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RESUMO

Aplicagoes de Realidade Aumentada geralmente utilizam uma técnica ou um con-
junto de técnicas capaz de mapear, analisar, identificar e reconhecer o ambiente ao redor
do usuario. A informagao do espaco fisico pode ser utilizada para adicdo de objetos vir-
tuais, mapeamento ou localizagdo no meio. Com um mapeamento do ambiente é possivel
sair de uma representagao de mais baixo nivel, como uma nuvem de pontos 3D, para uma
representacao de mais alto nivel, como informagoes sobre formas ou objetos presentes
no ambiente. Conhecer uma forma ou conjunto de primitivas geométricas pode ser ttil
em varias aplicagoes para compreensao da cena e engenharia reversa. As primitivas sao
sélidos geométricos (por exemplo, esferas, cilindros e planos) que compdem o objeto ou
um conjunto de objetos. Com a evolugdo do hardware em dispositivos moveis, as possi-
bilidades de uso e informacoes obtidas em tempo real estdo aumentando, permitindo um
uso em campos que antes nao poderiam ser contemplados. Bibliotecas que utilizam esse
tipo de hardware para o desenvolvimento de aplicagoes de Realidade Virtual e Realidade
Aumentada estao sendo popularizadas, mas nao sendo utilizada no contexto da deteccao
de primitivas em si. Esse trabalho utilizou nuvens de pontos geradas a partir de um dis-
positivo movel utilizando o ARCore, biblioteca de Realidade Aumentada, como entrada
para um algoritmo modificado a partir do Efficient RANSAC para efetuar a detecgao de
primitivas. Sendo esse tipo de abordagem nao avaliada até o momento. Essa combinacao
demonstrou resultados significativos para detec¢ao de primitivas como também evidenciou

pontos de melhoria na etapa de mapeamento e na etapa de deteccao.

Palavras-chaves: deteccao de formas; deteccdo de primitivas; dispositivos méveis.



ABSTRACT

Augmented Reality applications usually apply a technique or a set of techniques able
to map, analyze, identify and recognize the user environment. The information about
physical space can be used to add virtual objects, mapping and perform tracking in the
environment. With environment mapping, it is possible to change from a low-level rep-
resentation like a 3D point cloud to a high-level representation, extracting information
about objects or shapes presents in the scene. Knowledge about shapes or a set of geomet-
ric primitives can be useful for many applications to understand the scene and perform
reverse engineering. The primitives are geometric solids (e.g. spheres, cylinders, planes)
that compose the object or a group of objects. The evolution of mobile devices’ hard-
ware allows the possibility of usage and acquisition of information in real-time, allowing
their use in fields that could not be applied previously. Libraries that use this kind of
hardware for Augmented Reality and Virtual Reality development applications are being
popularized but not being used in the context of detecting primitive. . This work applies
point clouds generated from a mobile device that uses the ARcore, an Augmented Real-
ity library, as input for a modified algorithm based on Efficient RANSAC that detects
primitives. This type of approach has not been evaluated so far. This combination showed
significant results for primitive detection as well as indicating points of improvement in

the mapping and detection steps.

Keywords: shape detection; primitive detection; mobile devices.
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1 INTRODUCAO

A empresa Gartner apresenta anualmente um estudo sobre tecnologias promissoras e
seu amadurecimento que é representado através de um grafico chamado Gartner Hype
Cycle (GARTNER, 2018)). Esse grafico tenta apresentar de forma simples e clara uma
representacao da maturidade das tecnologias que estdo sendo adotadas. A partir dele
é possivel ver a relevancia de uma tecnologia e iniciar uma reflexdo sobre quais sao as
tecnologias que estao surgindo, estao em desenvolvimento e ja estdo consolidadas.

Esse grafico, apresentado na Figura [I] é dividido tentando apresentar os estdgios de
uma tecnologia: surgimento, quando ela tem suas expectativas infladas; vale da desilusao,
quando o interesse pela tecnologia diminui e ela nao cumpre o esperado; e plato da produ-
tividade, que é quando foi encontrada uma clara aplicabilidade e relevancia no mercado
para a tecnologia em questao.

Figura 1 — Grafico Hype Cycle de tecnologias emergentes de 2018, o texto na imagem foi traduzido.
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@ 5a 10 anos A Mais que 10 anos & Obsoleto antes do platé

Fonte: https://www.gartner.com/smarterwithgartner/5-trends-emerge-in-gartner-hype-cycle-for-
emerging-technologies-2018/.

Segundo a Gartner, é possivel observar o tempo estimado para uma tecnologia alcangar
o platdo da produtividade. Nessa figura, duas das tecnologias (Realidade Mista - RM e
Realidade Aumentada - RA) jé estao passando pelo vale da desilusdo e o tempo estimado

para que elas possam ser aplicadas fortemente no mercado é de 5 até 10 anos. Ja o Hype
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Cycle de 202(E| nao apresenta RM e RA, que acabaram saindo dessa lista ja em 2019,
mas indicando que essas tecnologias podem ter alcancado seu platd antes do periodo
estimado anteriormente em 2018. J4 na Figura[2]sdo apresentadas as principais tendéncias
tecnoldgicas para 2019, e entre elas figura a tendéncia de Experiéncia Imersiva. Esse tipo de
tecnologia tem uma forte base em RA, RM e Realidade Virtual (RV) pela sua capacidade
de mudar como o usuario percebe o ambiente.

Figura 2 — Principais tendéncias tecnolégicas estratégicas para 2019 segundo a Gartner.

Top 10 Strategic
Technology Trends
for 2019
Intelligent Digital Mesh
= ® &
sl 101 &
e . e
7> <

Privacy and Ethics

&

‘Quamum Camputing

gartner.com/SmarterWithGartner

N i T O A s Gartner

Fonte:
https://www.gartner.com/smarterwithgartner/gartner-top-10-strategic-technology-trends-for-2019/.

Foi utilizando esse contexto, com a RA consolidada e também como tendéncia, como

entrada que nossa atencao ¢ voltada em uma tecnologia que ganhou muito destaque com

o langamento do jogo Pokémon GO (NIANTIC INC., 2019). Esse jogo foi langado em 2016

L https://www.gartner.com/smarterwithgartner /5-trends-drive-the-gartner-hype-cycle-for-emerging-
technologies-2020/
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pela Niantic, Inc. e Nintendo. O sucesso do jogo se deu pelo uso de RA em dispositivos
moveis, sendo compativel com muitos dispositivos no mercado, e da localizacao do jogador
mostrando a importancia dessa area. O jogo ficou famoso mundialmente pouco tempo
depois de seu lancamento. Na tela do seu smartphone, o jogador pode ver a adigdo de um

Pokémon ao mundo real, como mostrado na Figura

Figura 3 — Pokémon GO.

Fonte: https://mundoconectado.com.br/noticias/v /2756 /pokemon-go-recebera-modo-co-op-em-breve-
anuncia-niantic.

A evolucgao dos dispositivos méveis e sua popularizacao fez que eles se tornassem um
item essencial para a maioria das pessoas. Os dispositivos ficaram mais leves, compactos
e sao geralmente utilizados em quase todo os ambientes. Esses foram alguns dos motivos
para que tais dispositivos fossem escolhidos e aplicados no contexto de detecgao de formas,
pois possui todo o hardware necessario em maos tornando seu uso mais natural. No ano de
2020, uma biblioteca de RA chamada ARCoreEl, desenvolvida pelo Google, adicionou uma
nova funcionalidade nomeada como Depth API, que fornece um mapa de profundidade de
baixa resolu¢ao do ambiente observado, como pode ser visto na Figura[d] Isso possibilita a
utilizacao de dispositivos méveis em mais aplicagoes, pois com o uso dessa API se tornou
possivel obter uma nuvem de pontos densa a partir de um dispositivo mével, o que antes
era feito mais comumente com o Microsoft Kinect e sensores similares.

RA possui uma defini¢ao que é bem aceita no meio académico. Segundo Azuma (1997),
para ser considerada RA, uma dada tecnologia deve apresentar trés requisitos: combinar
contetdo real e virtual, a aplicagdo deve ser interativa em tempo real e realizar o registro
em 3D. Para conseguir cumprir corretamente os trés requisitos, a RA usa a infraestrutura

de outras areas, tais como Visao Computacional, Computagao Gréfica e Interagao, tendo

2 https://developers.google.com/ar
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Figura 4 — Imagem de entrada (esquerda) e mapa de profundidade gerado pelo ARCore (direita).

Fonte: https://developers.google.com/ar/develop/unity/depth/overview.

como seu principal foco melhorar a experiéncia dos usudrios (ZHOU; DUH; BILLINGHURST),

2008).

Para combinar contetido real e virtual, é necessario aplicar alguma técnica que fornega

informagoes sobre o ambiente ou um conjunto delas: luminosidade, localizacao espacial ou
forma dos objetos contidos no ambiente, entre outras. Para um posicionamento correto
de informagdes virtuais em relagdo a realidade, chamado de registro, percebe-se que é
requerido um conhecimento do ambiente real e essa informagao deve ser obtida de forma
rapida, assim visando um tempo de resposta aceitavel para o usudrio da aplicagao. O
rastreamento de objetos 3D, forma de obter informagoes sobre a posicao e orientagao
de objetos ao longo do tempo, pode ser resolvido utilizando estratégias bottom-up ou
top-down. Na abordagem bottom-up, sao inicialmente extraidas caracteristicas a partir
da imagem para em seguida determinar a pose do objeto. Ja utilizando a top-down,
inicialmente é criada a hipdétese de pose com informagodes presentes na imagem, entao
essas hipoteses sao avaliadas visando encontrar a que mais se aproxima da pose real do
objeto rastreado.

Alguns dispositivos, como por exemplo o Microsoft Kinect, foram criados com o pro-
posito de obter informagoes 3D do ambiente, sendo capazes de realizar a aquisi¢cao de
tais informacoes em tempo real. Os dados sobre o ambiente geralmente sao representa-
dos como uma nuvem de pontos. Esse tipo de representagdo se mostra suficiente para o
reconhecimento de formas.

Depois do sucesso de aplicagoes utilizando RA (como por exemplo jogos e aplicagdes
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voltadas para vendas/industria), foi observado um certo interesse no desenvolvimento de
bibliotecas para criacado de forma rapida e simples de aplicacbes de RA. Através dessas
bibliotecas ocorre também a evolugao continua de técnicas e novas funcionalidades que
agregam mais informagoes para aplicagoes cada vez mais realistas.

A modelagem semantica se torna poderosa por conseguir identificar formas e outros
padroes para criar um melhor entendimento do mundo ao redor do usuario. Desta forma
se obtém uma maior compreensao da cena e se torna possivel aplicar engenharia reversa
para entender sobre informagcoes de oclusao ou até colisao fisica com relagao aos objetos
observados. Quando se pode estimar primitivas geométricas a partir de nuvens de pontos,
como visto na Figura [J se torna praticdvel a criacdo de uma representagao da cena de
forma mais simples e usar essa informacao como referéncia para aplica¢cdes como navegacao

autonoma, reconhecimento de objetos e sistemas de RA.

Figura 5 — Primitivas detectadas a partir de uma nuvem de pontos.

Fonte: elaborado pelo autor .

Como apresentado em Kaiser, Zepeda e Bouberkeur (2019), a deteccao de primitivas
apresenta alguns problemas e desafios. As cameras de profundidade sdo 6timas fontes
para capturas de dados 3D, mas geralmente possuem um preco um pouco mais elevado.

