamento e o tempo de execucao. ASIFT-V foi o melhor método no teste da distancia-
erro? do casamento dos pontos de interesse com um nivel de confianca de 95%, além
de apresentar um bom tempo de execugao em torno de 2,3 segundos. Com um nivel
de confianca de 95% ASURF-V foi o método mais rapido para fazer a extracao de
caracteristicas e o casamento das imagens, além de apresentar uma boa distancia-erro?

(em torno de 1,5 pixels?).

4.5.2 Analise estatistica para 6 de 16°

Do mesmo modo que a analise realizada para 6 de 0°, primeiramente foi realizada uma
analise grafica da segunda métrica de avaliagdo e o custo computacional. A Figura[d.7a]
apresenta em boxplots a distancia-erro? em pixels? obtida pelo casamento dos pontos
para cada um dos métodos. A Figura [4.7b] apresenta em boxplots o tempo de execugao
em segundos que cada um dos métodos utilizou em fazer a extragao, o casamento e a

filtragem dos pontos outliers.
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Figura 4.7: Analise grafica de cada um dos métodos com 6 de 16°, os dados sao representados
por boxplots. A Figura apresenta a distancia-erro? em pixels? obtida pelo casamento
final dos pontos de interesse. A Figura [1.7D] apresenta o tempo de execugao em segundos que
utilizou cada um dos métodos em fazer a extracao de pontos, o casamento e a filtragem de
pontos.

Os boxplots da distancia-erro? indicaram uma maior eficiéncia dos métodos ASIFT-
V e SIFT. Porém, todos os métodos fazem um bom casamento de ponto entre as
imagens, portanto a anéalise estatistica da distancia-erro? foi realizada em todos os
métodos. Os boxplots do tempo de execugao indicaram uma grande inferioridade do
método ASIFT, dessa forma a andlise estatistica foi realizada pelos métodos SIFT,
SURF, ASIFT-V e ASURF-V.

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar a distancia-erro?, obteve-se um
p-valor igual a 2,2x1071¢, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com
um nivel de confianca de 95% que a hipotese nula foi rejeitada para todos os casos.
Portanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do desempenho nos métodos pro-
postos. Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos,
obteve-se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela
Em complemento, a Figura apresenta estes resultados.

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar o tempo de execugao, obteve-se
um p-valor igual a 2,2x107!, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com
um nivel de confianga de 95% que a hipotese nula foi rejeitada em todos os casos.
Portanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do tempo de execuc¢ao nos métodos

propostos. Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos,
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Tabela 4.4: Analisé Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar

a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 16°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 10°  5,5511 x 1016
ASURF-V - ASIFT 1,0000 x 10° 2,1547 x 1073

SIFT - ASIFT 1,0000 x 10° 3,3091 x 1078
SURF - ASIFT 7,4507 x 1071 1,0000 x 10°
ASURF-V - ASIFT-V | 7,5425 x 1076 1,0000 x 10°
SIFT - ASIFT-V 4,1924 x 1072 1,0000 x 10°
SURF - ASIFT-V 0,0000 x 10° 1,0000 x 10°
SIFT - ASURF-V 1,0000 x 10° 9,1098 x 1072
SURF - ASURF-V 6,2348 x 107° 1,0000 x 10°
SURF - SIFT 8,6975 x 10711 1,0000 x 10°
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Figura 4.8: Anélise Post-hoc para avaliar a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V,
ASUREF-V, SIFT e SURF, com 6 de 16°

obteve-se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela [4.5]

Em complemento, a Figura 4.9 apresenta estes resultados.

