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Resumo

Oliveira, Thiago Henrique de. Segmentacio dinamica de objetos aplicada a
odometria visual. Goiania, 2024. 66p. Dissertacdo de Mestrado. Programa de
P6s-Graduagdo em Ciéncia da Computacdo, Instituto de Informatica, Universi-
dade Federal de Goias.

A presenca de objetos dindmicos em uma cena pode prejudicar significativamente o
desempenho de métodos de odometria visual. Mesmo com o uso de métodos robustos,
nem sempre € possivel evitar outliers e interferéncias na estimacdo do movimento da
camera. Esse tipo de objeto introduz pontos caracteristicos cujo movimento nao condiz
com o movimento real realizado pela camera. Para filtrar esses objetos, este trabalho
apresenta uma arquitetura de rede neural que combina imagens em RGB e fluxo 6ptico
para segmentar regides que apresentam objetos em movimento mesmo com 0 movimento
da prépria camera. Para viabilizar o treinamento da rede, é apresentada uma metodologia
répida de anotagdo de datasets de deteccao de objetos para adicionar méscaras semanticas
de objetos em movimento a 98491 imagens de um conjunto de dados de navegacdo
urbana. A rede neural proposta foi treinada e avaliada com esses dados, e se mostrou
adequada para uso como filtro de objetos dindmicos em tarefas de odometria visual. Para
avaliar o modelo proposto, sdo apresentadas comparacdes de algoritmos de odometria
visual com e sem o uso da filtragem. A partir dos resultados obtidos por este trabalho, a
identificacdo e filtragem de objetos dindmicos em uma imagem se apresenta como uma
etapa fundamental da tarefa de odometria visual, sendo essencial para aplica¢cdes com a

presenca de objetos dinamicos.

Palavras—chave

Odometria Visual, Segmentagdo, Ambientes dindmicos



Abstract

Oliveira, Thiago Henrique de. Dynamic object segmentation applied to visual
odometry. Goiania, 2024. 66p. MSc. Dissertation. Programa de Pds-Graduagao
em Ciéncia da Computacao, Instituto de Informética, Universidade Federal de
Goids.

The presence of dynamic objects in a scene can significantly impair the performance of
visual odometry methods. Even with the use of robust methods, it is not always possible
to avoid outliers and interferences in the estimation of the camera’s movement. This type
of object introduces characteristic points whose movement does not align with the actual
movement performed by the camera. To filter these objects, this work presents a neural
network architecture that combines RGB images and optical flow to segment regions that
exhibit moving objects, even while the camera itself moves. To enable the training of the
network, a methodology for quick annotation of object detection datasets is presented to
add semantic masks of moving objects to 98,491 images of an urban navigation dataset.
The proposed neural network was trained and evaluated with these data and proved
adequate for use as a dynamic object filter in visual odometry tasks. To evaluate the
proposed model, comparisons of visual odometry algorithms with and without the use
of filtering are presented. Based on the results obtained in this work, the identification
and filtering of dynamic objects in an image emerges as a fundamental step in the task
of visual odometry, being essential for applications involving the presence of dynamic

objects.

Keywords

Visual odometry, Segmentation, Dynamic Environments
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CAPITULO 1

Introducao

A odometria visual, ou Visual Odometry (VO) em inglés, é o processo de estimar
0 movimento de um agente, como um veiculo ou pessoa, usando imagens capturadas por
uma ou mais cameras. A odometria visual consiste em estimar de forma incremental
a posicdo e orientagdo do veiculo ao examinar as mudancas que o movimento causa
nas imagens capturadas por sua camera. Ela pode ser aplicada em robdtica, realidade
aumentada, e automotiva. [Scaramuzza e Fraundorfer 2011].