Algumas abordagens podem apresentar problemas com desempenho quando avaliadas com

restri¢oes de funcionamento em tempo real. Outro fator (KAISER; ZEPEDA; BOUBEKEUR,

2019) é a interpretagao dos dados que vao além de apresentar uma lista com o conjunto
de formas detectadas. Informacoes referentes a posicao e a orientacao do objeto podem
ser tteis dependendo da aplicacao.

Em Roberto et al. (2019)) sd@o apresentados casos em que a detecgdo de primitivas nao
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funcionou em tempo real em dispositivos moveis. Um dos fatores causadores é o tamanho
da nuvem de pontos avaliada. No mesmo trabalho é sugerido o uso de bibliotecas de RA
como sistema de SLAM devido ao seu funcionamento em tempo real, mas nele nao é
apresentada nenhuma avaliagdo sobre elas. Comegar por essa avaliagao pode mostrar se

essa abordagem vale a pena e quais suas limitacoes.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Visando resolver questoes relacionadas com a problematica citada anteriormente, uma
abordagem interessante ¢ utilizar dispositivos moveis. Tal fato vem da premissa de que
nao seria necessario o uso de hardware adicional como sensores de profundidade e de
que as informagoes obtidas a partir de seus sensores podem ser utilizadas em técnicas
de SLAM para obter um resultado melhor. Outro fator importante para essa decisao é
que ja foram criadas bibliotecas para dispositivos méveis que tem como principal foco o
desenvolvimento de aplicagoes de RA, implementando os principais algoritmos e explo-
rando de forma eficiente o hardware existente no dispositivo para obter as informacoes
necessarias para a aplicagao. A principal questao relacionada ao tema é: “Podemos utilizar
dispositivos moveis e bibliotecas de RA para deteccao de primitivas?”.

Dado o problema de detectar primitivas geométricas sem utilizacao de hardware adici-
onal além de smartphones ou tablets, esse trabalho procura buscar solugoes para algumas

perguntas de pesquisa que sao:

« QI: E possivel detectar primitivas utilizando apenas informacdes advindas de um

dispositivo méovel?
e Q2: Quais as limitacoes do uso de dispositivos moéveis para esse contexto?

e Q3: Quais as melhorias que podem ser realizadas para uma evolugao nos resultados

ja existentes?
Os objetivos especificos desse trabalho sao:
o Buscar um entendimento sobre técnicas relacionadas a detec¢do de primitivas;
o Entender quais dessas técnicas podem ser utilizadas no contexto dessa pesquisa;

o Observar a partir dos experimentos quais sao suas limitagoes e quais melhorias

podem ser realizadas nesse contexto.
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1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho apresenta um total de 5 capitulos:

o O Capitulo 2 apresenta uma contextualizacao sobre a area de pesquisa e os trabalhos

relacionados ao tema da dissertacao.

No Capitulo 3 sao apresentadas as abordagens desenvolvidas para deteccao de pri-

mitivas em dispositivos moveis.
o O Capitulo 4 detalha os resultados obtidos e as avaliagoes realizadas.

o O Capitulo 5 apresenta uma conclusao sobre o que foi abordado no trabalho, des-

crevendo também quais as sdo as contribuigoes e os trabalhos futuros.
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2 CONTEXTUALIZACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Como ja apresentado anteriormente, uma aplicacao para ser considerada RA deve cumprir
trés requisitos, mas para cumprir esses requisitos devemos obter algumas informacoes
espaciais 3D do ambiente para assim conseguir adicionar um objeto virtual ao mundo real
de forma que o objeto parega fazer parte do mundo fisico.

O registro baseado em visao, como citado em Uenohara e Kanade (1995)), ¢ um processo
que utiliza caracteristicas da imagem para realizar a correspondéncia dessas caracteristicas
com informagoes de um modelo e assim a pose do objeto sera estimada e o objeto virtual
podera ser adicionado na localizacao correta.

Para realizar o rastreamento, como citado em Azuma (1997), um conjunto de técnicas
podem ser aplicadas e algumas delas sdo: rastreamento magnético, rastreamento baseado
em visao (utilizando imagens como entrada), rastreamento utilizando Unidade de Medida
Inercial (Inertial Measurement Unit - IMU) e rastreamento hibrido. O uso de cada técnica
pode depender do contexto do problema ou do hardware disponivel.

No contexto da robodtica, é utilizada uma abordagem chamada de Mapeamento e
Localizagao Simultaneos (Simultaneous Localization and Mapping - SLAM), que pode ser
aplicada para um robd auténomo criar uma representagdo do ambiente em tempo real

enquanto calcula e obtém informagao sobre sua posi¢ao e orientacao.

2.1 MAPEAMENTO E LOCALIZACAO SIMULTANEOS

Tipos classicos de SLAM, segundo Caneda et al. (2016]), possuem abordagens baseadas
em Filtros de Kalman Estendidos (Extended Kalman Filters - EKFs), Filtros de Particula
Rao-Blackwellized ( Rao-Blackwellized Particle Filters - RBPFs) e Estimativa por Maxima
Verossimilhanga (Mazimum Likelihood Estimation - MLE). Em Taketomi, Uchiyama e
Ikeda (2017) também sao apresentados os tipos de SLAM que sdo considerados atualmente
como o estado da arte: MonoSLAM (DAVISON et al), [2007), PTAM (KLEIN; MURRAY|,
2007), DTAM (NEWCOMBE; LOVEGROVE; DAVISON, 2011)), LSD-SLAM (ENGEL; SCHOPS;
CREMERS, 2014) e SLAM++ (SALAS-MORENO et al., 2013). Como este trabalho tem como
objetivo o uso de um dispositivo mével como hardware para uso, devemos voltar nosso foco

para dois tipos de SLAM: SLAM Visual ( Visual SLAM - VLSAM) e SLAM Visual-Inercial
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(Visual-Inertial SLAM - VISLAM). Esses sao dois tipos que podem ser utilizados no
nosso contexto, pois o hardware de captura em um dispositivo mével seria a camera RGB
e também os sensores inerciais (acelerometro, giroscopio e magnetéometro) do dispositivo.
A Figura [6] apresenta a arquitetura de um sistema de SLAM.

Figura 6 — Arquitetura de uma sistema de SLAM.
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Fonte: Sualeh e Kim (2019).

Odometria Inercial (Inertial Odometry - 10), como citado em Mohamed et al. (2019),
¢ um método que atualiza a localizagao de um dispositivo usando apenas os dados forneci-
dos por uma IMU, que atualiza sua posicao, orientacao, altitude e velocidade linear. Ainda
citado por Mohamed et al. (2019), essa IMU ¢ um Sistema Microeletromecanico (Micro-
electromechanical System - MEMS) que tem como construgao o uso de um acelerémetro
e giroscopio. O grande problema desse tipo de abordagem é que a mesma pode sofrer de
erros oriundos de medi¢des imprecisas ou inadequadas do giroscépio e acelerémetro.

Segundo Taketomi, Uchiyama e Ikeda (2017), os médulos principais em um sistema
que utiliza a abordagem do VSLAM sao: inicializacdo, rastreamento e mapeamento. Uma
parte fundamental para o sistema ¢é definir um sistema de coordenadas inicial e assim, a
partir dessa etapa, realizar a estimativa de pose da cidmera. A pose consiste na localiza-
¢ao da camera no espago 3D, que é representada por uma matriz que contém rotacao e
translacao. Na etapa de rastreamento o mapa global que esta sendo construido é rastre-
ado a partir da imagem atual para identificar a nova localizagdo da cAmera nesse sistema
de coordenadas. O mapa armazena pontos 3D que foram obtidos anteriormente. Esses
pontos sao caracteristicas que apareceram na imagem e, a medida que novas imagens sao

obtidas, o mapa vai sendo expandido. O rastreamento, a partir das novas imagens obtidas,
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tenta buscar correspondéncias entre caracteristicas 2D identificadas nas imagens obtidas
e pontos 3D do mapa, que sao relacionadas através da correspondéncia de caracteristicas
ou rastreamento delas. J4 a pose da camera pode ser obtida utilizando correspondén-
cias resolvendo um problema de Perspective-n-Point (PnP), como é citado em Taketomi,
Uchiyama e Ikeda (2017)).

Ainda segundo Taketomi, Uchiyama e Ikeda (2017), outros dois mddulos que ainda
sao encontrados em sistemas que utilizam o VSLAM sao: relocalizagdo e otimizagao de
mapa global. A relocalizagdo ¢ um modulo de essencial importancia quando o sistema
falha ou de alguma forma o rastreamento é perdido, mas para recuperar tal informacao
a pose da camera deve ser recalculada com relagao ao mapa novamente. Tal médulo tem
sua importancia pelo fato de que se o sistema perde sua localiza¢ao poderia nao funcionar
mais corretamente. J& o modulo de otimizacao global é utilizado pois o mapa pode gerar
acumulos de erros de estimativa, sendo func¢ao desse modulo refinar o mapa levando em
consideracao a consisténcia de toda a informagcao obtida até o momento. O erro acumulado
da pose pode ser obtido quando um fechamento de lago (loop closure) é identificado, que
acontece quando a cdmera observa uma regiao que ja foi mapeada novamente, e durante
esse processo ¢ realizada uma etapa similar a utilizada durante a relocalizagao.

Em Jinyu et al. (2019)) os sistemas de SLAM sao classificados como sendo sistemas por
filtragem ou otimizagao. Os sistemas baseados em filtragem utilizam filtros para encontrar
a pose da camera, como por exemplo o MonoSLAM (DAVISON et al., [2007) que utiliza
o filtro de Kalman. Os sistemas baseados em otimizacao utilizam informagoes obtidas,
como por exemplo o quadro-chave, para realizar otimizacoes e atualizar a pose camera
minimizando o erro de reproje¢do, como no caso do PTAM (KLEIN; MURRAY, 2007)).
Dentre os que utilizam filtragem temos: MonoSLAM (DAVISON et al., 2007)), MSCKF
(MOURIKIS; ROUMELIOTIS|, [2007) e MSCKF 2.0 (LI; MOURIKIS, 2012). J4 os sistemas
baseados em otimizagdo sao: CHOLMOD (CHEN et al), 2008), COLAMD (DAVIS et al.,
2004), ISAM (KAESS; RANGANATHAN; DELLAERT, [2008), ISAM 2.0 (KAESS et al., 2012]),
SLAM++ (ILA et al, [2017), PTAM (KLEIN; MURRAY}, 2007), OKVIS (LEUTENEGGER et
al., 2015)), VINS-Mono (QIN; LI; SHEN, [2018), ORB-SLAM (MUR-ARTAL; TARDOS, 2017Db)
e ORB-SLAM2 (MUR-ARTAL; TARDOS, 2017a)).
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2.2 DETECCAO DE PRIMITIVAS

Sao varios os cenarios onde a detecgao de primitivas pode ser aplicada, segundo o trabalho
de Kaiser, Zepeda e Boubekeur (2019). Alguns desses cenarios sao: robdtica, modelagem

3D, processamento de forma, renderizagao, interacdo, animagao e arquitetura. Esses mé-

todos de detecgdo de primitivas podem ser agrupados (KAISER; ZEPEDA; BOUBEKEUR,

2019), da seguinte forma: estocasticos, de espago de parametros ou por técnicas de agru-

pamento (clustering). A Figura El apresenta alguns dos algoritmos citados em Kaiser,

Zepeda e Boubekeur (2019).