Tabela 4.5: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar

o tempo de execugao dos métodos ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 16°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASURF-V - ASIFT-V | 1,0000 x 109 0,0000 x 10°
SIFT - ASIFT-V 1,0000 x 10°  4,7356 x 1073
SURF - ASIFT-V 1,0000 x 10 11,7522 x 10~®
SIFT - ASURF-V 4,0132 x 10719 11,0000 x 10°
SURF - ASURF-V 4,5691 x 102 1,0000 x 10°
SURF - SIFT 1,0000 x 10°  4,7356 x 1073
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Figura 4.9: Analisé Post-hoc para avaliar o tempo de execugdo dos métodos ASIFT-V,
ASUREF-V, SIFT e SURF, com 6 de 16°

O testes apresentados para o 6 de 16° mostraram que todos os métodos consegui-
ram fazer um bom casamento. Porém, uma grande desvantagem do método ASIFT é o
custo computacional, os resultados mostraram que o método nao pode ser implemen-
tado em navegacao autdénoma por possuir um tempo de processamento muito alto. Por
outro lado, os métodos ASIFT-V e ASURF-V propostos neste trabalho apresentaram
um bom custo-beneficio em relacao & quantidade de pontos obtidos, a distancia-erro?
do casamento e o tempo de execucao. ASIFT-V foi o melhor método no teste da
distancia-erro? do casamento dos pontos com um nivel de confianca de 95%, além de
apresentar um bom tempo de execugao em torno de 2,4 segundos. Com um nivel de
confianca de 95% ASURF-V foi o método mais rapido para fazer a extracao de carac-
teristicas e o casamento das imagens, além de apresentar uma boa distancia-erro? (em

torno de 1,6 pixels?).

4.5.3 Analise estatistica para 6 de 32°

A anélise grafica da segunda métrica de avaliagao e o custo computacional para o 6 de
32° foi apresentada na Figura e na Figura [£.10D] respectivamente. Os boxplots
da distancia-erro? indicaram uma maior eficiéncia dos métodos ASIFT-V e SIFT. Da
mesma forma que para o 6 de 0° e 16°, todos os métodos fazem um bom casamento de
ponto entre as imagens, portanto a anélise estatistica da distancia-erro?® foi realizada

para todos os métodos. Os boxplots do tempo indicaram uma inferioridade do método
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ASIFT, todavia nao pode-se excluir da avaliagao. Dessa forma a anélise estatistica do

custo computacional foi realizada para todos os métodos.
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Figura 4.10: Anélise grafica de cada um dos métodos com 6 de 32°, os dados sao representados
por boxplots. A Figura apresenta a distancia-erro® em pixels? obtida pelo casamento
final dos pontos de interesse. A Figura apresenta o tempo de execucao em segundos
que utilizou cada um dos métodos em fazer a extracdo de pontos, o casamento e a filtragem
de pontos.

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar a distancia-erro?, obteve-se um p-
valor igual a 2,2x107%, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com um
nivel de confianca de 95% que a hipotese nula foi rejeitada em todos os casos. Por-
tanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do desempenho nos métodos propostos.
Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, obteve-
se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela [£.6] Em

complemento, a Figura 4.11| apresenta estes resultados.
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Tabela 4.6: Analisé Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar
a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 32°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 10°  3,4644 x 10~7
ASURF-V - ASIFT 4,8084 x 107° 1,0000 x 10°

SIFT - ASIFT 1,0000 x 10° 2,7241 x 1072
SURF - ASIFT 1,5155 x 107! 1,0000 x 10°
ASURF-V - ASIFT-V | 0,0000 x 10° 1,0000 x 10°
SIFT - ASIFT-V 4,1859 x 1072 1,0000 x 10°
SURF - ASIFT-V 4,1589 x 10713 1,0000 x 10°

SIFT - ASURF-V 1,0000 x 10° 1,3091 x 10~12
SURF - ASURF-V 1,0000 x 10° 6,2668 x 1072
SURF - SIFT 1,0331 x 107° 1,0000 x 10°
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Figura 4.11: Analisé¢ Post-hoc para avaliar a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V,
ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 32°

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar o tempo de execucao, obteve-se
um p-valor igual a 2, 2x107%6, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com
um nivel de confianga de 95% que a hipotese nula foi rejeitada em todos os casos.
Portanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do tempo de execucao nos métodos
propostos. Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos,
obteve-se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela

Em complemento, a Figura apresenta estes resultados.
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Tabela 4.7: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar
o tempo de execugdo dos métodos ASIFT, ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 32°