A precisdo da odometria visual pode ser afetada por condi¢des adversas, como
variagdes de iluminagao, reflexos, falta de textura no ambiente e objetos em movimento.
A VO geralmente presume que o ambiente € estético, ou seja, todo movimento observado
pela camera é causado pelo seu préprio movimento. Essa suposicao leva a resultados
imprecisos quando hd outros objetos em movimento no ambiente, pois o sistema nao con-
segue distinguir entre 0 movimento da cdmera e 0 movimento de outros objetos méveis
no ambiente. Métodos de odometria convencionais utilizam de métodos de remocdo de
outliers como o RANSAC [Fischler e Bolles 1981] para mitigar essa limitacao, mas eles
podem ndo ser capazes de descartar esses pontos caso a propor¢io de objetos em movi-
mento no ambiente seja muito grande.

Este problema € particularmente importante para aplicacdes em veiculos autd-
nomos para ambientes de trafego urbano e ambientes fechado onde ha uma grande quan-
tidade de veiculos, pessoas e outros objetos se movimentado. Aprimorar a precisdo da
odometria visual nessas condi¢gdes torna mais factivel a aplicacdo de veiculos autdbnomos
e robds em ambientes mais complexos.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método para a filtragem de pontos
dindmicos utilizando imagens provenientes de um sistema monocular, uma tnica camera,
para fornecer dados mais consistentes para algoritmos de odometria visual. Esse filtro
¢ integrado em um sistema de odometria visual e testado em ambientes com grande

quantidade de veiculos em movimento, para avaliar seu impacto na acurdcia da estimativa.
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1.1 Proposta e objetivo do trabalho

A revisdo da literatura indicou que o uso de imagem RGB combinado com o
fluxo 6ptico em redes neurais de segmentacido de objetos em movimento pode ser eficaz
para obter uma acurédcia melhor em odometria visual em ambiente dindmicos.

Nesse contexto, este trabalho propde a integracao de imagens RGB e fluxo 6ptico
para o treinamento de modelos neurais de segmentagdo de regides dindmicas na cena em
favor da selecdo de regides mais favordveis para o cédlculo de odometria visual. Vale notar
que alcancar desempenho em tempo real ndo € um dos objetivos deste trabalho, e todos
os experimentos com odometria foram realizados de forma offline.

Um desafio encontrado € a baixa quantidade de datasets adequados para am-
biente urbano com anotagdes de segmentacdo que diferenciem entre objetos estdticos e
dinamicos. O dataset KITTI-Motion [Vertens, Valada e Burgard 2017], por exemplo, dis-
ponibiliza dados de segmentacdo e movimento, mas é composto de poucas imagens. O
WHUVID [Chen et al. 2022] é um dataset de navegacdo urbana com grande quantidade
de imagens, em ambientes variados com grande quantidade de carros em movimento, mas
sua anota¢do nao dispde de informacdes de segmentacio e classificacdo entre objetos es-
taticos e dinamico, as quais sdo necessdrias para o treinamento da rede proposta neste
trabalho. Por esse motivo, um objetivo especifico a ser alcangado € a a constru¢ao de uma
metodologia de anotacdo para complementar o dataset WHUVID, tornando-o adequado
para o treinamento da rede neural.

Para alcancar esse objetivo, foi desenvolvido um script de anotagdo rapido
que utiliza de métodos de textittracking de objetos para permitir que as anotagdes se-
jam feitas de objeto a objeto, e ndo de imagem por imagem. O Segment Anything
[Kirillov et al. 2023] foi utilizado para gerar mascaras de segmentacgdo a partir das boun-
ding boxes presentes no dataset. Essas ferramentas foram utilizadas para anotar quase 100
mil imagens do WHUVID.

Para alcancar o objetivo proposto, foi definido a seguinte lista de objetivos

especificos:

Selecado de dataset para treinamento de segmentagao;
Desenvolvimento de sistema de anotacao rapida de labels de movimento;
Anotac¢do do dataset WHUVID;

Desenvolvimento da arquiteturas de segmentacgao;

A e

Treinamento da rede para a segmentacdo de objetos dindmicos, combinando ima-
gens RGB e Fluxo Optico;

6. Avaliacdo dos resultados da segmentacao;

7. Integracao do filtro em um sistema de odometria visual monocular;

8. Avaliacdo da odometria visual com e sem o filtro proposto.
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As principais contribui¢gdes deste trabalho sdo:

