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Resumo

Este trabalho foi feito no contexto duma dissertacao de tese de mestrado e tem como ob-
jectivo, explorar métodos de aprendizagem automatica para deteccao de objectos e estimagcao
da sua pose em imagens RGB-D .

No decorrer desta dissertagao, foi implementado o método de estimacao de pose utilizado
em [Kehl et al., 2016], onde sdo extraidas caracteristicas locais de uma imagem RGB-D
invariantes a escala com o auxilio duma rede neuronal convolucional. Posteriormente cada
amostra ¢ comparada com uma lista de caracteristicas conhecidas, de objetos sintéticos
previamente amostrados, e sao gerados votos relativamente aos 6 graus de liberdade dos
objectos presentes na imagem em questao.

Foi ainda implementada uma variante do método com o intuito de tentar melhorar a

performance dos algoritmos desenvolvidos.
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Abstract

This work was developed in the context of a master thesis and it aims to explore machine
learning methods for object detection and estimation of their poses in RGB-D images.

In the course of this dissertation the pose estimation method used in [Kehl et al., 2016]
was implemented, where locally-sampled RGB-D patches are regressed into features with
the aid of a convolutional neural network. Subsequently each sample is compared with a list
of known characteristics of previously sampled synthetic objects, and are generated votes
relative to the 6 degrees of freedom of the objects present in the RGB-D image.

In addition, a variant of the original method was implemented in order to try to improve

its performance.
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1 Introducao

A detecgao de objectos tem sido topico de investigacao durante as tltimas décadas, sendo
crucial para multiplas aplicacdes em areas como é o caso da roboética, navegacao auténoma,
realidade aumentada, entre outras. A area da roboética, tende cada vez mais no sentido de
tornar a interacgdo Rob6/Humanos o mais simbidtica e natural possivel, e nesse sentido é
facil imaginar cenarios onde robds sao capazes de manipular objectos e auxiliar humanos
em situagoes diversas, tais como cirurgias, construcao e hotelaria ou até robds auténomos
em servicos de atendimento a clientes ou de transporte. Nestes casos conhecer a localizacao
de um objecto no espaco 3D mostra-se insuficiente e por isso é necessério ter informagao
adicional acerca da pose dos objectos em questao. Uma tarefa trivial como encher um copo
de agua so é possivel se o copo tiver uma determinada orientacao.

Este tipo de problemas é um perfeito exemplo do tipo de problemas que a area de
aprendizagem automatica se propoe a resolver, nos tultimos anos miltiplas abordagens tém
sido propostas e igualado ou ultrapassado métodos cléssicos e tradicionais de estado da arte.

De tal modo que temos um grande interesse em explorar este novo tipo de abordagens.

1.1 Motivacao

Inicialmente esta dissertacao focava-se em utilizar o rob6o Baxter existente no laboratério
de Visao do Instituto de Sistemas e Robética da FCTUC, para manipulacao de objectos
dentro do seu espaco de trabalho. Para tal, o problema foi inicialmente subdividido em

problemas aparentemente mais simples.
e Deteccao de objectos no espago de trabalho do Baxter e das suas respectivas poses.
e Planeamento da manipulacao dos objectos em questao.

e Planeamento de trajetorias e controlo das articulagoes do rob6 Baxter.



A primeira fase focada na deteccao da pose de objectos, sendo que esta deve ser robusta
e capaz de reconhecer e estimar a pose de objectos conhecidos mas também para objectos
"imprevistos". Este problema mostrou ser bastante complexo s6 por si, de tal forma que
levou & reformulacao do problema inicial da dissertagao. Por isso, o problema passou entao
a ser o desenvolver um método com as caracteristicas descritas em cima.

O método deve ser capaz de realizar a deteccao de pose para objectos dentro dum espago
de trabalho e ser facilmente integrado em robds como o Baxter, ou noutro tipo de aplicagoes
através do ROS. Tendo em conta a falta de experiéncia e o tempo limitado, um bom
objectivo seria inicialmente tentar desenvolver uma versao do método com a capacidade de
detectar a pose de multiplos objectos conhecidos, e numa fase mais final tentar generalizar

o problema e detectar objectos previamente nao utilizados.



2 Trabalho Relacionado

Ao longo dos anos surgiram miltiplas abordagens ao problema de deteccao de objectos,
variando entre si, através de factores como, o nimero de objectos que sao capazes de detectar
em simultaneo, se sao dependentes de modelos sintéticos dos objectos ou se tiram partido de
algoritmos de modelagao, e ainda relativamente aos graus de liberdade que tentam estimar.
Algumas abordagens apenas tem como objectivo detectar as projec¢oes de objectos reais
no plano de imagem (2 graus de liberdade), como por exemplo a de [Redmon et al., 2016],
enquanto outras se focam em detectar os objectos no mundo real em frente a camera, podendo
detectar apenas a sua posi¢ao (3 graus de liberdade) ou a sua pose (6 graus de liberdade).

Na ultima década, tém surgido cada vez mais métodos baseados em ” Deeplearning”.
Estes tiram partido de redes neuronais complexas em conjunto com grandes datasets de
informacao relevante, como imagens préviamente classificadas, de forma a libertarem-se da
necessidade em utilizar modelos prévimante conhecidos, passando assim a basearem-se na
grande quantidade de amostras dos mesmo objectos. Estes tipos de abordagem tendem a
alcancar performances iguais ou superiores a métodos tradicionais. Actualmente o estado da
arte baseia-se fundamentalmente na exploragao deste ultimo tipo de método, visto apresen-
tarem tendencialmente melhores resultados que métodos mais tradicionais [Kehl et al., 2016]

|[Redmon et al., 2016] [Ren et al., 2015| [Garon and Lalonde, 2017] [Iventosch et al., 2017|.