Figura 7 — Algoritmos de detecgdo de primitivas.
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Fonte: Kaiser, Zepeda e Boubekeur (2019).

Cada tipo de cenario pode oferecer um tipo diferente de dado. O tipo de dado 3D pode
ter diferentes representacoes, favorecendo assim determinadas técnicas de detecgao, como
citado em Kaiser, Zepeda e Boubekeur (2019). Para a maioria dos algoritmos utilizados

para deteccao de primitivas, sao utilizados como entrada os seguintes dados: imagem,
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nuvem de pontos e malha. Como apresentando em Kaiser, Zepeda e Boubekeur , as
imagens utilizadas podem ser RGB-D ou RGB. O D do RGB-D representa a profundidade
(Depth), que pode ser obtida a partir de um tipo diferente de cdmera. J& o RGB é um
sistema de cores aditivo consistindo na combinagao dos canais Vermelho (Red), Verde
(Green) e Azul (Blue), representagao padrao obtida por cdmeras, embora esse formato
necessite de algum pods-processamento para obtencao dos dados necessarios. Na Figura
é apresentado o exemplo de um pipeline de aquisicdo de um modelo 3D. As etapas
que estao com a legenda verde indicam quais os possiveis estagios para utilizacdo como
entrada para a deteccao de primitivas.

Figura 8 — Pipeline de aquisicdo 3D para a estatua Arenes de Lutece, Paris, Franca.
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Fonte: Kaiser, Zepeda e Boubekeur (2019)).

Ainda segundo Kaiser, Zepeda e Boubekeur , outro formato utilizado é a nuvem
de pontos, que é o formato padrao para esse tipo de aplicagdo, onde cada valor 3D (X,
Y, Z) é a representagdo de um ponto no espago real. Esse tipo de formato é geralmente
representado por uma lista de posi¢oes 3D, podendo também conter informagoes opcionais
como a cor que foi obtida a partir do ponto onde essa coordenada foi extraida.

A detecgao de primitivas utilizando o método estocastico Random Sample Consensus

(RANSAC) (FISCHLER; BOLLES, |1981) foi realizada em Schnabel, Wahl e Klein (2007)).

Nesse trabalho as primitivas detectadas foram: planos, esferas, cilindros, cones e toros.
Esse trabalho utilizou como entrada uma nuvem de pontos orientada e nao organizada.
Como citado por Kaiser, Zepeda e Boubekeur , outro conjunto de algoritmos
utiliza agrupamento, como em Lukacs, Martin e Marshal e Oesau, Lafarge e Alliez (
. Com esse tipo de abordagem, cada ponto da representacao do objeto é considerado

um individuo, e se inicializa utilizando um conjunto de sementes sendo escolhidas de
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forma aleatoria. Através de uma funcao de similaridade, esses individuos sdao agrupados
e rotulados como membros de um determinado grupo. Uma técnica similar também foi
utilizada para dividir os dados em regides menores e posteriormente agrupar essas regioes
que compoe o mesmo objeto. Para tal abordagem outra técnica deve ser aplicada. Ja foi
observado nesse contexto o uso do ajuste de retdngulo (rectangle fitting) (MATTAUSCH
et all [2014; OESAU; LAFARGE; ALLIEZ, 2016), usando interpolacao linear (THIERY; GUY;
BOUBEKEUR),, 2013) e fusao baseada em vizinhanca (ZHOU et al., [2015)).

Na érea de aprendizagem de maquina, Li e Feng (2018) utilizaram uma combina-
¢ao diferente das apresentadas anteriormente. Como entrada foi utilizada uma nuvem de
pontos e para o processamento dos dados foi utilizada uma Rede Neural Convolucional
(Convolutional Neural Network - CNN). Nos tltimos anos o uso de CNN foi bastante
popularizado. Com o avango e o barateamento das placas graficas, o uso dessa técnica
passou a ser mais explorado e demonstrou resolver uma grande gama de problemas.

O trabalho em Roberto et al. (2017) apresenta também a possibilidade de identificar
primitivas geométricas a partir de nuvens de pontos e refina de forma incremental seu
resultado. Aqui a informacao temporal é levada em conta, pois inicialmente a nuvem
de pontos gerada nao possui a informagao sobre todo o formato do objeto, mas essa
informagao pode ser fundida e assim gerar a forma real do objeto observado.

Ja em Roberto et al. (2019)), um trabalho posterior, apresenta uma abordagem para
detecgao de primitivas utilizando analises geométricas e estatisticas em nuvem de pontos
esparsas em dispositivos moéveis. Também foi adicionada uma etapa de fusao de primi-
tivas utilizando critérios de similaridade, mostrando ser superior se comparada com a
abordagem que utiliza puramente o Efficient RANSAC, que apenas identifica primitivas
presentes na nuvem de pontos apresentada. O artigo apresenta o Geometric and Statis-
tical Incremental Semantic Tracking (GS-IST) que utiliza como entrada as nuvens de
pontos geradas por um sistema SLAM e é capaz de criar andlises utilizando a informacgao

temporal para filtrar e classificar de forma mais confidvel as primitivas geométricas.

2.3 BIBLIOTECAS DE REALIDADE AUMENTADA PARA DISPOSITIVOS MOVEIS

Segundo Jiny et al. (2019)), as tecnologias de RA estao se desenvolvendo com uma grande
velocidade e evoluindo rapidamente. Grandes empresas como Google, Apple e Microsoft

langaram softwares para RA focados em dispositivos méveis. Como a maioria desses dis-
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positivos apresenta camera e IMU, como apontado em Jiny et al. , esses dispositivos
sao ideais para o VISLAM. Duas bibliotecas que estao fazendo uso disso sao o ARCoreH
da Google e o ARKitﬂ da Apple.

O ARCore usa um conjunto de diferentes APIs para permitir que o dispositivo seja
capaz de detectar o ambiente, entender o mundo e assim criar interacoes a partir disso.
Algumas das funcionalidades oferecidas pelo ARCore sao: rastreamento, compreensao
do ambiente e estimativa de luz. O rastreamento permite que o telefone seja capaz de
identificar movimentos e rastrear sua posicao em relagao ao mundo. O dispositivo também
se torna capaz de identificar superficies horizontais e verticais, como visto da Figura [9]
obtendo uma compreensao maior sobre dimensoes do mundo. O ARCore também possui
a capacidade de estimar a luz para entender as condi¢oes de iluminagao para cada tipo

de ambiente e gerar nuvens de pontos esparsas.

Figura 9 — Detecgdo de planos do ARCore.

Fonte: https://developers.google.com/ar.

Ja o ARKit apresenta um conjunto de funcionalidade similares ao ARCore, mas tendo
como principal diferenca a forma como algumas funcionalidades sao implementadas. O
ARKit funciona apenas em dispositivos da Apple e esse fator pode se tornar um problema
devido ao prego de alguns deles. Por sua vez, o ARCore pode funcionar em uma lista
maior de dispositivos, com sistema operacional Android, mas ainda possuindo um lista
de dispositivos compativeisﬂ devido a restri¢des impostas pelo hardware dos mesmos. O
ARKit também é capaz de detectar planos, como visto na Figura [I0] gerar nuvens de
pontos esparsas da cena e outros objetos 3D, porém esses objetos devem ser previamente

¢

escaneados e a representacao criada do objeto s6 pode ser “vista” dentro da aplicacao,
nao sendo possivel exportar esse modelo.

O ARCore ja foi explorado como parte de um sistema de navegagao assistida em

https://developers.google.com/ar
https://developer.apple.com/augmented-reality/
https://developers.google.com/ar /discover /supported-devices

2
3
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Figura 10 — Deteccdo de planos do ARKit.

Fonte: https://www.appcoda.com/arkit-horizontal-plane/

outro trabalho Zhang et al. (2019). Em Dilek e Erol (2018)), o ARKit foi utilizado para
desenvolvimento de um aplicativo para detectar a posicao fisica e tal informacao pode ser
utilizada em aplicagoes de navegacao.

O Wikitudeﬁ apresenta o rastreamento de objetos e cenas, uma imagem ou um con-
junto, cilindro, conta com reconhecimento em nuvem, rastreamento de multiplos objetos e
gera a nuvem de pontos. Ele utiliza como suporte para algumas de suas funcionalidades o
ARKkit, ARcore e AR FoundationP} Mas diferentes dos outros dois, algumas das funciona-
lidades requerem aquisi¢ao da versao pagaﬂ e apresenta uma restricao de funcionalidades
de acordo com o dispositivoﬂ utilizado. Diferentes bibliotecas sao citadas na literatura,
tais como ARToolKitﬂ e Vuforiaﬂ mas nao possuem todas as funcionalidades apresentadas
nas outras duas, ARCore e ARKit.

No inicio do ano de 2020, o ARCore divulgou algumas informagoes sobre seu novo
trabalho recente e em junho do mesmo ano langou a Depth API, que pode ser utilizada
para trazer mais realismo as aplicagdes. As colisoes, onde um objeto virtual colide com
um objeto real, e as oclusoes, que acontecem quando um objeto virtual é posicionado
corretamente em frente ou atras de um objeto real, passam a ser feitas de forma mais
real, dado que agora sao gerados mapas de profundidade da cena, mesmo que com uma
resolucao mais baixa que a imagem capturada. Na Figura [11| pode ser visto um caso de

oclusao e na Figura [12| um caso de colisao.

https://www.wikitude.com/
https://docs.unity3d.com/Packages/com.unity.xr.arfoundation@4.1 /manual /index.html
https://www.wikitude.com/store/

https://www.wikitude.com/documentation/latest /android /supporteddevicesandroid.html
http://www.hitl.washington.edu/artoolkit/

https://developer.vuforia.com/
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Figura 11 — Funcionamento da oclusdo do ARCore antes (esquerda) e depois (direita) da Depth API

]

i x -

Fonte: https://developers.google.com/ar.

Figura 12 — Utilizagdo do mapa de profundidade para gerar colisbes mais realistas.

Fonte: elaborado pelo autor.
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3 DETECCAO DE PRIMITIVAS EM DISPOSITIVOS MOVEIS

Esse capitulo serd divido em quatro secoes para uma melhor explanacao sobre cada um
dos métodos utilizados. A primeira discute sobre as técnicas que foram avaliadas e os
testes iniciais para a escolha e qual foi selecionada. A segunda secao fala sobre a método
utilizado para o mapeamento dos objetos utilizando uma nuvem de pontos esparsa. A
terceira secao fala sobre a nuvem de pontos densa gerada pela Depth API. Na quarta
secao é detalhada a abordagem utilizada para deteccdo de primitivas, quais as etapas

empregadas e quais os motivos do uso dessa técnica no atual contexto.