Post-hoc : Superioridade  Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 10°  4,1918 x 102
ASURF-V - ASIFT 1,0000 x 10°  5,1514 x 10~ 14

SIFT - ASIFT 1,0000 x 10° 11,5027 x 10~6
SURF - ASIFT 1,0000 x 10°  0,0000 x 10°
ASURF-V - ASIFT-V | 1,0000 x 10° 11,5027 x 1076
SIFT - ASIFT-V 1,0000 x 10°  4,1918 x 1072
SURF - ASIFT-V 1,0000 x 10° 5,1514 x 10~ 14
SIFT - ASURF-V 0,0419 x 10° 1,0000 x 10°
SURF - ASURF-V 1,0000 x 10°  4,1918 x 1072
SURF - SIFT 1,0000 x 10° 11,5027 x 10~6

Post-hoc Custo Computacional
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Figura 4.12: Analise Post-hoc para avaliar o tempo de execu¢ao dos métodos ASIFT, ASIFT-
V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 32°

O resultado da analise Post-hoc, demonstrou que todos os métodos conseguem
fazer um bom casamento para o angulo 6 de 32°. Neste analise, os métodos ASIFT-V
e ASURF-V apresentaram um bom custo-beneficio em relacao & quantidade de pontos
casados e a distancia-erro?. Entretanto, nos experimentos realizados, ASIFT-V foi
o algoritmo que apresento uma menor distancia-erro? do casamento dos pontos com
um nivel de confianca do 95%, com um bom tempo de execucao em torno de 2,63
segundos. Porém, o método ASURF-V foi o método mais rapido em casar imagens,

com uma distancia-erro? em torno de 2 pixels?.
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4.5.4 Analise estatistica para 6 de 48°

Seguindo a sequéncia da analise dos angulos 6 anteriores, primeiramente foi realizada
a analise grafica para verificar se os dados fornecem informagoes conclusivas sobre a
diferenga entre os algoritmos. A andlise grafica da segunda métrica de avaliagao e o
custo computacional para o 6 de 48° foi apresentada na Figura e na Figura
respectivamente. Os boxplots da distancia-erro? indicaram uma maior eficiéncia dos
métodos ASIFT-V e SIFT. Entretanto, todos os métodos fazem um bom casamento
de ponto entre as imagens, portanto a analise da distancia-erro? foi realizada em todos
os métodos. Os boxplots do tempo indicaram uma inferioridade do método ASIFT,
todavia nao pode-se excluir da anélise. Dessa forma a analise do custo computacional

foi realizada para todos os métodos.

Distancia-erro?® Tempo de execugao
- © -_
e
™
° -
0 | —— 0
a0 =] g
% — 3
%’ 51 |
A o] — o I —
8 == ” ==
- ] 5 B
° ==
—_— T —
T T T T T e T T T T T
ASIFT  ASIFT-V ASURF-V  SIFT SURF ASIFT  ASIFT-V ASURF-V  SIFT SURF

(a) (b)

Figura 4.13: Analise grafica de cada um dos métodos com @ de 48°, os dados sao representados
por boxplots. A Figura apresenta a distancia-erro? em pixels? obtida pelo casamento
final dos pontos de interesse. A Figura apresenta o tempo de execucao em segundos
que utilizou cada um dos métodos em fazer a extracao de pontos, o casamento e a filtragem
de pontos.