2.1 Métodos Tradicionais

No que toca a deteccao e estimagao de poses de objectos, uma grande gama de trabalhos
cai na categoria a que chamamos de "métodos tradicionais". Este tipo de método basea-se
fundamentalmente em utilizar técnicas de visao por computador, mecanismos de filtragem,
algoritmos para modelacao de objectos e modelos de objectos.

Visto a dissertagao ter como intuito explorar abordagens de aprendizagem automética,

nao vamos explorar muito este tipo de método, é aconselhada a leitura de [Yilmaz et al., 2006|



e [Luo et al., 2014] para o leitor que procure uma melhor compreensao deste tipo de abor-

dagens.

Apesar de nao ser dado um grande foco a este tipo de métodos, gostavamos de des-
tacar um trabalho com que nos deparamos durante a fase de pesquisa. O método de
[Pauwels and Kragic, 2015] é interessante porque se aproxima bastante do nosso problema
inicial. Este método utiliza uma camera Kinect RG B-D, montada na cabeca de um robo,
juntamente com n cameras RG B, muito semelhante ao nosso ambiente. No caso especifico do
artigo, sao utilizadas n = 2 cameras nos end e fectors do robd, de modo a detectar e realizar
tracking de multiplos objectos em simultaneo, no seu espago de trabalho e estimar as suas
poses. Este método é bastante escalavel em termos do ntimero de objectos monitorizados
e da quantidade de cameras utilizadas, devido aos algoritmos em que é baseado. Apesar
da semelhanga com o nosso problema inicial, este método nao utiliza métodos de aprendi-
zagem automética, o que é um factor de interesse nesta dissertacao, no entanto, pode ser

interessante para projectos futuros com o Baxter.

2.2 Meétodos baseados em Aprendizagem Automatica

Tem surgido cada vez mais interesse em explorar métodos baseados em abordagens de
aprendizagem automatica, no que toca a detecgao e reconhecimento de objectos em ima-
gens. Este tipo de abordagem tira proveito da capacidade de redes neuronais complexas, em
conjunto com grandes datasets de informacao relevante, de modo a conseguirem atingir boas
performances no mais variado tipo de tarefas.

H& uma vasta gama de artigos na literatura sobre este tipo de métodos e as miltiplas
abordagens propostas, que variam entre si relativamente ao tipo de informagao que é forne-
cida ao sistema (imagens RGB, RGB-D, PointClouds,...), & arquitectura da rede e ao seu
objectivo. Vamos agora falar brevemente de alguns trabalhos que surgiram durante a fase

de pesquisa.

[Ren et al., 2015] E um método de localizacao de objectos, que tira partido de uma rede
complexa, para propor regioes numa imagem RGB onde é provavel haver um ou mais objec-
tos. Posteriormente o detector desenvolvido no |Girshick, 2015|, analisa e classifica de forma
eficiente as regioes de objectos propostas. O resultado final consiste em multiplas regioes na

imagem ("Bounding Boxes") onde provavelmente se encontram objectos.



Ao contrario de [Ren et al., 2015], que utiliza um pago intermédio para propor regioes
na imagem a um detector|Girshick, 2015]. Em [Redmon et al., 2016] foi implementada uma
abordagem YOLO ("You Only Look Once"), sendo uma tnica rede neuronal capaz de prever
regioes e a probabilidade de cada classe de objectos, tendo apenas como entrada uma imagem
RGB natural. Nao s6 conseguem bons resultados em termos de detecgao como visto todo o

processo ser apenas uma rede neuronal, ainda consegue atingir boas performances.

Este tipo de métodos é bastante bom a reconhecer objectos em imagens e identifica-los,
no entanto a detec¢do tem fundamentalmente 2 graus de liberdade (o centro das regides
propostas na imagem). Outra desvantagem desta aplica¢do é o facto do ntimero de classes,
que a rede consegue identificar, ser fortemente dependente da arquitectura da rede, o que
nao é desejavel para uma detecgao generalizada de objectos. Como o nosso objectivo é ter
previsoes de 6 graus de liberdade, para objectos no ambiente em frente & camera, vamos

antes abordar alguns métodos com objectivos mais semelhantes.

No método de [Iventosch et al., 2017] é proposta uma estrutura que explore uma segmen-
tagao seméantica fracamente supervisionada, como parte da deteccao da pose de objectos.
Com auxilio de uma camera RGB, de um brago robético e do conhecimento dos 6 graus
de liberdade do seu "end-effector", |[Iventosch et al., 2017| conseguem fazer de forma semi-
automatica a segmentacao de objectos que nao existiam no dataset inicial e adaptar o classifi-
cador de forma a ser capaz de detecta-los. Devido ao tempo limitado, foi optado desenvolver
um método baseado apenas em imagens RGB-D, no entanto [Iventosch et al., 2017| aborda
um problema idéntico ao inicialmente proposto e pode ter utilidade em projectos futuros

com o Baxter.

No caso de [Garon and Lalonde, 2017| é apresentado um seguimento temporal da pose de
objectos, treinando uma rede convolucional que recebe duas imagens RGB-D, uma representa
a predicao da pose do objecto para o frame anterior e outra o frame actual do objecto
observado. Apesar de os resultados apresentados serem muito significativos, tiram partido
da utilizacao de modelos sintéticos dos objectos em questao, conhecidos aprori, de modo a

gerar dados para o treino das redes envolvidas.