1. Um método de anotacdo rapida para acrescentar /abels por objeto que distinguem
entre objetos dindmicos e estaticos.

2. Anotacdo de quase 100 mil imagens com mascara de segmentacdo de objetos
estéticos e dinamicos para o dataset WHUVID

3. Uma rede neural treinada para segmentar objetos dindmicos em cendrios urbanos

4. Avaliagdes do impacto da filtragem de pontos dindmicos na estimativa da odometria

visual

1.2 Organizacao deste trabalho

O Capitulo 2 apresenta alguns trabalhos relacionados com esta pesquisa e discute
algumas solucdes que inspiraram a proposta deste trabalho. O Capitulo 3 descreve os
fundamentos tedricos importantes para a proposta. E apresentada a Odometria Visual e
seu pipeline bésico, a definicdo de segmentacdo semantica e algumas das redes neurais
de segmentacio mais usadas, uma nogdo de Fluxo Optico e exemplos de algoritmos,
e também uma introdu¢do sobre rastreamento de multiplos objetos em video e alguns
algoritmos de tracking. O Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta por esse trabalho,
iniciando pela agregacdo de informacdes aos datasets escolhidos e a arquitetura de rede
neural para a segmentacdo de objetos dindmicos. O Capitulo 5 descreve os experimentos
realizados para avaliar a segmentagdo desenvolvida. E, por fim, o Capitulo 6 apresenta as

conclusdes do trabalho.



CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados

A odometria visual é uma técnica bem estabelecida na drea de visdo ro-
bética, pois ela permite estimar o movimento realizado por uma camera anali-
sando imagens consecutivas de uma cena, o que consiste em uma tarefa fun-
damental dessa drea. Diversos algoritmos de odometria visual s3o encontrados
na literatura, variando entre abordagens baseadas em correspondéncia de ca-
racteristicas ou em aparéncia [Scaramuzza e Fraundorfer 2011]. O MonoSLAM
[Davison et al. 2007], por exemplo, segue um fluxo de processamento amplamente
difundido na &rea, construindo um mapa 3D esparso usando uma abordagem pro-
babilistica. Libvisio2 [Geiger, Ziegler e Stiller 2011] disponibiliza a implementacao
de odometria visual para sistemas monoculares e estéreo, usando a estratégia de
reduzir o erro de reprojecdo de pontos correspondentes. O sistema ORB-SLAM
[Mur-Artal Radl; Montiel e Tardés 2015] utiliza caracteristicas ORB para rastrea-
mento, mapeamento, relocalizacdo e loop-closure, oferecendo uma técnica eficiente
e robusta para odometria visual monocular. O trabalho subsequente, 0 ORB-SLAM?2
[Mur-Artal e Tardés 2017] estende o ORB-SLAM para sistemas monocular, estéreo
e RGB-D, resultando em um método de SLAM versétil e amplamente difundido em
aplicacOes mais atuais.

O uso de métodos robustos de estimacdo é importante em situagdes em que a
correspondéncia de caracteristicas falha. Para lidar com a presenca de outliers, muitos
trabalhos optam pelo uso do algoritmo RANSAC [Fischler e Bolles 1981], como por
exemplo o ORB-SLAM e o Libvisio2. Com esse algoritmo € possivel selecionar o grupo
de pontos que mantém uma coeréncia de movimento, independente da presenca de pontos
ruidosos. No entanto, o ruido ndo se dé apenas pela correspondéncia errada de pontos. De
modo geral, qualquer informagdo que difere da coeréncia estabelecida pelo movimento
da prépria camera pode ser classificada como outilers, como € o caso em cendrios que
admitem objetos dinamicos.

Em ambientes dinamicos, pontos que pertencem a um mesmo objeto compar-
tilham o mesmo tipo de movimento entre si, mas divergem do movimento da prépria

camera. Neste contexto, o algoritmo RANSAC pode descartar esses pontos caso ndo se-



14

jam a maioria, entretanto, em situacdes em que a quantidade de outliers € alta, outros
métodos robustos devem ser utilizados.