3.1 SELECAO DA TECNICA PARA MAPEAMENTO

No inicio da pesquisa foi dado um grande foco na técnica de mapeamento que seria
utilizada devido ao uso de dispositivos méveis. O uso de bibliotecas para desenvolvimento
de aplicagoes de RA foi bastante motivado pelo desempenho oferecido durante os testes
com aplicagoes nos dispositivos. Para a analise inicial, trés bibliotecas foram selecionadas:
ARKit, ARCore e Wikitude. O ARCore e Wikitude sdo bibliotecas que sdo compativeis
com dispositivos com Android e também podem ser utilizadas através do motor de jogos
Unityff] O ARKit é a tinica biblioteca que funciona exclusivamente com dispositivos méveis
da Apple. Para os experimentos com o ARCore foi utilizado o Samsung Galaxy S9. Ja nos
experimentos com a ARKit foi utilizado um IPad Pro modelo A1701. Para os experimentos
com o Wikitude foi utilizado o Samsung Galaxy S9 e o Asus Zenfone 5. Cada uma das
bibliotecas possui uma lista de dispositivos compativeis e também apresenta algumas
restrigoes com relacao a plataforma de desenvolvimento, um exemplo é que o Wikitude
pode ser utilizando no Zenfone 5 enquanto o ARCore nao.

O ARCore apresenta algumas funcionalidades béasicas como: rastreamento de movi-
mento, compreensao do ambiente (detectando o tamanho e localiza¢ao de superficies) e
estimacao de luz. Essa biblioteca utiliza sensores inerciais e também o VSLAM para obter
algumas dessa informagoes. As outras duas bibliotecas também apresentam caracteristicas
similares, com algumas diferencas na questao de desempenho. Para o experimento inicial

foi avaliada a nuvem de pontos obtida a partir de cada uma das bibliotecas. Apds o ma-

L https://unity.com/pt
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peamento de um conjunto de objetos, a nuvem de pontos era armazenada no dispositivo
e avaliada utilizando o MeshLab. Esse primeiro teste serviu apenas para visualizar como
era o resultado obtido por cada uma das bibliotecas.

O ARCore apresenta um quarto e quinto valor para cada um dos pontos da sua
nuvem. O quarto valor representa a confianga do ponto e pode ser utilizado como critério
de escolha para quais os pontos que serao usados. E cada ponto é representado por um
ID (quinto valor) que pode ser utilizado para identificar cada ponto durante uma sessao
(execugao). Para cada nova imagem é gerada uma nuvem de pontos para aquele quadro.
Aqui nao existe um actiimulo ou uma nuvem global disponibilizada pela biblioteca. Quando
os pontos sao exportados a cada imagem, ocorre acimulo de erro evidenciado por um
pequeno deslocamento entre nuvens de pontos subsequentes.

O ARKit apresenta uma forma para acessar a nuvem global, que é constituida por
todos os pontos adicionados no mapa durante toda a execugao da aplicagao. Durante os
experimentos iniciais, a nuvem final obtida possuia muito ruido e nem sempre era possivel
visualizar corretamente os objetos contidos no ambiente. Na Figura(l13|é apresenta o objeto
mapeado pelo ARKit e as Figuras [I4] e [I5] mostram a nuvem de pontos geradas. Essa
nuvem de pontos contém uma grande quantidade de pontos fora da regiao do objeto ou
dos planos exibidos.

Figura 13 — Objeto mapeado pelo ARKit.

Fonte: elaborado pelo autor.

Ja no caso do Wikitude, o mesmo apresentava um pequeno erro na coordenada y
de cada ponto da nuvem, fazendo com que o objeto ficasse achatado por esse motivo.
Ao observar o erro foi utilizado outro dispositivo (Zenfone 5) para os testes, mas o erro

persistiu. A Figura [16| mostra o resultado obtido pelo Wikitude. A escala da coordenada
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Figura 14 — Vista 1 da nuvem de pontos gerada pelo ARKit.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 15 — Vista 2 da nuvem de pontos gerada pelo ARKit.

Fonte: elaborado pelo autor.

y da nuvem de pontos estava apresentando um valor menor que os demais e assim os
objetos mapeados apresentam esse aspecto. O IPad nao foi utilizado nesse caso, pois se
acreditou que o erro apresentado em dois dispositivos diferentes seria algum problema da
biblioteca e ndo do dispositivo.

Com os testes iniciais, foram observadas algumas questoes sobre o uso da biblioteca
ARCore e durante a implementacao dessas solugoes foi encontrado o trabalho descrito em
Martinez , que mesmo utilizado em um contexto diferente se mostrou 1til para essa
pesquisa. Como visto nesse trabalho, foi desenvolvida uma aplicacdo capaz de mapear o
ambiente em tempo real e usada para simular a colisao de objetos “arremessados” pelo
usuario nos objetos mapeados em suas formas de vozel. Além disso, também foi avaliado
um novo recurso adicionado a biblioteca do ARCore, a Depth APIL

Alguns dos resultados preliminares utilizando o trabalho de Martinez pode ser

observado na Figura[I7], que apresenta os objetos mapeados e sua nuvem de pontos com 3
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Figura 16 — Nuvem de pontos gerada pelo Wikitude.

Fonte: elaborado pelo autor.

visoes diferentes, e nas Figura [I8] [19 e [20] com os objetos e pontos mapeados na imagem.

Figura 17 — Experimentos iniciais ARCore, objetos e nuvem de pontos.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Experimentos iniciais ARCore, objetos mapeados e pontos detectados exemplo 1.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 19 — Experimentos iniciais ARCore, objetos mapeados e pontos detectados exemplo 2.

— a Reconstru

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Experimentos iniciais ARCore, objetos mapeados e pontos detectados exemplo 3.

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.2 GERACAO DE NUVENS DE PONTOS ESPARSAS

Como apresentado em Martinez (2018), uma das primeiras questdes para o uso da nuvem
de pontos é encontrar uma forma eficiente para armazenar e acessar os dados. Com o
processamento de novos quadros, os pontos antigos e novos sao avaliados e ¢ aplicada
uma nova verificagao para saber se um ponto deve ser adicionado na nuvem. Para resolver
tal problema foi utilizada a Vozel-Hashing como mostrado em Martinez (2018)), visto na

equagao abaixo:

hash(x,y,z) = (x - p1 ®y-ps B z-p3) mod n, (3.1)

onde os valores de p;, po e p3 s@o nimeros primos com os valores 73856093, 19349669 e
83492791, respectivamente, e o simbolo @ representa o operador OU exclusivo. O valor
n representa o tamanho da tabela hash. E uma explanacdo mais detalhada pode ser
encontrada em Martinez (2018). Como os valores dos pontos sdo em ponto flutuante, eles
foram convertidos para inteiros utilizando um arrendondamento para ser utilizados na

funcao de hash.

3.2.1 Representacao por Nivel de Detalhe

Ap0s realizar o processo apresentado na secao anterior, aplicando a funcao de hash para
os pontos da nuvem, a saida é uma cole¢do de entrada com um valor de hash exclusivo
(MARTINEZ, 2018). Mas em alguns casos precisamos de uma representagao mais fiel da
cena observada, quando o dispositivo fica mais proximo do objeto e em casos quando
estamos mais longe do objeto. Com isso, o uso de uma representacao adaptativa foi uti-
lizada. A representacao de hash apresentada anteriormente é utilizada para o primeiro
nivel de detalhe da reconstrucao da cena (o “nivel de detalhe 0”). A representagdo do

hash é apresentada no trecho de codigo abaixo.

Listing 3.1 — Cédigo que representa o hash.

struct HashEntry{

float position[3];

int weight;

int hash;

float confidence;

float distanceToCamera;

Voxel voxel;



38

HashTable LOD[n];

O cédigo representa a estrutura utilizada para armazenar cada um dos pontos. Ela
possui as coordenadas dos pontos 3D (position), peso associado ao ponto (weight), valor
do hash, valor de confianca do ponto (confindence), distancia da camera do ponto (dis-
tanceToCamera), o objeto que representa o voxel do ponto 3D (vozel) e a estrutura que
armazena os demais pontos dos niveis de detalhe (LOD).

Dado que foi construido o primeiro nivel de detalhe, os outros niveis podem entao ser
obtidos. O algoritmo utilizado converte o ponto de coordenadas de mundo para coorde-
nadas de vozel, chamadas de P,,.;. Isso ocorre aplicando a transformacao inversa de um
ponto, que utiliza a matriz de transformacao do voxel M, ., € a matriz de transformacao
do ponto em coordenadas de mundo P40 (MARTINEZ, 2018). Nesse processo as coorde-
nadas de mundo sao normalizadas para porcentagens. Com isso, o vozxel pai serd vai ser
divido em grade de subvozels de tamanho iguais, mas esse tamanho é variavel podendo
ser representados pelos valores: : 23, 33, 43 até n® (MARTINEZ, 2018). A fungdo pode ser

vista abaixo:

onxel - P_l ' M’onel (32>

mundo

Para determinar o subvozel exclusivo de um ponto para o seu nivel de detalhe, o hash
¢ computado novamente. Dado que a coordenada de um ponto foi normalizada, essas
novas coordenadas sao dimensionadas utilizando a funcao|3.3|e depois é aplicada a funcao
B.I] O procedimento é executado para cada nivel de detalhe da reconstrugdo antes do
armazenamento na hash. Cada vozel tem sua matriz de tabela hash que varia de acordo

com a resolucao no espaco de mundo.

P
TamanhoGrade

P.scatado = { J - TamanhoGrade (3.3)

Como citado em Martinez (2018)), se um objeto é reconstruido com vozels com o nivel
de detalhe 0 com 10 e¢m?, mais dois niveis sdo definidos, o nivel 1 e o nivel 2, com 23 e
43 subvozels de tamanhos 5 cm? e 2,5 ecm?. Esses novos niveis sdo salvos na matriz de
niveis e seus valores podem ser recuperados utilizando a funcao hash. Um exemplo dessa

representacao pode ser observado na Figura
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Figura 21 — Representagdo dos niveis de detalhe da representagio volumétrica.
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Fonte: Martinez (2018)).

3.2.2 Valor de Confianca

Como visto no Codigo[3.T]apresentado, essa estrutura de hash apresentada também utiliza
o valor de confianca que aumenta conforme a quantidade de vezes que um ponto foi
atribuido a um mesmo valor na hash. O valor de importancia de um voxel é analisado para
que o coletor de lixo verifique sua confianca e densidade para remover valores extremos

ou que sao considerados ruidos (MARTINEZ, 2018).

3.2.3 Operacoes de Hash

As operacgoes de hash utilizadas sao: inser¢ao, pesquisa, atualizagao e exclusao . Durante
a insercao sao adicionados novos elementos na tabela, mas é realizada uma busca para
verificar primeiro o nivel 0 e posteriormente os demais niveis sao verificados de forma
recursiva. Se o hash nao for encontrado, o voxel é inserido na tabela e caso ja exista seu
valor de confianca ¢é incrementado. Em casos de atualizacao da tabela, é feita uma busca
pelo valor, mas essa busca ¢ linear e tem como base o nivel de detalhe da tabela. Essa
busca é realizada de acordo com o nivel de detalhe. Por fim, no processo de exclusao cada
elemento de sua tabela de niveis de detalhe é recuperado e removido para evitar elementos

indesejados na tabela ou no dispositivo.



40

3.2.4 Aplicacdo

As bibliotecas, tanto ARCore como ARKit, utilizam as ancoras, que sao localizagoes e
orientacoes fixas no mundo real usadas para garantir que os objetos permanecam no
mesmo lugar. Com isso os objetos fixados entregam uma ilusdo de que estdo ancorados
corretamente no mundo real. Nessa aplicagao, utilizada nesse trabalho e desenvolvida por
Martinez , as ancoras sao somente utilizadas nos pontos de nivel de detalhe zero,
assim todos os subvozels dentro desse espago sao representados como seus filhos. Utilizando
esse tipo de abordagem, se uma &ncora sofrer algum tipo de mudanca de posicao ou
orientacao, todos os elementos contidos naquele local também sao transformados.