Finalmente [Kehl et al., 2016] passa por uma abordagem onde amostras locais de uma
imagem RG B-D votam independentemente numa predi¢ao para poses de possiveis objectos

existentes na imagem. Cada voto é feito com base nas caracteristicas de cada amostra,
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extraidas com o auxilio de uma rede neuronal convolucional. Neste método treinam de raiz
a rede em questao amostrando imagens RG B-D de objectos reais e de seguida com objectos
sintéticos para os quais é conhecido o ground truth é gerado um arquivo onde vectores de
caracteristicas sao associados a transformagoes de corpo rigido. Este arquivo é utilizado
como referéncia de comparacao para amostras de caracteristicas locais reais.

Este método apresenta uma estrutura relativamente simples e permite-nos experimentar
uma rede com uma arquitectura relativamente simples de forma a tentar resolver o nosso
problema. Com isto em conta, decidimos seguir este trabalho como base para esta dissertacao

de mestrado.



3 Estruturacao do método proposto

Como ja foi previamente mencionado, a dissertagao tem como base o método implementado
por [Kehl et al., 2016], que tem como objectivo desenvolver uma abordagem que consiga
realizar a deteccao de objectos e as suas poses, em imagens RGB-D de cenas onde tanto
pode haver um, nenhum ou multiplos objectos. O método deve ainda ser capaz de ultrapassar
o problema onde um ou mais objectos se encontram parcialmente ocultados.

Tendo estes requisitos em conta, optam por uma abordagem onde a cena é segmentada em
amostras locais, invariantes a escala e com as camadas de cor e profundidade normalizadas,
cada amostra é associada a um sistema de votos de forma a colmatar o problema de oclusoes
parciais. De acordo com a equagao 3.1 a dimensao de cada amostra é calculada tendo em
conta o seu tamanho métrico real (m), a profundidade do seu pixel central (z) e a distancia
focal da camera (f). No nosso caso foi considerado m = 5em. Afirmame ainda que o processo
de normalizagao das amostras evita a necessidade de lidar com problemas de modelacao do

ambiente.

Tamanho amesira = ™ f (3.1)
2z

De modo a avaliarem de forma relevante a importancia de cada amostra, e por conse-
quente a confianca de cada voto, foram treinadas de origem miiltiplas arquitecturas de Rede
Neuronais Autoencoder. Os Autoencoders sao um tipo especifico de arquitectura para redes
neuronais, que é tipicamente utilizado para aprender, de forma eficiente e nao supervisio-
nada, uma codificacao para a informagao fornecia as suas entradas. Esta nova representagao
da entrada é tipicamente uma aproximacao fiavel da informacao fornecida, num espaco de
dimensao inferior. No caso especifico deste método sao consideradas miltiplas configuragoes
variando nomeadamente o nimero de camadas, as dimensoes da informacao codificada e
o tipo de redes, nomeadamente convolucionais e perceptrao multi-camada. A configuracao
que apresentou melhores resultados foi uma rede neuronal convolucional autoencoder (CAE)

capaz de codificar as amostras locais de dimengao [32 x 32 x 4] num vector de caracteristicas



relevantes com dimensao [1 x 256] e fazer uma boa reconstrucao das entradas, a partir do
mesmo, tendo em conta a reducao de dimensionalidade que foi aplicada. Esta configuragao

é abordada e mais detalhe mais & frente na dissertacao.

Com o extractor de caracteristicas CAFE treinado, a ideia passa por gerar uma lista
(codebook) com um grande nimero de amostras associadas a transformagoes de corpo ri-
gido, entre a pose do seu pixel central e a pose dos objectos amostrados, para ser utilizada
como referéncia de comparagao para vectores de caracteristicas extraidos a partir de amos-
tras reais. Para tal consideram um dataset com modelos sintéticos de objectos onde sao
conhecidas todas as informacoes de pose e a sua relagao espacial relativa & camera e por
consequente as imagens RGB-D simuladas. E assumido que uma amostra real tem uma
relacao espacial entre o seu pixel central e o centro de massa do objecto amostrado idéntica
a uma registada no codebook com caracteristicas suficientemente semelhantes. De forma a
avaliar esta semelhancaé tida em conta a distancia euclidiana entre amostras, no espaco de
caracteristicas, considerando que quanto menor for esta distancia mais semelhantes sao as

amostras.

O processo de votacao e filtragem passa por realizar uma pesquisa dos "K vizinhos mais
proximos" (K — NN) no codebook, para cada amostra real obtida. A pesquisa K — NN
devolve os K candidatos mais semelhantes a cada amostra e de seguida sao avaliadas as
distancias de cada candidato & amostra em questao, sendo descartados todos os que estejam
mais longe do que um limiar previamente definido. Desta forma ha sempre a possibilidade de
amostras muito diferentes das existentes na lista nao gerarem votos, o que pode ser desejavel
por exemplo com amostras do ambiente. Os candidatos mais semelhantes sao de seguida
projectados para uma grelha, com cada célula equivalente a uma janela de 5 x 5 pixeis. A
confianca de cada voto é obtida a partir da distancia euclidiana como descrito na equacgao
3.2 e a confianca de cada célula é a confianca acumulada de todos os votos que nela foram
projectados como na equacao 3.3.

VOteTrust — 6—EuclzdeanDzstance (32)

Cellyrust =Y Voter, s (3.3)

E feita mais uma etapa de filtragem, desta vez descartando as células e os votos corres-
pondentes as mesmas, que tenham uma confianca acumulada e um numero de votos inferior

a limiares previamente definidos. Ao espaco de confiancas final, é aplicada uma interpolagao
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bilinear e posteriormente sao detectados os seus maximos locais. Aos votos presentes dentro
das células correspondentes aos maximos, é aplicado um operador de meanshi ft a sua com-
ponente de posicao e orientacao de forma independente. Este passo pode ser visto como, a
extraccao do ponto central dum aglomerado de pontos no espago, no caso da componente de
posi¢ao pontos no espago cartesiano da camera |z, y, z|, e no caso da orienta¢ao pontos no
espago dos angulos de euler [raw, pitch, Yaw|. As predi¢oes de pose sdo obtidas combinando
os resultados desta ultima operacao.