Algumas solugdes utilizam sensores inerciais (IMUs) para complementar e
melhorar a odometria visual. Um exemplo € o Vins-Mono [Qin, Li e Shen 2018], que
implementa um procedimento de inicializa¢do robusto e um método de otimizacdo ndo
linear para fundir medi¢des de IMU e observacdes de pontos caracteristicos, promovendo
alta precisdo. Outro exemplo é o MSCKF [Mourikis e Roumeliotis 2007], que deriva um
modelo de medidas capaz de expressar as restricdes geométricas que surgem quando uma
caracteristica estatica é observada a partir de multiplas poses de camera, e usa o filtro
de Kalman Estendido (EKF) para fazer fusdo dessas informacdes com o IMU. Esses
algoritmos nio realizam tratamento especifico para pontos dindmicos, mas a presencga de
sensores adicionais ndo afetados pelo movimento de outros objetos no ambiente melhora
a acurdcia em tais ambientes.

Algumas abordagens buscam melhorar o desempenho ao filtrar objetos em movi-
mento. O trabalho de [Kundu, Krishna e Sivaswamy 2009] emprega restricdoes geométri-
cas e um filtro Bayesiano recursivo para classificar pontos de interesse como dindmicos ou
estaticos. [Migliore et al. 2011] remove pontos inconsistentes de trés projecdes distintas
com base em triangulacdes. J4 o [Nam e Gon-Woo 2020] altera o MSCKEF, adicionando
um método de rejeicao de outliers para tratar pontos dindmicos, e [Fu, Xia e Qiao 2021]
utiliza medi¢des de IMU para remover pontos méveis e calcular a odometria com base
nos pontos estaticos restantes.

Em uma cena composta por objetos dindmicos, a diversidade de configuragdes
e relacdes entre movimento aparente e textura podem criar situagdes ambiguas e de
dificil entendimento visual. Esses problemas sdo mais frequentes em uma observacao
local e independente de conhecimento prévio. Redes Neurais de segmentacdo se destacam
pela capacidade de capturar relacdes entre dados onde a modelagem tradicional € muito
complexa de ser realizada.

A segmentacdo pode ser feita através de redes convolucionais (CNNs), como
em [Long, Shelhamer e Darrell 2015] e [Badrinarayanan, Handa e Cipolla 2015]. A U-
Net [Ronneberger, Fischer e Brox 2015] introduziu conexdes de salto para conectar
multiplas camadas internas do encoder a camadas do decoder, para preservar os de-
talhes das bordas e os contornos dos objetos. Recentemente, se destaca o uso de
transformers [Vaswani et al. 2017] em redes de segmentacdo. O Vision Transformer
[Dosovitskiy et al. 2021] adaptou o transformer, originalmente usado em modelos de lin-
guagem, para apliacdes em visdo. O Swin Transformer [Liu et al. 2021] introduz janelas
deslocadas para calculo da ateng¢ao, reduzindo a complexidade do transformer de quadra-
tica para linear. O ViT-Adapter [Chen et al. 2022] faz adaptacdes no Vision Transformer

original, como o Injetor de Caracteristicas Espaciais e Extrator de Caracteristicas Multi-
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escala, para melhorar seu desempenho em deteccio e segmentacdo de objetos. O Lawin
Transformer [Yan, Zhang e Wu 2022] introduz um mecanismo de aten¢do de janela am-
pla para melhor integrar representacoes em multiplas escalas, para otimizar a segmen-
tacdo em imagens de alta resolu¢do. Ha modelos que alcangam melhor desempenho em
segmentagdo ao usar dados multimodais, como o BEiT [Wang et al. 2023]. Também h4
modelos de larga escala, como o Internlmage [Wang et al. 2023], que utilizam de CNNs
de para alcancar desempenho préximo ou superior a modelos de transformer. O Segment
Anything [Kirillov et al. 2023] foi um grande avango na tarefa de segmentacio, pois é
capaz de anotar objetos através de prompts de pontos ou bounding box, em datasets em
que nunca foi treinado.