A primeira etapa do sistema é relacionada a deteccao de planos. A aplicagao consulta
as informagoes obtidas pelo ARCore e com o deslocamento pelo espaco os novos pontos
sao detectados e a nuvem de pontos comeca a ser gerada. Quando a visualizacao estd
disponivel, o plano detectado é mostrado na tela do dispositivo como uma malha com
uma coloragao sendo similar & apresentada na Figura Apenas os pontos observados
com confianga maior que um dado limiar podem ser atribuidos ao objeto reconstruido ou
cena como visto em Martinez . Alguns dos parametros utilizados como informacao
para reconstrucao podem ser alterados na interface do programa, como visto na Figura
[ 20)

Figura 22 — Deteccdo de planos do ARCore

Fonte: https://developers.google.com/ar/discover /concepts.

3.2.5 Interface

Na interface da aplica¢do, como ja apresentado na Figura 23] algumas das varidveis res-

ponsaveis por modificar parametros podem ser alteradas para assim obter um resultado
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Figura 23 — Interface do programa .

CONFIDENCE_THRESHOLD (0,55
SCALE 0.1
CAMERA_UPDATE_DISTANCE 0.1
MAX_RECONSTRUCTION_DISTANCE 4
Diwisions Fercenl
LOD-1 [16 | e—— .25 [ Remove |
LoD-2 127 0.75 | Femaove |
| New LOD |

Fonte: Martinez (2018]).

especifico para o contexto que se deseja avaliar. As varidveis, como visto em Martinez

(2018, que podem ser modificadas sao:

 Limiar de confianca (%): valor que determina quais os vozels que serao descartados
na etapa de reconstrucao. Esse valor pode variar de acordo com a quantidade de

vezes que o ponto foi observado;

« Escala (cm?): representa o tamanho dos vorels do nivel de detalhe 0. Esse tamanho

também afeta o tamanho dos subvozels;

 Distéancia de atualizagao (cm): é a distancia minima que o dispositivo deve se mover

para causar uma atualizacao na distancia entre cada wvozxel e a camera;

« Distdncia maxima de reconstrucao (c¢m): indica qual a distancia maxima a ser con-

siderada para que um vozel nao faga parte da reconstrucao;

o Nivel de detalhe: representa a informacgao de quantas resolugdes serao construidas.

3.3 GERACAO DE NUVENS DE PONTOS DENSAS

De forma semelhante a geragao da nuvem de pontos esparsa, a Depth API utiliza apenas
informagoes obtidas a partir da cAmera RGB do dispositivo e possui uma lista ainda mais
restrita com relacdo aos modelos de dispositivos compativeis com o ARCoreﬂ Como ja
comentando anteriormente, essa nova funcionalidade permitiu interacées mais realistas
com o ambiente e também informagoes mais precisas com relacao aos limites fisicos dos

objetos.

2 https://developers.google.com/ar/discover /supported-devices
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Segundo as informacées fornecidas pela documentacio do ARCord, o mapa de pro-
fundidade é gerado a partir da comparagao de multiplas imagens obtidas e com essa
informacao ¢é feita a estimativa de distancia para cada pixel na imagem. Uma diferenca
que pode ser observada na documentacgao é que se o dispositivo possuir algum sensor de
profundidade, essa informacao é incluida para melhorar a estimativa do mapa final. A
informacao de profundidade nao depende inteiramente de caracteristicas encontradas a
partir de texturas e por isso se obtém melhores resultados se comparado com aplicagoes
que utilizam essas caracteristicas.

Ainda segundo informacoes obtidas a partir da pagina da documentacao da Depth
API para Unity, a representacao de cada mapa de profundidade é dada a partir de uma
textura 2D. O formato de representacao de cada dado na textura é o Depth16, possuindo
os 3 bits mais significativos como 000. O valor para cada ponto de profundidade é dado
com um inteiro de 16 bits sem sinal, com os 13 bits menos significativos representando a

distancia em milimetros da superficie estimada para o plano de imagem da camera[}

3.3.1 Requisitos e limitacoes da Depth API

Para gerar um mapa de profundidade, a AP]E] utiliza a informacao advinda a partir de
duas imagens da cena estaticas. Assim como encontrada na nuvem de pontos esparsa
apresentada anteriormente, o mapa de profundidade possui uma confianca associada a
cada ponto calculado mas ainda nao foi disponibilizada para o publico, sua principal
diferenca é a quantidade de pontos gerados por imagem.

Quando o dispositivo nao possuir um sensor de profundidade, os mapas profundidade
gerados apenas vao utilizar informacao visual, e elementos com baixa textura, como por
exemplo paredes brancas, podem apresentar profundidades imprecisas. A profundidade
sugerida para estimativa ¢ no intervalo entre 0 e 8 metros, mas a distancia sugerida para
os objetos visualizados deve ser compreendida entre 0,5 e 5 metros da camera. O erro
pode aumentar conforme a distancia avaliada pela cAmera aumenta.

As imagens em RGB processadas pelo dispositivo apresentam uma resolugao de 640 x
480 pizels, mas as imagens de profundidade apresentam uma resolucao inferior de 160 x 120

pizels. Para cada imagem temos um total de 19.200 pontos que representam cada um dos

3
4
5

https://developers.google.com/ar/develop/unity /depth/overview
https://developers.google.com/ar/develop/unity /depth /overview
https://developers.google.com/ar/develop/unity /depth/overview



43

pizels obtidos a partir da imagem de profundidade, de forma que ao serem acumulados
de forma direta geram uma nuvem de pontos global com uma quantidade de pontos
equivalente ao niimero total de quadros multiplicado por 19.200. O valor da resolucao do
mapa de profundidade pode variar de acordo com o dispositivo utilizado.

Como visto na Figura [24] um ponto A representado em coordenadas de mundo e
outro ponto 2D a que representa esse mesmo ponto na imagem de profundidade, o valor

representado pela API é igual ao comprimento dado por CA projetado no eixo principalﬂ

Figura 24 — Representacdo da profundidade da Depth API.

.\::z

principal axis

camera center depth image

Fonte: https://developers.google.com/ar/develop/unity /depth/overview.

3.3.2 Aplicacao

Diferente da aplicacao utilizada para gerar a nuvem de pontos esparsa acumulada, foi
utilizada uma aplicagao mais simples que foi obtida a partir do reportoério ptiblico chamado
ARCore Depth Laqﬂ do trabalho de Du et al. (2020)), que oferece um conjunto de exemplos
em que o mapa de profundidade pode ser aplicado.

Algumas das aplicacoes fornecidas reforcam algumas das funcionalidades e possibili-
dades ja mencionadas: locomog¢ao em terreno irregular, verificagao de colisao, colisao de
particulas de chuva e neve, simulacao fisica, modificacdo da textura de uma superficie,
névoa em RA, oclusoes, desfoque de profundidade de campo e mapa de profundidade de
cor falsa. O cédigo utilizado ¢é disponibilizado para Android e Unity.

A aplicacao utilizada foi a PointCloud, que calcula a nuvem de pontos na CPU do

dispositivo utilizando a imagem de profundidade. Como j4 mencionado anteriormente, a

6
7

https://developers.google.com/ar/develop/unity /depth/overview
https://github.com/googlesamples/arcore-depth-lab
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nuvem de pontos obtida a partir dessa aplicacdo possui 19.200 pontos para cada imagem
utilizada e possui uma resolucao menor, que ¢ de 160 por 120 pizels, que a obtida na
imagem de entrada. Utilizando cada umas dessas nuvens em coordenadas de mundo,
criamos uma nova nuvem de forma acumulada, mas esse processo gera muitos pontos

redundantes.

3.3.3 Interface

A interface da aplicacao é bastante simples e intuitiva, como pode ser visto na Figura
Como base foi utilizado o exemplo chamado DemoCarousel, que contém uma barra des-
lizante onde o usuario pode escolher qual aplicacao sera utilizada. Com a utilizacao do
exemplo, foi possivel verificar o funcionamento da Depth API com alguns testes simples

e observar seu funcionamento através das aplicagoes presentes nesse exemplo.

Figura 25 — Interface da aplicacdo utilizando a Depth API

o

=
16
(@]
=
=

o
[a

Fonte: elaborado pelo autor.

Como apresentado na Figura [25, é possivel observar uma barra deslizante onde é
permitido navegar entre as aplicagoes, a aplicagao atual selecionada é a PointCloud e o

botao serve para capturar o mapa de profundidade atual e calcular a nuvem de pontos.

3.4 DETECCAO DE PRIMITIVAS

Durante a execucao de aplicacoes utilizando RA, a deteccao de algum tipo de primitiva
pode tornar a experiéncia do usuario mais real, pois com o conhecimento da forma do
objeto a insercao de contetudo virtual se torna mais fiel ao ambiente fisico. O ARCore

utiliza a deteccdo de planos para melhorar a interacdo do usuario e mais recentemente
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adicionou uma nova API que gera um mapa de profundidade da perspectiva observada
na camera. Com a deteccao de primitivas, é possivel criar aplicagdoes que podem mapear
o ambiente em sua forma mais simples e assim criar um modelo 3D com a informacgao
gerada a partir dessa informacao.

Essa secao apresenta uma descrigao sobre a técnica de detecgao de primitivas utilizada,
que aproveita a informacao de forma incremental para manter a deteccao e rastreamento
consistente a partir da nuvem de pontos obtida. Para gerar essa nuvem de pontos foi

utilizado o ARCore a partir das aplicagoes apresentadas anteriormente.

3.4.1 Modelagem Semantica

Como ja mencionado anteriormente no Capitulo [2] diferentes tipos de abordagens sao
utilizadas nesse contexto. Neste trabalho usamos uma abordagem baseada no Efficient
RANSAC, que foi apresentada em Roberto et al. (2019)). Assim como descrito em Sch-
nabel, Wahl e Klein (2007), a extra¢do de primitivas em uma nuvem de pontos tem sua

estrutura geral como observado no Algoritmo [1]

Algoritmo 1: Extraindo primitivas de uma nuvem de pontos

1 U <« () {Formas extraidas};

2 C + () {Candidatos};

3 while P(r,|C|) > p; do

4 | C <« CU NovoCandidato();
5 m < MelhorCandidato(C);
6 | if P(lml,|C|) > p; then

7 P < P\ P {Remover pontos};

8 U+ U Um;

9 C <+ C\ C,, {Remover candidatos invalidos};
10 end
11 end

12 return VU,

Utilizando como entrada uma nuvem de pontos P = {pj,...,py} com suas normais
associadas {ny,..,nx}, sua saida é um conjunto de primitivas ¥ = {U;, ..., ¥, }, que tem
como conjuntos disjuntos de pontos Py, C P, ..., Py, C P e possui um conjunto de pontos

restantes R = P\ {Py,, ..., Py, }, como apresentado em Schnabel, Wahl e Klein (2007)).
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Durante cada interagao do lago, a primitiva que possuir a pontuacdo maxima é buscada
utilizando a abordagem RANSAC e em seguida novos candidatos sao gerados utilizando
uma amostragem aleatoria de subconjunto minimos de P usando a estratégia apresentada
em Schnabel, Wahl e Klein (2007)). Sempre que novos candidatos sao gerados com a maior
pontuagao m, o melhor candidato s6 é aceito caso, dado seu tamanho |m| e quantidade
de candidatos sorteadas |C|, a probabilidade P(|m|,|C|) de que nenhum outro candidato
foi encontrado durante o intervalo da amostragem for alta o suficiente (SCHNABEL; WAHL;
KLEIN, 2007)). Esse processo ocorre até que P(7, |C|), para um tamanho de forma minimo
definido pelo usuério 7, for grande o suficiente.