E facil compreender a partida que com este tipo de abordagem apenas sdo precisas
algumas amostras para gerar estimativas de pose, isto torna o método mais robusto a detectar
objectos na imagem que estejam parcialmente obstruidos. A liberdade para cada amostra
poder gerar um ntmero variavel de votos [0,k| acaba por ser uma vantagem, pois se cada
amostra votasse sempre um nimero fixo de vezes, o espago de votagao seria muito mais

ruidoso.
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4 Implementacao do método

Neste capitulo sera feita uma descri¢ao mais detalhada da nossa implementacao do método

de [Kehl et al., 2016], descrito no capitulo anterior.

4.1 Segmentacao

A primeira etapa deste método passa por gerar amostras locais de uma imagem RGB-D,
invariantes no tempo e com as camadas de cor e profundidade normalizadas. Para isto é
considerada uma grelha de pontos sobreposta na imagem e para cada ponto é tido em conta

o seu valor de profundidade.

Figura 4.1: Centros das amostras considerando (b) ou nao (a) o espago de trabalho.

Visto no nosso caso especifico haver um conhecimento prévio do espago de trabalho,
foi implementado um passo extra para remover pontos da grelha fora desse volume, tendo
em conta que a grande maioria dos pontos da imagem pertencem ao ambiente, este passo
extra permite-nos poupar significativamente recursos computacionais a analisar amostras
irrelevantes. O tamanho de cada amostra é calculado de acordo com a equacao 3.1, a

normalizagao é feita de forma a que o intervalo de valores para cada camada de cor seja
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[-1,1] e para a camada de profundidade |[—m,m]|, no método original afirmam que deste
modo a extrac¢ao de amostras locais evita a necessidade de lidar com problemas de modelagao

do ambiente.

4.2 Extracao de Caracteristicas e Lista de Referéncias

Redes Neuronais Convolucionais (CNN)

As redes neuronais convolucionais (CNN), sao arquitecturas que estao a ser fortemente
investigadas e tém-se tornado ao longo dos anos o estado da arte em varias areas de inves-
tigagdo, como por exemplo, visao por computador, reconhecimento e interpretacao de fala
natural, entre outras. Este tipo de arquitectura tira partido da capacidade de aproximarem
filtros convolucionais, capazes de extrair caracteristicas relevantes e combina-las de forma a
classificar as suas entradas. E normal utilizar redes com arquitecturas de multi perceptrao,
acopladas & componente convolucional, para realizar a classificacao da informacao, este tipo
de abordagem obriga com que as dimensoes da informacao de entrada sejam fixas, no entanto
devido & natureza convolucional, arquitecturas puramente convolucionais nao apresentam
esta restricao. Tipicamente as C'NN’s sao treinadas de maneira supervisionada, ou seja é
necessario a existéncia dum dataset com informacao previamente classificada, normalmente

por humanos, de modo a conseguir extrapolar caracteristicas relevantes a classificagao.

Autoencoders Convolucionais(C AE)

4096 1500 1000 F 1000 1500 4096

Figura 4.2: Exemplo de um AF, figura retirada de [Kehl et al., 2016]

Uma arquitectura Autoencoder (AE) utiliza as suas camadas centrais para aprender uma

codificacao compacta da informacao a sua entrada, tem como principio fundamental mini-
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mizar o erro entre a descodificagdo dessa representacao e a informacao original que entrou
na rede ||z — y||, de forma a garantir uma codificagao relevante da informagao. Este tipo
de abordagem nao é supervisionada, ou seja nao é necesséario informacao previamente clas-
sificada, e pode ser aplicada a todo o tipo de tarefas que necessitem de uma representacao

compacta de informacao, como por exemplo classificagao de imagens.

No caso dos AE, uma imagem precisa ser desdobrada num vector finito de entradas, o que
introduz alguma redundancia ao processo e obriga de certa forma a que as caracteristicas
extraidas sejam globais. Quando consideramos uma arquitectura AE convolucional (CAFE),
devido & natureza das convolugoes a rede consegue escalar bem em relagao as dimensoes
de entrada, porque o nimero de parametros para gerar mapas de activagao ¢ constante e

nao introduz redundéncia no sistema, o que torna as CAFE extractores de caracteristicas

generalizadas.
PRelLU PRelLU
5x5 conv 2x2 max-pool 5x5 conv PRelLU
B B - Y I¥Y .
32x32x4 32x32x32 16x16x32 16x16x64
Sx5 conv 5x5 conv 2x2 deconv
PRelLU PRelU PRelU
PRelU
32x32x4 32x32x32 32x32x64 16x16x64

Figura 4.3:  Autoencoder convolucional (CAFE) implementado, figura retirada de

[Kehl et al., 2016]

Treino e Validagao do Extractor de caracteristicas CAFE

Tal como proposto originalmente, foi implementada a arquitectura descrita na fig.4.3,
que passa por aplicar, a uma amostra, multiplos filtros convolucionais 5 x 5 seguidos de
fungoes rectificadoras (PReLU’s), acoplados a uma rede neuronal simples multi camada,
com duas partes "simétricas", uma encarregue de codificar os resultados das convolugoes
num vector de caracteristicas com dimensao F' e a outra de descodifica-lo. A reconstrucao

da imagem de entrada é obtida aplicando uma desconvolugao ao vector de caracteristicas
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descodificado, pela rede multi-camada, com filtros 2 x 2 seguido de PReLU’s e aplicando
novamente convolugoes 5 x 5 seguidas de PReLu’s. Durante a fase de codificagao ¢ aplicado
uma operacao de mazx-pool, com janelas 2 x 2, este passo nao s6 reduz significativamente
o namero de parametros envolvidos, como generaliza melhor os resultados das convolugoes
tornando a detecgao de caracteristicas mais robusta em termos de escala e deslocamentos da

entrada.