A segmentacdo semantica também € aplicada na identificacdo de objetos que
frequentemente estdo em movimento. O DynaSlam [Bescos et al. 2018] apresenta um
trabalho que usa a Mask-RCNN [He et al. 2017] para segmentar a imagem RGB em
classes dinamicas a priori (pessoa, bicicleta, carro, etc.), e estima a pose da camera
usando a regido estatica. Também propde um método geométrico para remover objetos
ndo pertencentes as classes anotadas mas que foram movidos, como um livro carregado
por uma pessoa ou uma cadeira sendo empurrada, e combina os resultados do método
geométrico com a segmentacdo. No entanto, a proposta ndo considera que, apesar da
regido descartada ser potencialmente moével, ela pode estar estidtica no momento e conter
textura que podem ser usadas no cdlculo do movimento. [Samadzadeh e Nickabadi 2022]
combina segmentacdo semantica e informagdes geométricas para filtrar pontos dindmicos,
desenvolvendo um algoritmo de SLAM robusto.

Algumas abordadens combinam imagens com fluxo 6pticos em redes neurais.
[Sevilla-Lara et al. 2016] utiliza o fluxo 6ptico para aprimorar a segmentacdo semantica
de uma rede DeepLab [Chen et al. 2018]. O SMSNet [Vertens, Valada e Burgard 2017]
realiza a segmentacdo de movimento com base em duas imagens consecutivas usando
uma rede convolucional. A rede € treinada inicialmente para segmentagcdo semantica em
um dataset urbano, e depois é realizado um segundo treinamento para distinguir quais
desses objetos estdo em movimento com a adi¢ao de dados de fluxo 6ptico.

Outros trabalhos usam sensores adicionais. O estudo de [Jung et al. 2021] propde
um método iterativo que identifica pontos caracteristicos em movimento com base em
informacdes inerciais e refina a estimativa usando uma rede neural de segmentacao.

Os trabalhos que utilizam de métodos geométricos ou sensores inerciais para es-
timar os objetos em movimento nao levam em consideracdo que se parte de um objeto é
dindmico, o objeto inteiro provavelmente € dindmico, por tem uma compreensdo da ima-
gem menos completa que os métodos de deep learning. J4 os trabalhos que utilizaram
de redes de segmentacio para estimar objetos dinamicos podem estar limitados a reco-

nhecer apenas os objetos pertencentes a classes pré-definidas no dataset de treino, como
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pessoas e veiculos. Outra limitagdo encontrada na literatura € a baixa quantidade de ima-
gens anotadas para segmentacdo de objetos dinamicos. [Vertens, Valada e Burgard 2017]
treina seu modelo de segmentacdo em apenas 255 imagens do KITTI-Motion e 2975 do

Cityscapes-Motion.



CAPITULO 3

Fundamentos teoricos

3.1 Odometria Visual 2D-para-2D

A odometria visual € o processo de estimar a pose de um veiculo de forma
incremental, examinando as mudancas que o movimento causa na imagem de suas
cameras. Uma de suas vantagens € que ndo € afetada por derrapamento nas rodas, e
permite boa precisdo comparado com odometria de rodas. Os algoritmos geralmente
presumem que hd boa iluminacdo no ambiente, boa quantidade de texturas e que hi
mais objetos estdticos que em movimento, € podem ter desempenho piorado caso essas
condi¢des nao sejam mantidas [Scaramuzza e Fraundorfer 2011].

Ela pode ser monocular (apenas uma camera), estéreo (duas cameras) ou pode
incluir mais sensores, como de profundidade e inerciais. O pipeline bdsico da odometria

visual monocular €:

* Captura de imagens

* Deteccio e descricdo de pontos caracteristicos
* Correspondéncia entre pontos caracteristicos
 Estimativa de movimento

* Otimizagdo local (Bundle adjustment), opcional

3.1.1 Deteccao e correspondéncia de caracteristicas

A deteccdo de pontos caracteristicos permite que o sistema encontre pontos
adequados para serem rastreados ao longo do tempo. Esses pontos geralmente sdao
estruturas de alto contraste, menos sensiveis a alteracoes de visualizac¢ao, idealmente com
pouca variancia a transformacdes, usualmente, com a aparéncia de cantos ou bordas.