Aplicando-se o teste Friedman para avaliar a distancia-erro?, obteve-se um p-
valor igual a 2,2x107%, verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com um
nivel de confianca de 95% que a hipotese nula foi rejeitada em todos os casos. Sendo
assim, pode-se afirmar que existe uma diferenca do desempenho nos métodos propostos.
Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, obteve-
se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela 4.8 Em

complemento, a Figura 4.14] apresenta estes resultados.
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Tabela 4.8: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar
a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 48°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 10°  6,7193 x 1078
ASURF-V - ASIFT 2,3674 x 1072 1,0000 x 10°

SIFT - ASIFT 1,0000 x 10° 1,7305 x 1072
SURF - ASIFT 5,5703 x 1075 1,0000 x 10°
ASURF-V - ASIFT-V | 3,6826 x 10~  1,0000 x 10°
SIFT - ASIFT-V 2,7357 x 1072 1,0000 x 10°
SURF - ASIFT-V 0,0000 x 10° 1,0000 x 10°
SIFT - ASURF-V 1,0000 x 10° 1,4247 x 107°
SURF - ASURF-V 4,1937 x 1072 1,0000 x 10°
SURF - SIFT 7,9592 x 10713 1,0000 x 10°
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Figura 4.14: Anélise Post-hoc para avaliar a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V,
ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 48°

Aplicando-se o teste Friedman para avaliar o tempo de execucao, obteve-se um
p-valor igual a 2,2x107%6, verificando-se que p-valor < 0, 05, pode-se concluir com um
nivel de confianca de 95% que a hipdtese nula foi rejeitada em todos os casos. Portanto,
pode-se afirmar que existe uma diferenga do tempo de execugao nos métodos propostos.
Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, obteve-
se os resultados de p-value para as comparagoes, apresentados na Tabela 1.9 Em

complemento, a Figura apresenta estes resultados.
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Tabela 4.9: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para avaliar
o tempo de execugdo dos métodos ASIFT, ASIFT-V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 48°

Post-hoc : Superioridade  Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 10°  4,1918 x 102
ASURF-V - ASIFT 1,0000 x 10°  4,7407 x 10~

SIFT - ASIFT 1,0000 x 10°  9,6587 x 1077
SURF - ASIFT 1,0000 x 10°  0,0000 x 10°
ASURF-V - ASIFT-V | 1,0000 x 10°  9,6587 x 10~7
SIFT - ASIFT-V 1,0000 x 10°  4,1901 x 1072
SURF - ASIFT-V 1,0000 x 10°  4,7407 x 10~
SIFT - ASURF-V 0, 0420 x 10° 1,0000 x 10°
SURF - ASURF-V 1,0000 x 10°  4,1901 x 102
SURF - SIFT 1,0000 x 10°  9,6586 x 1077

Post-hoc Custo Computacional
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Figura 4.15: Analisé Post-hoc para avaliar o tempo de execu¢ao dos métodos ASIFT, ASIFT-
V, ASURF-V, SIFT e SURF, com 6 de 48°

O testes apresentados para o 6 de 48° mostraram que todos os métodos consegui-
ram fazer um bom casamento. Os métodos ASIFT-V e ASURF-V propostos apresenta-
ram um bom custo-beneficio em relacao & quantidade de pontos obtidos, distancia-erro?
do casamento e o tempo de execugao. ASIFT-V foi o melhor método com um nivel
de confianca de 95% no teste da distancia-erro? do casamento dos pontos, além de
apresentar um bom tempo de execucao em torno de 3,3 segundos. SURF foi o método
mais rapido com um nivel de confianca de 95% para fazer a extragao de caracteristicas
e o casamento das imagens, além de apresentar uma boa distancia-erro® (em torno de
2,7 pixels?).
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4.5.5 Analise estatistica para 6 de 64°

A anélise grafica da segunda métrica de avaliagdo e o custo computacional para o 6 de
48° foi apresentada na Figura e na Figura respectivamente. Os boxplots
da distancia-erro? indicaram que o método SIFT e SURF nao conseguiram fazer ca-
samento de pontos caracteristicos entre as imagens. Portanto a anéalise estatistica da
distancia-erro? foi realizada para os métodos ASIFT, ASIFT-V e ASURF-V. Os box-
plots do tempo indicaram uma inferioridade do método ASIFT. Portanto s6 os métodos
propostos sao eficientes para navegacao autéonoma em VANT. A analise estatistica do
custo computacional foi realizada pelos métodos ASIFT-V e ASURF-V.
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Figura 4.16: Anélise grafica de cada um dos métodos com 6 de 64°; os dados sao representados
por boxplots. A Figura apresenta a distancia-erro® em pixels? obtida pelo casamento
final dos pontos de interesse. A Figura apresenta o tempo de execucao em segundos
que utilizou cada um dos métodos em fazer a extracao de pontos, o casamento e a filtragem
de pontos.