Para treinar o extractor de caracteristicas CAE foi utilizado o dataset disponibilizado
por |Lai et al., 2011] com multiplas vistas RGB-D para 51 categorias de objectos, cada uma
com miltiplas instancias, por exemplo para a categoria lata existem imagens de miulti-
plas vistas das instancias lata de pepsi, lata de Coca-Cola,... Tirando partido do dataset
[Lai et al., 2011| todas as amostras utilizadas sdo de objectos, devido a fase de normalizagao
das amostras, imagens do ambiente de fundo nao devem gerar caracteristicas relevantes. De
reparar ainda que a rede é treinada com amostras de imagens, tendo em conta que o dataset
disponibiliza uma média de 200 imagens RGB-D para cada uma das 300 instancias, depen-
dendo da densidade de segmentagao, o niimero das amostras de treino e validagao facilmente

anda na ordem dos milhoes.

uuuuuu

uuuuuu
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Figura 4.4: Erro quadrético entre a reconstrucao e a entrada da rede por amostra, durante
a fase de treino (a) e validagao(b). O inicio de cada época é representada com uma linha

vertical vermelha.

O treino foi feito de modo cléssico, o Dataset foi dividido em 2 por¢oes de 80% e 20%,
para treino e validacao da rede respectivamente. Para avaliar a qualidade da reconstrucao
foi tido em conta o erro quadratico entre a sua entrada e a sua saida, durante a fase de treino
a optimizagao dos parametros internos foi feita tendo em conta o algoritmo de optimizacgao

de Adam, descrito em mais detalhe em [Kingma and Ba, 2014]. Cada época passa por uma
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etapa inicial de treino onde a rede "vé", numa ordem aleatoria, todas as amostras dos 80%
do dataset dedicadas ao treino e optimiza os seus parametros de forma a minimizar o erro

"vistas"todas as amostras do treino, entramos na fase de validagoes

da saida. Apos serem
com as restantes amostras, idénticas mas previamente nao vistas. Nesta etapa a rede nao

optimiza os seus parametros, apenas avalia a sua performance e caso seja melhor que a da

ultima época, é guardada a configuracao actual e iniciada uma nova época.

Figura 4.5: Exemplo de amostras forneciadas a rede C AE(a esquerda), respectivas encrip-
tagoes(no centro, representacao 16 x 16 dos vectores de 256 caracteristicas) e recontrugoes

das entradas(a direita) apos o treino da rede.

Arquivo de amostras sintéticas (Codebook)

Com o extractor de Caracteristicas C AE treinado, vamos entao gerar uma lista (codebook)
de caracteristicas relativas a multiplas amostras de objectos sintéticos. Cada entrada da lista
deve ter um vector de caracteristicas acopladas a uma transformagao de corpo rigido, entre o
referencial do objecto amostrado, centrado no seu centro de massa, com orientacao e posi¢ao

relativas ao referencial da camera, na seguinte representacao |z, y, z, raw, pitch, yaw].

O codebook foi gerado a partir de datasets que disponibilizam imagens RGB-D, de mil-
tiplas vistas, em conjunto com informacao da posicao e pose de objectos sintéticos. Os
datasets disponibilizados por [syn, |, encontram-se todos previamente estandardizados o que
facilitou a sua integracao na nossa implementacao. Foram utilizados nomeadamente os
datasets de Hinterstoisser [Hinterstoisser et al., 2012| com as melhorias do groundtruth de
Brachmann [Brachmann et al., 2014|, de Doumanoglou [Doumanoglou et al., 2016], de Rut-

gers [Rennie et al., 2016] e de Tejani [Tejani et al., 2014], no total utilizamos em média 2000
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imagens RGB-D para cada um dos 56 modelos sintéticos.

Foram gerados 3 codebooks com tamanhos de 1GB, 500Mb e 350Mb, com o intuito de
testar a correlagao entre o seu tamanho, a qualidade das detecgoes e o tempo de execucao.
Todos os codebooks contem amostras de todos os objectos sendo a tinica coisa que os distingue
a densidade com que as imagens foram segmentadas, de cada objecto foram extraidas em

média cerca de 17.000, 8.500 e 5.500 amostras respectivamente.

4.3 Votacao e Filtragem

O processo para estimacao de poses passa por uma etapa de votacao, onde cada amostra
gera de 0 a K votos, seguida duma de filtragem para remover votos ruidosos e incertos, mais

uma vez a nossa implementacao ¢ idéntica & original.

Figura 4.6: Espago de trabalho (esquerda). Espaco de votos(direita)

Inicialmente é considerada uma grelha de células, equivalente ao espago de votacao, onde

cada célula equivale a uma janela de 5 x 5 pixeis da imagem original. E feita uma pesquisa
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no codebook dos exemplares mais semelhantes as amostras actuais. Esta pesquisa é feita
utilizando um algoritmo dos "K Vizinhos mais proximos" (K NN), onde para cada amostra
real, sao retornadas as K amostras do codebook com a menor distancia euclidiana, no espago
de caracteristicas. E preciso ter em atencio que para cada amostra é necessario pesquisar o
codebook, isto pode ser indesejado pois implica que o tempo de execucao esta directamente
correlacionado & eficiéncia da pesquisa e ao tamanho do codebook. Apesar de cada amostra,
inicialmente com 32 x 32 x 4 = 4096 valores, ser compactada num vector de caracteristicas
significativamente mais pequeno, com 256 valores mais 6 graus de liberdade, tendo em conta
que o numero de amostras anda na ordem dos milhoes, é de esperar que esta etapa consuma
grande parte do tempo de execucao.