Detectores como HARRIS [Harris e Stephens 1988] e FAST (Features from
Accelerated Segment Test) [Rosten e Drummond 2005] sdo op¢des comuns nos trabalhos

da drea, baseiam-se no gradiente local e em diferencas estruturadas entre pixels vizinhos,
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respectivamente, alcangando assim a capacidade de detectar regides de alto contraste e
invariancia a luminosidade e transformacdes Euclidianas'.
O detector FAST define um circulo de 16 pixeis em volta de um ponto p, como

na Figura 3.1 e verifica a presencga de conjuntos de pixeis que atendem as condicoes:

* Conjunto de N pixeis contiguos com intensidade /y > I+t

* Conjunto de N pixeis contiguos com intensidade /y < lp —t

Em que Iy € a intensidade do pixel do circulo, /, € a intensidade ponto no centro
do circulo e t € um valor de limite definido pelo algoritmo. Caso o ponto atenda pelo

menos uma das condi¢des, € classificado como um canto.

Figura 3.1: Circulo verificado pelo FAST. Fonte: [Rosten e Drummond 2005]

A correspondéncia entre pontos consiste em identificar uma mesma regiao em
imagens diferentes. Espera-se que, em pequenas alteracdes nas condi¢des de visualizacdo,
a mesma regido compartilhe uma mesma aparéncia visual. Para isso, um algoritmo de
correspondéncia deve considerar uma fungdo de similaridade que permita comparar a
representacio de regides entre si.

Um ponto de interesse, ou uma caracteristica, representa uma regiao lo-
cal em uma posi¢do especifica na imagem. Sendo assim, a representacio de um
ponto/caracteristica considera a sua vizinhanga local diretamente ou uma descri¢do desta.
Em uma comparacgao direta pixel-a-pixel, € comum utilizar métricas que consideram as
intensidades dos pixels adjacentes, tais como a Soma das Diferenca Absolutas (SDA),

Correlacao Cruzada Normalizada (CCN) e a Distancia Euclidiana [Li 2017]. Por outro

'Uma transformacio Euclidiana é o conjunto de transformagdes lineares com o potencial de alterar
posi¢do e orientacdo de objetos em um espaco Euclidiano, ou seja, somente as transformagdes de rotagio e
translacdo sdo realizadas [Szeliski 2010].
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lado, a avaliacdo direta das intensidades dos pixels torna a métrica de similaridade muito
sensivel a distor¢des de visualizacio da cena, tanto em pose e intensidade luminosa, sendo
necessaria uma descri¢ao mais elaborada da regido de interesse.

A descri¢do de pontos € tema de multiplos trabalhos da drea de correspondéncia
de caracteristicas. Ela consiste em estabelecer uma assinatura representativa do ponto
em questao, usualmente uma sequéncia numérica, que permita a comparagdo e o cdlculo
de similaridade entre multiplos pontos de modo invariante a distor¢des de visualiza¢do
[Chien et al. 2016]. Entre os algoritmos de descricdo estdo o BRIEF (Binary Robust
Independent Elementary Features) [Calonder et al. 2010] e o BRISK (Binary Robust
Invariant Scalable Key- points) [Leutenegger, Chli e Siegwart 2011].

O BRIEEF realiza um teste bindrio de intensidade em locais de pixel escolhidos
aleatoriamente ou com base em padrdes (como a distribui¢do gaussiana) em uma caixa
suavizada em torno do ponto-chave. O descritor resultante é uma sequéncia de valores

bindrios (geralmente de 256 bits). A expressdo geral do BRIEF é dada por:

D=) 2""-d(p,q) (3-1)

i=1

onde d(p, q) é uma funcio bindria definida como:

1 sel(p) </
d(p.q) - sel(p) < 1(q) (3-2)

0 caso contrdrio

em que I(p) denota a intensidade no ponto p.