Aplicando-se o teste de Friedman para avaliar a distancia-erro?, obteve-se um
p-valor igual a 5,107x10715 verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com
um nivel de confianga de 95% que a hipdtese nula foi rejeitada em todos os casos.
Portanto, pode-se afirmar que existe uma diferenca do desempenho nos métodos pro-
postos. Aplicando-se o Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos,
obteve-se os resultados de p-value para as comparacoes, apresentados na Tabela
Em complemento, a Figura apresenta estes resultados.
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Tabela 4.10: Analise Post-hoc de superioridade e inferioridade todos contra todos, para
avaliar a distancia-erro? dos métodos ASIFT, ASIFT-V e ASURF-V com 6 de 64°

Post-hoc : Superioridade Inferioridade
ASIFT-V - ASIFT 1,0000 x 109  2,4212 x 107°
ASURF-V - ASIFT 5,3889 x 104 1,0000 x 10°

ASURF-V - ASIFT-V | 2,4425 x 1075 1,0000 x 10°

Aplicando-se o teste Wilcoxon pareado de inferioridade para avaliar o tempo de
execucao dos métodos ASIFT-V e ASURF-V, obteve-se um p-valor igual a 4, 6079x1079,
verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com um nivel de confianca de 95%
que a hipotese nula foi rejeitada. Portanto, pode-se afirmar que o método ASURF-V

tem menor custo computacional que o método ASIFT-V.
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Figura 4.17: A Figura mostra a analisé Post-hoc para avaliar a distancia-erro? dos
métodos ASIFT, ASIFT-V e ASURF-V, com 6 de 64°.

O testes apresentados para o 6 de 64° mostraram que s6 os métodos ASIFT,
ASIFT-V e ASURF-V conseguiram fazer um bom casamento. Porém, uma desvanta-
gem do método ASIFT é o custo computacional, os resultados mostraram que o método
nao pode ser implementado em navegacao autonoma por possuir um tempo de pro-
cessamento muito alto. Por outro lado, os métodos ASIFT-V e ASURF-V propostos
apresentaram um bom custo-beneficio em relacao a quantidade de pontos obtidos, a
distancia-erro? do casamento e o tempo de execucdo. ASIFT-V foi o melhor método
com um nivel de confianca de 95% no teste da distancia-erro? do casamento dos pontos,
além de apresentar um bom tempo de execugao em torno de 2,2 segundos. Com um
nivel de confianca de 95%, ASURF-V foi mais rapido que o método ASIFT-V para
fazer a extracao de caracteristicas e o casamento das imagens, além de apresentar uma

boa distancia-erro? (em torno de 3,23 pixels?).
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4.5.6 Analise estatistica para 6 de 76°

A anélise grafica da segunda métrica de avaliagdo e o custo computacional para o 6 de
76° foi apresentada na Figura e na Figura[d.18b| respectivamente. Os boxplots da
distancia-erro? indicaram que o método ASIFT, SIFT e SURF nao conseguiram fazer
casamento de pontos caracteristicos entre as imagens. Portanto a anélise estatistica

2

da distancia-erro® e o tempo de execucao foi realizada para os métodos ASIFT-V e

ASURF-V.
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Figura 4.18: Anélise grafica de cada um dos métodos com 6 de 76°, os dados sao representados
por boxplots. A Figura apresenta a distancia-erro? em pixels? obtida pelo casamento
final dos pontos de interesse. A Figura apresenta o tempo de execucao em segundos
que utilizou cada um dos métodos em fazer a extracdo de pontos, o casamento e a filtragem
de pontos.