Apos a pesquisa K-NN, todos os candidatos gerados por uma amostra com distancia
euclidiana maior que um dado limiar sao descartados. Para os restantes, a sua componente
translacional é somada ao vector 3D relativo ao pixel central da amostra, o ponto resultante
¢é reprojectado para imagem e acumulado nas células correspondentes, como pode ser visto
na figura 4.6. Com intuito a melhorar os tempos de pesquisa, utilizamos um algoritmo dos

K-NN aproximados, disponibilizado no médulo FFLAN N|Muja and Lowe, 2009].

Cada voto tem uma confianga exponencialmente proporcional & sua distancia euclidiana
da amostra real, no espaco de caracteristicas, da forma e~ l/@=fWoll onde f (x) representa
as caracteristicas extraidas da amostra z e f(yx) os K vectores extraidos do codebook. A
confianca de cada célula do espago de votacao é simplesmente a soma das confiancas de todos
os votos que nela se encontram.

Convertido o espaco de votacao, de contador de votos para acumulador de confiangas, é
feita uma filtragem dos votos de modo a descartar células pouco relevantes. Esta filtragem
passa por aplicar uma interpolacao bilinear 2D ao espaco de confiancas, seguido de uma

detecgao dos maximos locais, do novo espago interpolado (representados na figura 4.7).
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Figura 4.7: Contador de votos (esquerda). Respectivas confiangas acumuladas(direita) e

méaximos locais marcados a vermelho.

4.4 Resultados e Observacoes

Tendo em conta a dificuldade em arranjar imagens, previamente classificadas, de objectos
reais com a sua informagao de pose, tornou-se dificil avaliarmos com precisao os resultados
do método implementado. Foram utilizadas imagens da kinect e tendo em conta os pontos
3D dos centros das amostras extraidas, avaliamos os resultados obtidos de forma empirica.

Foi possivel extrapolarmos algumas conclusoes relativamente ao tempo de execugao do
método e a relagao entre a qualidade aparente dos resultados obtidos. Uma vez que os

resultados nao sao conclusivos, é necesséria a realizagao de testes mais rigorosos.

Em relagao as predigoes obtidas os resultados sao ligeiramente inconsistentes. Para ob-
jectos reais com caracteristicas semelhantes aos modelos sintéticos utilizados para a geracao
dos codebooks, as predigoes aparentam ser coerentes com o esperado. A componente de
orientacao estimada apresenta algumas variagoes e inconsisténcias, enquanto que, os centros

de massa aparentam apenas um pequeno erro na ordem dos milimetros.
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Figura 4.8: Algumas estimativas obtidas pela nossa implementagao de [Kehl et al., 2016].

E preciso ter em conta que, apesar de alguns objectos utilizados nos testes terem muitas
parecencas com os objectos sintéticos do codebook nenhum é igual. Isto pode contribuir para
a grande instabilidade da componente de orientagao visto nao haver nenhum mecanismo que

defina o sistema de coordenadas de objectos previamente desconhecidos.

Para objectos desconhecidos ou muito diferentes dos sintéticos as predigoes pioram sig-
nificativamente, podendo por vezes as estimativas de pose geradas apresentarem variagoes
muito bruscas, nao serem sequer geradas predigoes ou entao serem geradas miltiplas poses

para o mesmo objecto.

Estes tipos de inconsisténcias tanto no ntmero de estimativas como na componente de
orientacao, podem estar relacionados a multiplos factores intrinsecos ao método, e também
com a forma como certas etapas foram implementadas.

Como ja foi previamente referido num capitulo anterior, foi utilizado um algoritmo apro-
ximado para a pesquisa dos candidatos, ap6s uma analise dos resultados desta etapa depara-

mos que este algoritmo, disponibilizado pela livraria FLANN [Muja and Lowe, 2009], tira
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Figura 4.9: Exemplo duma cena analisada 3 vezes consecutivas, onde é possivel observar
estimativas com posicoes carteseanas aparentemente consistentes e orientacoes com variagoes

bruscas.

partido de factores aleatorios tendo assim como consequéncia directa a geracao de candida-
tos diferentes para condigoes iniciais iguais. Acreditamos que esta etapa esta directamente
relacionada as grandes variagoes nas orientacoes estimadas, nao sendo a tinica causa mas a
que mais contribui para este tipo de inconsisténcia.

Pensamos ainda que as etapas de segmentacao da imagem, atribuicao e filtragem das
confiancas para cada candidato, sao responsaveis por nao serem geradas predi¢coes ou serem
geradas predicoes a mais. O facto da densidade de segmentacao ser constante, resulta em
objectos equivalentes a uma grande area na imagem (mais perto), gerem significativamente
mais amostras do que objectos mais pequenos (mais longe). Estas amostras apesar de serem
partes do mesmo objecto, podem nao apresentar caracteristicas semelhantes entre si, o que

pode resultar em votos idénticos por amostra mas nao por objecto, gerando assim picos no
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espaco de confiancas. A este espaco é posteriormente aplicada uma interpolacao bilinear,
e células com confiangas suficientemente inferiores a estes picos, podem ser ignoradas nao
gerando assim predigoes, ou em contra partida, uma grande area do espago de confiancas

correspondente a um s6 objecto, pode ficar com varios picos resultando assim em miltiplas

predigoes.
Frente
el - =i
= =

Figura 4.10: Exemplo duma cena analisada 3 vezes consecutivas, onde é possivel observar

inconsisténcias no numero de estimativas obtidas.