Um sistema SLAM vai mapear uma area ou objeto observado apds obter uma quan-
tidade N de vistas diferentes e com o tempo a quantidade de pontos vai aumentando até
que nenhum ponto novo seja adicionado ou até o encerramento da aplicagao. Durante um
periodo de tempo, os pontos de uma primitiva podem estar concentrados em regioes cujas
texturas sao mais visiveis ou regides que foram observadas primeiro. Em ambos os casos a
forma do objeto pode nao ser identificada corretamente devido a quantidade insuficiente
de informacao. Sem o uso da informacao temporal, a deteccdo de primitivas pode nao
levar em consideragao nenhum dos fatores anteriores nem avaliar se dois objetos detec-
tados em sua nuvem de pontos em diferentes instantes estao na verdade representando a
informagao de um mesmo objeto. As préoximas se¢des sao referentes aos novos modulos
que foram adicionados ao Efficient RANSANC em Roberto et al. (2019) e apresentam

solugoes para os problemas citados anteriormente.

3.4.2 Fusdo de Formas

A fusao de primitivas pode ser utilizada quando os pontos ja fornecem toda a informacgao
que precisamos para avaliar se dado duas primitivas as mesmas sao objetos diferentes
ou partes de um mesmo objeto. Devido a concentragao de pontos, um objeto pode ser
classificado de forma incorreta como sendo 2 objetos, mas as informagoes desses objetos
podem apresentar um nivel alto de semelhanca. Essa fusdo pode influenciar na avalia-
¢ao temporal de um objeto e utiliza as seguintes informacoes para fundir ou nao duas

primitivas detectadas:

e Planos: dois planos podem ser fundidos se ambos sao paralelos dado um limiar de

angulo oy e se apresentam a uma distancia entre eles que é menor que um limiar d;;
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o Esfera: a fusao de esferas usa a informagao sobre distancia entre seus centros, que
deve ser menor que um limiar d;, e elas também devem apresentar uma diferenga

entre os raios menor que um limiar r;.

o (Cilindro: nesse caso o critério é o angulo entre a dire¢ao de ambos os eixos, que deve
ser menor que um limiar de angulo oy, e os cilindros devem possuir uma distancia

entre si menor que d; e com uma diferenca de raios menor que um limiar r;.

Segundo Roberto et al. (2019), os valores de d; e r; sao obtidos em cada caso, ja que o
tamanho e informagoes como raios e centros depende do tamanho da primitiva analisada,
sendo 2% do maior tamanho das caixas delimitadoras obtidas a partir da nuvem de pontos.
Ja o a4 é definido como tendo sempre o valor de 5°. A informacao referente a distancia é
outro fator utilizado nesse caso, podendo ampliar ou reduzir os limites da similaridade. Se
dois objetos estao distantes, é mais provavel que sejam objetos diferentes se comparados
com objetos mais préximos. Para os casos onde as primitivas possuem algum tipo de

intersecdo, os limiares sao aumentados em 25%, valor obtido de forma experimental.

3.4.2.1 Computacao de Parametros

Foram apresentados os dados referentes aos critérios de fusao, mas ainda temos que de-
cidir como os parametros devem ser computados. Dada uma primitiva obtida a partir da
fusdo de outras duas no passado, podemos definir que a nova primitiva deve possuir os
seus parametros como sendo uma média ponderada entres as primitivas que a geraram e
seu peso é gerado com base na analise geométrica dos pontos da forma detectada como
observado em Roberto et al. (2019). Dado que temos uma nova primitiva gerada pela
fusdo de outras duas, os novos parametros serdao definidos através da média ponderada
entres as primitivas. A seguinte equacao é utilizada para representar os parametros da

forma fundida P :
n
Py =Y wP, (34)
i=1
onde n representa o nimero de formas semelhantes a serem fundidas e P; sdo seus para-
metros (ROBERTO et al., 2019)). J& os pesos w; sdo dados pela seguinte equagao:

Yitidj
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Aqui d; representa a distancia Euclidiana entre os pontos e sua projecao na primitiva
estimada, np é o nimero de pontos na nova primitiva, e por fim os pesos sdo normalizados
de forma que > ; w; = 1 (ROBERTO et al., [2019)).

Com a utilizacdo da Equagao [3.4] vemos que as formas fundidas vao influenciar nas
primitivas resultantes, mas essa média nao se aplica para a posi¢ao de planos e cilindros.
Para a obter a posicao correta de um plano, a posicao de um ponto ¢é projetada em todos
os demais e depois a média ponderada é calculada (ROBERTO et al) 2019). J& no caso
de cilindros, sera a interseccao dos eixos, s6 havendo uma modificagdo no caso de eixos
coincidentes ou paralelos, onde sua fusdo ocorre aos pares quando existir mais de um

(ROBERTO et all 2019).

3.4.2.2 Critério de Inclusao

Dado que a questao sobre fusao de primitivas ja foi explanada, devemos agora observar as
primitivas que nao foram fundidas. Observando as primitivas restantes, devemos analisar
critérios diferentes para avaliar a confiabilidade de uma primitiva, de forma a saber se
ela vai ser mantida como primitiva detectada ou ndo. Com isso em mente, alguns pontos

podem ser utilizados para obter essa informagao:

o Numero de pontos: dado que precisamos de uma grande quantidade de dados para
estimar uma primitiva, o nimero de pontos em uma primitiva confidvel é superior

a 2% do tamanho total da nuvem (ROBERTO et al. 2019));

o Dispersao: a dispersao dos pontos na primitiva é outra informacao importante, ja
que uma maior densidade de pontos é encontrada em regides mais texturizadas.
Assim a dispersao em formas que sao consideradas corretas apresentam um valor

menor que 20% do tamanho total da nuvem de pontos (ROBERTO et all, 2019);

« Distancia: aqui é usada distancia Euclidiana ja apresentada. Formas consideradas
confidveis vao apresentar uma distancia média menor que 5% da caixa delimitadora

da nuvem de pontos completa (ROBERTO et al., 2019));

o Raio: cilindros e esferas visto como confidveis vao possuir o raio menor que a da

caixa delimitadora da nuvem de pontos completa (ROBERTO et al., [2019)).
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Ao final da analise, sdo mantidas apenas as primitivas que estao conforme os critérios
apresentados anteriormente. Alguns dos dados utilizam como base a dimensao da nuvem

de pontos analisada e assim estabelecem os limites dos parametros.

3.4.3 Casamento de Formas

Para obter a informacao temporal sobre uma primitiva e realizar a verificacdo da posicao
da primitiva entre nuvens de pontos diferentes, é utilizada a interseccao entres as caixas
delimitadoras e a distancia entre os centros de massa. Utilizando a informagao do quadro
atual, é realizada uma avaliacdo para identificar a primitiva no quadro passado. Com essa
comparagao é calculado um escore para cada primitiva que a forma detectada atualmente

teve alguma intersecgdo no quadro anterior. Sua formula é dada por:

Zf:l |\I’1|p2|\118|
s ]

onde o valor de ns representa nimero de indices das primitivas com interse¢ao nos quadros

(3.6)

passados, |¥;| é o nimero de pontos contido na primitiva, p; e d; representam a razao da
intersegao e a distancia entre os centros de massa e |¥,| é o nimero de pontos na primitiva
do quadro atual. Uma explicagao mais detalhada pode ser encontrada em Roberto et al.

(2019)

3.4.4 Atualizacao e Recuperacao de Primitivas

Uma primitiva detectada no quadro atual vai herdar a informacao do histérico de primi-
tivas ao qual ela ja correspondeu no passado e com esses dados podemos verificar se a
atualizagdo estd seguindo corretamente (ROBERTO et al., [2019). Se uma primitiva apre-
senta o mesmo tipo em mais da metade dos quadros, isso incluindo o atual, ela deve
ser atualizada utilizando a média ponderada de todas as detecgdes anteriores, assim a
informagcao temporal vai influenciar durante toda a deteccao.

A atualizagdo do novo pardmetro P, explicada anteriormente é:

n—1

Py =Y wP,  +w,Py, (3.7)

i=1

onde o valor de n é o nimero de primitivas passadas, isso incluindo a deteccao atual, e
w; sao seus pesos, sendo eles normalizados. P,_; e Py sao os parametros relacionados as

detecgbes anteriores e a atual ap6s a fusao (ROBERTO et al., 2019).
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Quando uma primitiva atual tem sua forma diferente do que foi detectado na maior
parte do tempo, seu tipo é alterado, mas seus parametros sao mantidos com o mesmo
valor P, anterior. Assim sao avaliadas todas as formas, tanto as detectadas anteriormente

quanto as atuais.

3.4.5 Computando a Confiabilidade

Com um conjunto de primitivas detectadas, devemos verificar se elas sao confiaveis ou nao.
Para resolver essa questao, sao utilizadas duas informacgoes: a geométrica e a estatistica.
Uma primitiva armazena seu historico, mas mesmo com toda a informagao sua forma
pode mudar ao longo do tempo devido ao nimero de vistas observadas ou inconsisténcias.
Para calcular a informacao com relagao a andlise geométrica, utilizamos o peso w,. para
cada classe cuja primitiva foi atribuida utilizando a seguinte funcao:
1

We = A

M
ie1 di

onde o valor de h representa ntimero de vezes que a classe aparece no histérico e d; é a

(3.8)

distancia média dos pontos dessa forma para a nuvem de pontos original (ROBERTO et al.,
2019).

Primeiros os pesos sao normalizados e os valores sao analisados. O que possuir o maior
valor serd determinado como a classe dominante. As primitivas com um peso superior a
0,75 sao consideradas confiaveis, todos as primitivas com pesos menores que 0,5 nao
sdo confiaveis, e a confiabilidade das primitivas com pesos entre 0,5 e 0,75 sera dada
pela analise estatistica que verifica o niimero minimo de execugoes para verificar se uma
amostra é aleatéria (SHESKIN, 2020). Se a andlise mostrar que a classe da primitiva é

aleatoria, isso avaliado de forma temporal, a primitiva é considerada nao confidvel.
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4 AVALIACAO E RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentadas questoes relacionadas aos testes realizados, utilizando
a nuvem de pontos esparsa e densa, quais os resultados obtidos e uma discussao refe-
rente aos pontos observados a partir dos resultados. E ainda questoes relacionadas as

particularidades das técnicas utilizadas.

4.1 EXPERIMENTOS COM NUVENS DE PONTOS ESPARSAS

Visando avaliar o resultado das aplicagoes utilizando as bibliotecas selecionadas, no con-
texto de detecgao de primitivas, foi elaborado um experimento com diferentes cenarios
de teste para identificacdo das primitivas em cada contexto. Cada caso de teste consiste
em realizar a captura da nuvem de pontos durante um intervalo de tempo. Inicialmente o
plano da mesa é detectado e depois os dados sao armazenados no dispositivo moével. Para
os experimentos foi utilizado um smartphone Samsung Galaxy S9. Os dados armazenados
sao: a pose da camera fornecida pelo ARCore naquele momento, a imagem disponibilizada
pelo ARCore e a nuvem de pontos atual fornecida pela aplicacao.