Aplicando-se o teste Wilcoxon pareado de inferioridade para avaliar a distancia-
erro? dos métodos ASIFT-V e ASURF-V, obteve-se um p-valor igual a 4,6079x10~?,
verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com um nivel de confianca de 95%
que a hipdtese nula foi rejeitada. Portanto, pode-se afirmar que o método ASIFT-V

tem uma menor distancia-erro?

no casamento das imagens que o método ASURF-
V. Aplicando-se o teste Wilcoxon pareado de superioridade para avaliar o tempo de
execucao dos métodos ASIFT-V e ASURF-V, obteve-se um p-valor igual a 4, 6079x1079,
verificando-se que p-valor < 0,05, pode-se concluir com um nivel de confianca de 95%
que a hipotese nula foi rejeitada. Portanto, pode-se afirmar que o método ASURF-V

tem um menor custo computacional que o método ASIFT-V.
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O testes apresentados para o 6 de 76° mostraram s6é os métodos ASIFT-V e
ASURF-V conseguiram fazer um bom casamento. Os métodos propostos ASIFT-V
e ASURF-V apresentaram um bom custo-beneficio em relagao a quantidade de pontos
obtidos, a distancia-erro? do casamento e o tempo de execucao. ASIFT-V foi melhor no
teste da distancia-erro? do casamento dos pontos, além de apresentar um bom tempo de
execugao em torno de 1,4 segundos. ASURF-V foi mais rapido para fazer a extracao de
caracteristicas e o casamento das imagens, além de apresentar uma boa distancia-erro?

(em torno de 16 pixels?).

4.6 Resumo do capitulo

Finalmente, para fechar o capitulo dos experimentos e resultados, é apresentada uma
analise dos extratores SIFT, SURF, ASIFT, ASIFT-V e ASURF-v na Tabela[d.11] Esta
tabela sumariza os resultados obtidos nesta se¢ao, além da anélise dos resultados obti-
dos em |Farinella et al.| (2013); Tuytelaars and Mikolajczyk (2008); Zheng et al.| (2014);
Mishkin and Matas (2014)); Romero Cortijo et al. (2009). A tabela apresenta uma
comparagao do tamanho do descritor de interesse, a repetibilidade, acurécia, robustez

e eficiéncia da localizacao dos pontos casados e finalmente o tempo de execucao.

Tabela 4.11: Comparagao dos extractores de caracteristicas SIFT, SURF, ASIFT, ASIFT-V
e ASURF-V.

Método Invariancia Tam. Descritor Repetibilidade Acurdcia Robustez Eficiéncia Tempo
SIFT Escala e Rotagao 128 + + ++ + + + + + + +
SURF Escala e Rotagao 64 ++ + + + + 4+ + + + NI
ASIFT | Escala, Rotaco e Afinidade 128 ++ + + ++ + T

ASIFT-V | Escala, Rotagdo e Afinidade 128 F+ A F+ ++ F+ 4 +
ASURF-V | Escala, Rotagao e Afinidade 64 + 4+ + + + + +++ +++




Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram apresentados os algoritmos ASIFT-V e ASURF-V, dois novos
extratores de caracteristicas com foco no posicionamento do VANT para navegacao
autonoma através da visao computacional. Foi realizada uma anélise dos extratores
propostos e de outros trés extratores muito utilizados na literatura (SIFT, SURF e
ASIFT) para casamento de imagens quando sdo capturadas em diferentes angulos da
transformada homografica. Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, foi
utilizada a quantidade e a porcentagem de pontos casados, a distancia erro da projecao
do casamento dos pontos (distancia-erro?) e o custo computacional medido com o
tempo de execugao. A analise apresentada neste trabalho verificou que a eficiéncia dos
métodos SIFT e SURF é limitada para casametos de imagens com éngulos Pitch (0)
da transformada homogréfica menores que 48°, este resultado foi esperado devido os
métodos serem invariantes apenas a rotacao e translagao. Entretanto, o método ASIFT
demostrou ser invariante ao casamento de imagens para angulos Pitch menores que 76°
na transformada homografica. Porém, uma grande desvantagem do método ASIFT ¢é o
custo computacional, como foi evidenciado nos resultados do tempo de processamento.
Isto se deve as 41 transformacgoes que o algoritmo tem que fazer em cada imagem para
poder conseguir a invariancia a afinidade.