A etapa de pesquisa do codebook é sem duvida a etapa mais critica da nossa implementacao
em relacao ao tempo de execucao. Como jé era previamente esperado é a que consome a
maior fatia temporal e é muito dependente do tamanho do codebook utilizado. Ao utilizarmos
codebooks com uma quantidade maior de amostras, tanto o ntimero de votos por amostra
como o tempo de execugao tende a aumentar significativamente, no entanto isto nao implica
uma melhoria clara nas estimativas de pose obtidas.

A etapa de extraccao de caracteristicas também requer tempo substancial, no entanto
isto deve-se maioritariamente as limitacoes do hardware utilizado na realizagao dos testes.
A rede C'AFE foi treinada numa placa grafica NVIDIA 1080 gtx, resultando em tempos de
extraccao das caracteristicas cerca de trés ordens de grandeza inferiores. Tendo em conta
que no nosso setup a rede estd a ser processada no cpu em vez de na gpu, este aumento

temporal esta de acordo com o que é esperado.
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5 Modificacoes ao método original

Apesar dos testes realizados serem fundamentalmente empiricos, nao temos qualquer du-
vida acerca da necessidade de substituir a pesquisa K-NN. Como foi referido no capitulo
anterior esta etapa da implementacao original, nao s6 consome uma fatia temporal signifi-
cativamente maior do que qualquer outra etapa, como pensamos que as suas propriedades

aleatorias estao fortemente relacionadas com a instabilidade dos resultados.

5.1 Preditores

Propomos assim, como alternativa a pesquisar os codebooks para possiveis candidatos,
utilizar os mesmos codebooks como dataset para o treino de redes neuronais (preditores).
A ideia passa por ver se as redes sao capazes de extrapolar uma relagdo entre os vectores
de caracteristicas e as estimativas de pose a si associadas, e dado um novo vector, serem
capazes de fazer uma estimativa da pose do objecto correspondente a amostra local.

Tendo em conta que o tempo de execucao dum algoritmo de pesquisa é fundamentalmente
dependente da quantidade de informacao a pesquisar, e que o tempo de propagacao duma
rede neuronal é apenas dependente do seu ntimero de parametros intrinsecos, sao esperadas
melhorias significativas em relacio ao tempo de execucao global. E ainda esperado o aumento
da concordancia das predi¢oes entre frames consecutivos, uma vez que esta abordagem nao

apresenta qualquer tipo de factor aleatorio.

Arquitecturas propostas

Nesta fase da dissertagao testamos algumas arquitecturas e fizemos uma breve analise do
seu erro de treino e das detecgoes geradas, de forma a tentar perceber se as redes conseguem
extrapolar uma relagao entre caracteristicas locais e poses de objectos.

Foram treinados 4 preditores simples com arquitectura de perceptrao multi camada, onde

para cada foi acrescentada uma camada intermédia entre a ultima e peniltima camada tal
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como descrito na figura 5.1.

Preditor P_0 Preditor P_1

F = [256] F = [256]

[T

F = [256]

Figura 5.1: Arquitecturas perceptrao multicamada utilizidas.

Treino e Integracao no método

Os preditores foram treinados tirando partido dos miiltiplos codebooks previamente obtidos
como dataset. Para cada preditor foram feitas 4 épocas de treino onde em cada consideramos
80% das amostras de cada codebook, escolhidas de forma aleatoria. Os parametros da rede
foram optimizados tendo em conta o gradiente estocastico do erro quadrético das estimagoes
feitas.

Nenhuma das arquitecturas propostas mostrou ter a capacidade de extrapolar uma re-
lacao entre as caracteristicas e as suas poses correspondentes e o facto de utilizarmos um
ntmero de amostras na ordem dos milhoes, de multiplos objectos sem relagao aparente entre

si contribui para este problema.

Durante o treino é possivel ver que o erro por iteracao, apresenta oscilacoes bruscas e
nunca tende a diminuir, no entanto, uma analise do erro relativamente as amostras em si
aparenta que as redes tém uma maior capacidade para extrapolar uma relacao pertinente

para certos objectos mais do que outros.
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Figura 5.2: Erro do treino dos preditores por iteragao

Independentemente dos maus resultados durante a etapa de treino, foi implementada uma
variacao da implementacao inicial, onde integramos as redes obtidas no lugar da pesquisa
K-NN, com o intuito de comparar o tempo de execugao do algoritmo em relagao a imple-
mentacao original e para que numa futura continuacao desta dissertacao, novas arquitecturas

possam ser exploradas e facilmente integradas no algoritmo.

Novo espago de votos

As redes utilizadas permitem gerar estimativas para a posigao relativa a cada amostra de
forma mais rapida do que na implementagao inicial, em contra partida, a pesquisa K-NN
nao s6 gera miltiplos candidatos por amostra, como uma estimativa da credibilidade de
cada um através das suas distancias euclidianas no espago de caracteristicas. Visto as redes
preditoras apenas gerarem um candidato por amostra, surge a necessidade de alterarmos a
forma como o espago de confiancas é calculado.

Assumindo que objectos na imagem simplesmente nao aparecem e/ou desaparecem, e
que o método possa ser rapido o suficiente para capturar movimentos ao longo de multiplos
frames, podemos reutilizar espacos de confianca previamente calculados para colmatar a

quantidade inferior de votos.