Segundo a informacao contida na prépria documentacao do ARCore, a rotacao é re-
presentada por um quatérnio e a translagdo por um vetor contendo trés valores e sendo ex-
pressa em metros. As imagens disponibilizadas pelo ARCore sao no formato YUV 420888,
mas sao convertidas para escala de cinza. A nuvem de pontos é apresentada como trés
valores expressos como X, y, z, equivalentes as coordenadas 3D do ponto expressa em
metros.

A aplicacao roda a 60 quadros por segundo, mas com a adi¢do da etapa para salvar os
dados, a aplicacao apresentou uma reducao nesse tempo de processamento. O conjunto de
dados armazenado no dispositivo foi definido com um espacamento de 60 quadros e cada
um desses quadros armazenados é chamado de quadro-chave. Outro dado importante aqui
¢ que o limiar de confianca foi definido para 30%, pois se selecionados valores acima de
50% a nuvem de pontos tem um crescimento menor e mesmo com um espacamento de 60
quadros os pontos armazenados entre uma nuvem e outra variam pouco.

Mesmo utilizando esse intervalo, a diferenca entre a quantidade de pontos entre uma

nuvem n e a proxima nuvem era pequena. Em alguns casos o valor chegava apenas a
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5 pontos de diferenga. Por esse motivo, dentro das nuvens armazenadas, que sao salvas
a cada 60 imagens, foi feito um novo recorte utilizando o operador de mod (médulo da
divisdo) com um valor 3 para aumentar ainda mais o espagamento. Assim, por exemplo,
considerando nuvens de pontos com indices variando de 0 até 9, seriam escolhidas apenas
4 nuvens (as de indice 0, 3, 6 e 9).

A escala do nivel de detalhe zero foi alterada para a menor possivel permitida na
aplicacdo, que foi de 1 em?, utilizando a movimentacao da barra deslizante na tela do
aplicativo. Como mencionado no trabalho Martinez (2018), o nivel de detalhe zero é
relevante para a precisao da representacao. Como o foco do trabalho é a deteccao de
primitivas, precisamos da informagao mais detalhada possivel. Na representacao utilizada,
se um vozel do nivel zero é muito grande, ele pode cobrir um objeto ou regidao do objeto,
fazendo com que sua representacao digital seja muito diferente da real. Ja distancia de
atualizacao foi ajustada para 10 ¢m e a distadncia méxima de reconstrucao ficou em 4 m.

Visando a deteccao de primitivas puramente em um dispositivo mével, o cédigo de
detecgdo de Roberto et al. (2019)) foi adicionado na aplicagdo como uma DLL, mas seu
desempenho foi um pouco inferior ao apresentado em (ROBERTO et al., 2019) que foi uma
média de de 343.873 ms por mil pontos processados, pois para o processamento de 500
pontos levou um tempo médio de 348.03 ms e 49,86ms de desvio padrao utilizando a
média de 100 execucoes. Durante a execucao da aplicagao com uma quantidade total de
pontos entre 500 e 700 pontos, a quantidade de quadros varia entre 20 até 35 por segundo
podendo variar de acordo com o aumento do tempo de processamento da deteccao.

A Tabela[l] apresenta dados relacionados aos experimentos: a quantidade de primitivas
que estao aparecendo em cada um dos casos de teste, a quantidade total de pontos 3D no
ultimo quadro de cada um dos casos de testes e a quantidade de quadros-chave avaliada em
cada um dos casos de teste. Para fins de visualizagao, também sao exibidos na Figura
os cenarios montados para cada um dos experimentos, ilustrando o posicionamento das
primitivas utilizadas. Também é apresentada a nuvem de pontos final obtida em cada um

dos 5 casos de teste na Figura [27]

4.1.1 Resultados

A Figura mostra os resultados obtidos em cada um dos casos de teste. Para esta

avaliagao, foram utilizadas as mesmas métricas apresentadas em (ROBERTO et al., 2019),
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Tabela 1 — Dados dos experimentos.

Plano(s) | Cilindro(s) | Esfera(s) | Total de pontos | Total de quadros-chave
Caso 1 1 1 1 539 8
Caso 2 2 1 0 682 12
Caso 3 0 2 1 371 13
Caso 4 2 1 1 718 8
Caso 5 3 0 0 564 29

Figura 26 — Caso de teste 1, 2, 3, 4 e 5 (da esquerda para a direita, de cima para baixo). O total de pontos
representa a quantidade de pontos na ultima nuvem.

b

Fonte: elaborado pelo autor.

que sdo: precisao (Equacao , cobertura (Equa(;éo e Fys-Score (Equagao {4.3), que

é a média harmonica entre precisao e cobertura e com o valor de 3 sendo 0,5.

VP
S S — 4.1
P VP+FP (4.1)

VP
= 4.2
R VP +FN (42)

P-R

Fh - = (1 52) . 4.3
0,5-Score = (14 0,5%) 05 PR (4.3)

O critério utilizado na classificacdo para cada um dos casos é o apresentado a seguir:
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Figura 27 — Nuvem de pontos final dos teste 1, 2, 3, 4 e 5 (da esquerda para a direita, de cima para baixo).

Fonte: elaborado pelo autor.

1. Falso negativo (FN): nesse caso a avaliagdo levou em conta uma primitiva que esta

visivel e pode ser observada na nuvem de pontos, mas nao foi detectada;

2. Falso positivo (FP): nesse caso a avaliagdo levou em consideragao que foi detectada

uma primitiva em uma localizacao onde ela nao existia de fato;

3. Verdadeiro positivo (VP): aqui a avaliagdo levou em considera¢do uma primitiva

que estava visivel na nuvem de pontos e foi classificada corretamente.

Como saida no trabalho de Roberto et al. sao apresentadas para cada uma das
primitivas detectadas os pontos pertencentes para aquela primitiva, um ID que presenta o
tipo de primitiva ao qual os pontos foram atribuidos e um indice que representa o niimero
da primitiva detectada. Assim os dados apresentados sao referentes ao total de primitivas
detectadas em cada um dos casos de teste. A métrica Fj 5-Score foi escolhida por ter um

peso mais significativo na deteccao de objetos.

4.1.2 Discussao

Nos resultados apresentados, obtivemos uma média aproximada de 80,31% na precisao,
mostrando que a técnica utilizada obteve resultados satisfatorios e que esta abordagem
conseguiu classificar corretamente um bom nimero de primitivas, demonstrando a con-
firmacao da pergunta de pesquisa Q1 apresentada. J& na cobertura a média obtida foi

de aproximadamente 72,95%, que mostra que essa abordagem conseguiu também avaliar
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Figura 28 — Resultados de precisdo, cobertura e Fy 5-Score.
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de forma positiva e demonstrando um balango com relagdo nos casos de classificacao de
faltos negativos e positivos, levando em consideracao os valores de precisao e cobertura .
Mas a técnica incremental acabou favorecendo a ocorréncia de falsos negativos.

A técnica utilizada para o mapeamento foi desenvolvida utilizando o Unity e AR-
Core, e de acordo com a carga utilizada, com relagdo a atualizacao da nuvem de pontos
e informacgoes do dispositivo, a aplicagdo pode ter uma redugao gradual de quadros por
segundo que sao processados. Isso evidéncia umas das limitagoes relacionadas a pergunta
de pesquisa Q2 e logo em seguida sera apresentada uma solugao para esse problema rela-
cionada a pergunta de pesquisa Q3. Esse problema pode ser solucionado com a migracao
da plataforma utilizada para o Android nativo e também com a otimizacao das funcoes
aplicadas para cada um dos calculos utilizando C++ através da Native Development Kit
(NDK).

No caso de teste 5, uma questao com relacdo a deteccao de primitivas foi observada.
Esse problema refletiu na precisao, que foi de 42%, ficando abaixo da média dos demais
casos de teste. Algumas das primitivas eram detectadas de forma incorreta e em alguns
casos a primitiva era classificada corretamente, mas utilizando uma quantidade de pontos
extremamente inferior se comparado as demais. Uma das primitivas detectada nesse caso
de teste apresentou uma quantidade de pontos inferior a 10 o que nao deveria ser conside-
rado uma informacao suficiente. Algumas modificagoes podem ser avaliadas para resolver

questoes relacionadas ao problema. Uma primeira questao para ser avaliada é qual se-
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ria o menor tamanho que uma primitiva poderia possuir para ser considerada confiavel,
dado que o tamanho da nuvem de pontos gerada no ARCore pode possuir um tamanho

significativamente menor.

4.2 EXPERIMENTOS COM NUVENS DE PONTOS DENSAS

Foram realizados dois experimentos contendo as mesmas primitivas utilizadas nos primei-
ros casos de testes apresentados neste mesmo capitulo. A tnica modificacao feita com
relagao ao aplicativo base, visto na Figura é que, ao pressionar o botao “Update”,
uma nova nuvem de pontos é armazenada no dispositivo no momento que foi pressionada,
e também a cada processamento de mais novos 60 quadros, ideia similar a ja utilizada
nos primeiros experimentos.

Para esses experimentos, foram utilizadas apenas 8 nuvens de pontos, e efetuamos a
soma, onde a segunda nuvem ¢ a uniao da primeira nuvem de pontos com a segunda,
a terceira é a soma das nuvens de pontos geradas pela primeira fusdo com a terceira
nuvem, e assim por diante. Dessa forma a nuvem ¢ vai possuir um total de ¢ x 19.200
pontos, fazendo com que tenhamos na tltima nuvem um total de 153.600 pontos. Essa
abordagem gerar pontos duplicados, mas para esses experimentos nenhuma outra técnica
para processar a nuvem de pontos gerada foi avaliada. A quantidade de pontos pode gerar
um maior tempo de processamento devido ao tamanho da nuvem de pontos.

A Figura[29/e[30]mostram as primitivas presentes na elaboracao dos testes. As métricas
utilizadas nesse experimento foram as mesmas apresentadas para a avaliagdo com a nuvem

de pontos esparsa do ARCore.

Figura 29 — Caso de teste 1 Depth APIL

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 30 — Caso de teste 2 Depth APL

Fonte: elaborado pelo autor.

Ja as Figuras|[31]e [32] apresentam nuvem de pontos acumulada final dos casos de teste
1 e 2 com a Depth API, respectivamente, visualizadas de dois pontos de vista diferentes

no MeshLaHll

Figura 31 — Ultima nuvem de pontos do caso de teste 1 com a Depth API.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 32 — Ultima nuvem de pontos do caso de teste 2 com a Depth API.

Fonte: elaborado pelo autor.

L https://www.meshlab.net/
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4.2.1 Resultados e Discussao

A Figura [33] mostra os resultados obtidos nos dois casos de teste utilizando a Depth
API do ARCore. Os valores médios obtidos para precisao e cobertura foram bastante
inferiores se comparados com os primeiros experimentos. A principal diferenga observada
durante a etapa de avaliacao foi o grande ntimero de primitivas classificadas de forma
errada, resultando em um grande ntmero de falsos positivos, que foram causados devido
ao mapeamento incorreto do ambiente observado. Isso estd relacionado as perguntas de
pesquisa Q1 e Q2, com alguns problemas associados.