Os resultados mostraram a robustez dos métodos ASIFT-V e ASURF-V. Os mé-
todos foram capazes de casar imagens capturadas pelo VANT com imagens georre-
ferenciadas do territéorio em toda a amostragem realizada do angulo 6, e em todos
0s cenarios, mesmo que estes tenham poucas caracteristicas. Os métodos propostos
apresentaram um bom custo-beneficio em relacao a quantidade de pontos obtidos, a
porcentagem de outliers, a distancia-erro? do casamento dos pontos e o tempo compu-
tacional. Como esperado, em todos os casos, 0 método ASURF-V foi mais rapido que
o método ASIFT-V. Porém o método ASIFT-V apresentou menor distancia-erro?. A

percentagem de outliers no algoritmo de similaridade de ASIFT-V foi em torno de 18%
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e para 0 ASURF-V de 40%. Uma desvantagem destes extratores ¢ que para uma efici-
ente implementacao, tem-se que garantir que as duas imagens sejam capturadas pelos
mesmos sensores ou sensores muito proximos, i.e. porque os extratores sao baseados
em SURF e SIFT os quais apresentam a mesma problematica.

Com base na anélise dos resultados obtidos neste trabalho, sugere-se a implemen-
tacao do método SURF para angulos Pitch menores a 48°, 6 < 48°. Nestes angulos,
SURF apresentou a menor quantidade de pontos extraidos e casados entre as duas

2 a porcentagem de outliers e o tempo

imagens, mas os resultados na distancia-erro
computacional demonstraram maior eficiéncia em comparagao com os outros métodos.
Seguidamente, sugere-se a implementacao do método ASURF-V para angulos menores
ou iguais a 64° e maiores ou iguais a 48°, 48° < 6 < 64°. Neste intervalo, o mé-
todo ASURF-V obteve o melhor custo-beneficio entre a quantidade de pontos casados,
a porcentagem de outliers, a distancia-erro? e o tempo computacional. Finalmente,
sugere-se 0 método ASIFT-V para angulos maiores a 64°, 6 > 64°, sendo o ASIFT-V o
tinico método que conseguiu fazer um 6timo casamento em todos os cenarios utilizados.

As propostas deste trabalho proporcionam uma paralelizaggo em um ambiente
propicio para ser embarcado em VANTs. Porém, a implementacao utilizando ni-
cleos dedicados poderia diminuir o tempo computacional apresentado. Desta forma,
recomenda-se aplicar em técnicas de navegacao autéonoma com visao computacional
em técnicas como a odometria, onde o casamento é feito em imagens capturadas pelo
mesmo sensor, ou em técnicas como casamento de marcos ou "landmarks", ou casa-
mento de imagens, mas tem-se que garantir que as imagens casadas sejam do mesmo
sensor ou sensores muito proximos. Além disto, para uma eficiente implementacgao dos
algoritmos propostos, precisa-se de um bom sincronismo entre a leitura dos dados dos
sensores inerciais e a captura da imagem, desta forma, garantindo um bom casamento
entre as imagens. Na atualidade, devido a implicagoes tecnologicas, é recomendado
utilizar os extratores propostos em técnicas de navegacao implementadas em uma base
no solo para que possam ser executados eficientemente (i.e. devido ao custo computa-
cional).

Como propostas para trabalhos futuros sao apresentadas algumas sugestoes. Em
relagao ao custo computacional sugere-se pesquisar extratores de caracteristicas biné-
rios (como BREAK, ORB, BRIEF, KAZE e AKAZE), que podem conduzir a melhores
resultados quanto ao custo computacional. Outras melhorias poderiam ocorrer com a
mudanca do descritor de caracteristicas. Na literatura apresentam-se trabalhos como
Zheng et al. (2014) que expde um novo descritor de caracteristicas SIFT invariante a

rotagao e afim para casamento de imagens de VANT com imagens satélite.
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