Number,;Votes;, Cell
Total Number,;Votes

Cell,unCentroid = (5.1)
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A nossa ideia passa por calcular para cada frame um espago de credibilidades intermédio
de forma semelhante, projectando os votos para uma grelha de células e de seguida atribuindo
uma credibilidade a cada célula de conter centros de massa de objectos. Esta credibilidade
simplesmente o ratio entre o nimero de votos da célula e do nimero total de votos do espago,
tal como descrito na 5.1. Resultando assim num espaco de credibilidades baseado no ntimero
de votos, onde uma célula que contenha todos os votos tem uma credibilidade de 1, uma que
nao contenha nenhum voto tenha uma credibilidade de 0, e no caso mais comum, se os votos

estiverem distribuidos pelo espaco, as células tém valores dentro do intervalo |0,1| de forma

Preditor P_0 Preditor P_1

Amostra 0 Amostra

Preditor P_3 Preditor P_2
2.81e4 B

Amostra Amostra

Figura 5.3: Erro do treino dos preditores por amostra do codebook

a que somatorio do espago de credibilidades seja 1.

0.5 06 07 0.8 0.9

Figura 5.4: Funcao Log Odds

2

De seguida este espaco é normalizado de forma a que células com votos tenham uma
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credibilidade no intervalo |0.5,1] e células sem votos de 0, como descrito pela equagao 5.2.
Desta forma um conjunto de regras difusas do género,

em células com valores de credibilidade de conter centros de massa préximos:
e de 0, é altamente improvéavel haver objectos

e de 0.5, é incerto haver objectos

e de 1, é altamente provavel existirem objectos

pode ser implementado tirando partido de log odds como difusor (equagao 5.3 e figura
5.4). Convertendo finalmente as credibilidades em incrementos de confianca, é actualizado

o espaco de confiancas global tal como descrito na equacao 5.4.

(14 CellTrust)

CellTrust = 5 (5.2)
CellTrust
T I =1 :
rustIncrement = log T CollTrust (5.3)
FinalTrustSpace[k] = FinalCellSpace[k — 1] + TrustIncrement (5.4)

Por fim as predigoes sao obtidas interpolando o espaco de confiancas global e aplicando
uma operacao de meanshi ft aos votos dentro das células correspondentes aos maximos locais

do espaco interpolado, tal como na implementacao inicial.
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5.2 Resultados e Observacoes

O nosso intuito principal era perceber se este novo método proposto conseguia apresentar
melhorias significativas no que diz respeito aos tempos de execugao, uma vez o mau desem-
penho obtido na fase de treinos dos preditores. Os testes realizados foram mais uma vez
apenas empiricos, pelos mesmos motivos referidos anteriormente, havendo assim a necessi-
dade de serem realizados testes mais rigorosos. No entanto, o método apresentou estimativas

aparentemente semelhantes as obtidos pela nossa implementagao inicial.

Tempos médios de execucao

Relativamente aos tempos de execugao médios, as duas implementagoes foram testadas 10
vezes recorrendo a um conjunto de 45 imagens, cada uma contendo um ou miltiplos objectos,
com e sem oclusoes. Os valores obtidos sao muito dependentes da etapa de segmentacao,

uma vez que quanto mais segmentada for a imagem, mais amostras sao processadas.

A nossa primeira implementacao apresentou um tempo médio de execucao por imagem
de aproximadamente 5.54 segundos, onde as etapas mais criticas sao a de pesquisa K-N N,
com uma duracao média de 2.7 segundos, seguida da etapa de extracgao das caracteristicas,
com uma duracao média de cerca de 1.55 segundos.

O novo método apresentou um tempo médio de execugao por imagem de aproximada-
mente 1.73 segundos, significativamente mais rapido, onde a etapa mais critica foi a de
extracgao de caracteristicas. Os preditores demoram em média cerca de 0.005 segundos a

gerarem votos.

H& assim uma melhoria clara nos tempos de execucao, em utilizar redes neuronais como

alternativa ao algoritmos de pesquisa K-NN.

Predicoes

Tendo em conta que durante a fase de treino nenhuma das redes preditoras demonstrou
ter a capacidade de extrapolar uma relagao relevante entre as amostras do espaco de carac-
teristicas e as suas respectivas estimativas de pose (5.2), e ainda que, estas redes preditoras
sao fundamentais para o método proposto, nao eram esperadas estimativas relevantes. No

entanto os resultados obtidos sao de certa forma semelhantes aos da nossa implementacao
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inicial.

As estimativas obtidas aparentam ser bastante coerentes no que diz respeito a sua com-
ponente de posigao, e nao apresentam variacoes tao bruscas relativamente & componente de

orientacao, como pode ser observado na figura 5.5.
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Figura 5.5: Algumas estimativas feitas pelo novo método, tirando d partido de redes neu-
ronais preditoras e do novo espaco de confiancas. As estimativas obtidas baseiam-se num

espago de confiangas calculado ao longo de 5 frames consecutivos.
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6 Sugestoes para trabalhos futuros

Sentimos que no futuro é absolutamente necessario obter um dataset de imagens RGB-D
de objectos reais previamente classificados com informacao de pose, de forma a ser possivel

efectuar uma analise mais rigorosa dos métodos implementados.

Em relagao aos métodos implementados, seria interessante uma abordagem semelhante
que considerasse um espago de votacao 3D, uma vez que os votos sao projectados para o

plano de imagem, é possivel que objectos alinhados gerem votos para a mesma célula.

No futuro achamos necessario tentar encontrar uma rede que apresente uma melhor capa-
cidade de extrapolar uma relacao entre os vectores de caracteristicas e as poses associadas.
Possivelmente alterando o numero de camadas e neurénios por camada, ou as fungoes de

activagao dos neurénios, ou ainda arquitecturas diferentes como redes CNN ou RNN.

Visto ainda ter sido a eliminada a etapa de pesquisa, pode ja nao fazer sentido a necessidade
de ter uma representacao tao compacta das amostras extraidas. No futuro seria também
interessante utilizar representagoes com um pouco mais de informacao e verificar se as redes

conseguem extrapolar mais facilmente uma relacao entre caracteristicas e poses.
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