Figura 33 — Resultados da precisdo, cobertura e Fy 5-Score utilizando a Depth API
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Regioes nao visiveis na imagem ou regides com baixo percentual de confiabilidade
acabam gerando mapas de profundidade com deformacoes ou buracos. Informagoes im-
precisas, quando avaliadas por uma técnica que deteccao de primitivas, geram primitivas
que nao deveriam existir na cena. O problema mais comum observado durante os experi-
mentos foi que planos ficavam curvados e eram detectados como primitivas diferentes.

Outro problema foi o acimulo de pontos duplicados de forma errdnea. Inicialmente a
primitiva era identificada corretamente e com o passar do tempo o actimulo de pontos ao
redor do objeto gerou formas distintas e assim a detecgao classificou esse objeto de forma
diferente. Em outros casos o acimulo gerou um comportamento ja esperado: primitivas
que nos mapas iniciais apresentavam uma classificagdo incorreta tiveram suas formas deli-
mitadas e assim a classificacdo aconteceu de forma correta. Os casos de erros comentados

podem ser observados nas Figuras [34] [35] e
Utilizando o Open3D (2018)) foi realizado dois experimentos visando uma redugao de
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Figura 34 — Regit6es deformadas nas nuvens de pontos.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 35 — Plano deformado.

Fonte: elaborado pelo autor.

alguns pontos da nuvem de pontos, principalmente em regioes onde os pontos estavam
bastante espacados que representavam regioes de deformagdes na nuvem. No primeiro
experimento foi avaliada uma abordagem estatistica e no segundo uma outra radial. Em
ambos o0s casos era apresentada duas entradas, a quantidade de vizinhos e desvio padrao
das distancias médias no primeiro caso e o nimero de pontos e o raio quando se utilizada
no segundo caso. Utilizando em ambos a variacao do segundo parametro, foi observado
um comportamento bastante similar, com os valores mais altos, de desvio padrao das
distancias médias e raio respectivamente, poucos pontos eram removidos e até um valor
mais baixo onde uma grande quantidade muito grande de pontos era removida, mas nesses
casos 0s pontos nas regioes dos objetos eram descartados.

Por apresentar resultados similares foi escolhido a abordagem estatistica que apresen-
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Figura 36 — Actimulo de erros.

Fonte: elaborado pelo autor.

tou como valores finais de entrada 20 vizinhos e um desvio padrao de 0,8. Assim a média
de pontos resultante foi de 16.466 de 19.200, esse valor representa 85,39% da nuvem ori-
ginal, mas foi observado principalmente na nuvem final gerada uma grande quantidade
de buracos na nuvem e uma remocao significativa de pontos na regiao dos objetos como
mostrado nas Figuras[37e[30] Nas Figuras os pontos em pretos sdo os que foram mantidos

da nuvem de pontos original e em amarelo os removidos.

Figura 37 — Nuvem de pontos reduzida do Caso de teste 1 Depth APIL

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 38 — Nuvem de pontos reduzida do Caso de teste 2 Depth API.

Fonte: elaborado pelo autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa realizada nesse trabalho permitiu um conhecimento mais aprofundado sobre
o uso e limitagoes das bibliotecas de RA, possibilitando o desenvolvimento de uma apli-
cagao para deteccao de primitivas a partir de um dispositivo mével. Nos experimentos foi
demonstrado o uso da biblioteca ARCore e duas de suas formas para o mapeamento, a
primeira utilizando a nuvem de pontos esparsa extraidas a partir de objetos texturizados
e a segunda com a utilizagdo de mapas de profundidade gerados a partir de imagens RGB
capturadas pelo dispositivo. Selecionamos a modificacao do algoritmo Efficient RANSAC
para realizar a deteccao de primitivas e a partir dos resultados observamos limitacoes
com relacao ao uso do ARCore. Também foram observados aspectos para melhorias nas
camadas de mapeamento. Esses aspectos visam refinar a qualidade da nuvem de pontos
para melhorar o resultado obtido na deteccao e também aspectos relacionados ao tempo
de processamento.

A utilizagao desse tipo de tecnologia permite um desenvolvimento mais rapido de algu-
mas aplicacoes, mas deve se levar em consideracao algumas das limitagoes das bibliotecas.
O ARCore nao fornece todas as informagoes com relagdo ao coeficiente de distor¢ao da
camera do dispositivo e outras informagoes nao sao disponibilizadas ou obtidas de forma
trivial, como as transformacoes aplicadas na imagem utilizadas no dispositivo e acesso
as imagens RGB capturadas e processadas, onde as informagoes utilizadas apenas sao
invocadas a partir de algum método especificado na documentacao da biblioteca.

O entendimento mais aprofundado sobre a biblioteca ARCore demonstrou que essa
biblioteca, mesmo sendo mais voltada para o desenvolvimento de aplicativos, pode ser
utilizada como parte de solugoes voltadas para navegacao e entendimento da cena ob-
servada em um contexto académico. O fato de utilizar sensores inerciais faz necessario o
hardware do dispositivo e com a informacgao obtida a partir da Depth API podemos obter
mais detalhes do ambiente observado. Outro fator observado é que o ARCore funciona
em tempo real (DU et al., 2020) e por esse motivo avaliagdes ou filtros que seriam utiliza-
dos para melhorar a qualidade do mapa de profundidade ou nuvem de pontos devem ser
realizados em tempo real ou através de pds-processamento.

Assim como grande parte das técnicas de VSLAM, a deteccao de primitivas a partir de

nuvens de pontos esparsas apresentada nesse trabalho depende de caracteristicas detecta-
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das nos objetos e se o objeto nao possuir textura suficiente o mesmo nao sera detectado.
No ano de 2020, o ARCore apresentou uma API capaz de gerar um mapa de profundidade
a partir das imagens RGB de entrada, mas essa API ainda demonstrou algumas limita-
¢Oes para seu uso e também o mapa de profundidade gerado tem uma resolu¢ao menor
se comparado as imagens RGB capturadas pelo dispositivo, além de poder gerar muitas
deformidades em algumas regioes da cena.

Os resultados obtidos durante a etapa de avaliagdo da técnica mostram que a deteccao
obteve resultados satisfatorios mas nao para os casos utilizando a Depth API. Na maioria
dos casos as primitivas foram detectadas corretamente, demonstrando assim que, mesmo
com uma quantidade de pontos menor que a utilizada em seu trabalho original, o Efficient
RANSAC modificado apresentado em Roberto et al.(2019)) demonstrou eficécia.

Para o caso de teste envolvendo os mapas de profundidade gerados pelo Depth API,
nem todas as primitivas, quando visiveis, eram detectadas de forma correta, mas tal fato
foi devido as deformagdes ou actimulos de erro na nuvem de pontos. Os resultados se

tornaram inferiores se comparados com os do primeiro experimento realizado.

5.1 CONTRIBUICOES

Esse trabalho apresenta algumas contribui¢oes relevantes em algumas areas cujo esse

trabalho utilizou como apoio. Segue a lista de contribuigoes:

« Avaliacao de trés bibliotecas de RA (ARCore, ARKit, Wikitude) com relagao ao uso
para o mapeamento de primitivas geométricas. Inicialmente foi avaliada a nuvem
de pontos gerada por cada uma das bibliotecas no contexto de mapeamento de
primitivas geométricas e depois avaliar a deteccao de primitivas a partir dessas

nuvens;

o Avaliagao referente a geracao de nuvens de pontos 3D esparsas e densas utilizando

a biblioteca ARCore;

o Analise da detecgao de primitivas utilizando a biblioteca ARCore a partir de nuvens

de pontos esparsas e densas.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Por apresentar novas funcionalidades e com isso novas possibilidades, o uso do ARCore
ainda pode ser explorado e analisado em outros contextos. Por exemplo, na reconstrucao
3D de objetos com baixa textura, ja que informagoes de profundidade podem ser geradas
em tempo real com a nova API do ARCore (DU et al., 2020). Com a delimitacao de area
adequada a partir dos mapas de profundidade, poderia se realizar uma reconstrucao densa
de um ou mais objetos.

A migracao da aplicacao para utilizar o ARCore puramente no Android e nao mais no
Unity pode trazer grandes ganhos com relacao ao desempenho da aplicagdao. Tal mudanca
pode acelerar varios dos calculos efetuados com a utilizacgao do NDK, que permite o uso
de c6digo C/C++ no Android. Outro fato é que o SDK do ARCore no Android apresenta
informagoes de forma mais acessivel que no Unity.

Uma mudanca que também pode melhorar a aplicacao ¢ a utilizacdo de um modelo de
cliente e servidor, onde a aplica¢do no dispositivo moével apenas é responsavel por gerar a
nuvem de pontos e apresentar os resultados obtidos a partir do processamento no servidor.
Essa abordagem pode reduzir o processamento no dispositivo e aumentar a quantidade
de dados processada. Com a utilizacao desse modelo, pode ser avaliada qual a carga de
processamento seria ideal para o dispositivo, mas a laténcia seria outro aspecto para ser
avaliado nesse modelo. Esse tipo de arquitetura ja se mostrou poderosa em aplicagoes de
reconstrugao 3D, como visto em Locher et al. (2016), mas vai necessitar de uma andlise de
carga para avaliar qual seria o minimo recomendado de carga computacional para cada
um dos lados da aplicagdo. Uma abordagem interessante seria a avaliacao dos servigos
oferecidos pela Amazon AWS (SERVICES| 2020|) ou Google Cloud (GOOGLE, 2020)).

Como a Depth API necessita apenas de um dispositivo mével o uso de Headsets onde
esse dispositivo é acoplado se tonar possivel. Com as informacoes disponibilizadas por
essa nova API podemos utilizar o smartphone em contextos onde antes so era possivel a
utilizacao de Headsets como: Oculos Rift, HT'C Vive e Samsung HMD Odyssey.

Outro trabalho importante seria uma nova analise de novas técnicas focadas para de-
tecgao de primitivas. Muitas abordagens atuais estao utilizando aprendizagem profunda e
apresentando resultados promissores em diferentes areas. Com o uso de uma aplicagao que
utiliza um modelo de cliente e servidor, o poder de processamento fica mais distribuido,

permitindo a utilizagao de mais técnicas.
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Com essa analise foi possivel observar que a utilizagdo da Depth API sem nenhum
tipo de tratamento nao gera um resultado confiavel. Abaixo sdo apresentadas algumas

abordagens que podem ser exploradas para melhoria na qualidade da nuvem resultante:

1. Filtro de confiabilidade: realizar uma avaliagao prévia para selecionar apenas pontos
com nivel de confiabilidade acima de um limiar confidvel. Tais valores deveriam ser

escolhidos de acordo com a aplicacao onde essa informacao sera utilizada;

2. Processamento externo: devido ao grande nimero de dados que estao sendo gerados
no dispositivo, uma boa opcao seria a utilizacao de um servidor capaz de proces-
sar esses dados e retornar apenas as informagoes relevantes, tais como: posigao,

orientacao, raio e normais dos objetos.

As duas abordagens avaliadas mostram o potencial de uso do ARCore, mas para serem
utilizadas em aplicagoes mais robustas e com requisitos mais exigentes, algum processa-
mento adicional serd necessario. Com uma integracao simples, a Depth API poderia fazer
parte de um sistema para a navegacao de um robd, utilizando as informagoes advindas
do mapa de profundidade, ou na geracao de mapas de profundidade de uma regiao para o
mapeamento da area. Os projetos apresentados no repositério do Depth Lab sao um bom

ponto de partida para analise de possiveis aplicacoes a partir dessa nova API.
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