Alguns algoritmos realizam ambas a detec¢do e descri¢do de pontos caracteristi-
cos, como o Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [Lowe 1999] e o Speeded Up Ro-
bust Features (SURF) [Bay, Tuytelaars e Gool 2006], amplamente empregados pela ca-
pacidade de lidar com problemas de escala. Ambos os detectores realizam a detec¢do no
dominio espacgo-escala a partir da analise multi-resolucdo de imagem usando Pirdmides
Laplacianas.

As caracteristicas detectadas pelo SURF sdo os locais em que a Hessiana da
imagem tem um méximo local. O algoritmo emprega um conjunto de otimizagdes, como
o uso de imagens integrais para calcular as convolugdes e a aproximacdo da Hessiana
baseado em filtros de caixa. Ja o seu descritor € calculado a partir de uma janela de 20x20
pixels em torno do ponto de interesse, subdividida em 4x4 sub-janelas de 5x5 pixels. Para
cada sub-janela, o SURF aplica a transformada Wavelet Haar em 4 direcdes e as concatena
em um vetor de 64 elementos. Em seguida € feito a soma dos vetores das sub-janelas para
obter o descritor final.

O ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [Rublee et al. 2011] gera pirami-

des de multiplas escalas da imagem e aplica o FAST em cada uma, para detectar as featu-
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res de forma invariante a escala. Em seguida aplica o rBRIEF, uma modificacdo do BRIEF
invariante a rota¢do, para gerar os descritores. A Figura 3.2 mostra uma correspondéncia

encontrada usando o orb.

Figura 3.2: Correspondéncia por ORB. Fonte: [Rublee et al. 2011]

Para obter a correspondéncia entre os pontos caracteristicos ja descritos, podem
ser usados algoritmos como o KNN (K-Nearest Neighbors) e o FLANN (Fast Library for
Approximate Nearest Neighbors) [Muja e Lowe 2009]. O SuperGlue [Sarlin et al. 2020]
¢ uma alternativa que faz a correspondéncia através de uma rede neural de grafos com

atencdo, e consegue desempenho bom mesmo em ambientes desafiadores.

3.1.2 Estimativa de movimento

A estimativa de movimento consiste em estimar a translacdo e rotagdo entre a
imagem anterior e a atual, a partir dos pontos correspondentes estimados na etapa anterior.
As translacdes e rotagdes entre imagens sequencias sdo concatenadas para recuperar o

trajeto completo. Ha trés formas de estimar o deslocamento:

* 2D-para-2D: Os pontos anteriores fx_1 € atuais fx sdo definidos por coordenadas 2D

* 3D-para-2D: Os pontos anteriores fx_1 sdo 3D, e os pontos atuais fx sdo a projecao
2D dos pontos anteriores na imagem atual /x

* 3D-para-3D: Os pontos anteriores fx_1 € atuais fx sdo definidos por coordenadas
3D. Este método é mais comum em cameras estéreo, pois os pontos 3D podem ser

triangulados a partir dos pontos 2D das imagens da esquerda e direita.

Serdo definidos as estimativas 2D-para-2D e 3D-para-2D a seguir. A estimativa
3D-para-3D ndo € estudada neste trabalho por nao ser usada em sistemas de inica camera

monocular.
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Estimativa de movimento 2D-para-2D

Quando a camera observa um mesmo ponto X em duas poses diferentes, hd um
plano epipolar que passa pelos dois pontos p € p’ e pela origem do sistema de coordenadas

da camera Cy e Cx_1, como € visto na Figura 3.3.

Figura 3.3: Geometria Epipolar. Fonte: [Scaramuzza e Fraundorfer 2011]

Pode ser definida a matriz fundamental, relaciona os pontos caracteristicos

correspondentes de duas imagens:

Pl Fpk—1=0 (3-3)

onde px € pxk—1 s@0 0s pontos caracteristicos da imagem k e k — 1 respectiva-
mente. O termo F - px_4 descreve a linha em que o ponto correspondente px € encontrado.
Essa linha € chamada de linha epipolar.

Através da matriz fundamental é possivel calcular a matriz essencial, que rela-
ciona pontos no sistema de coordenadas do primeiro frame com pontos no sistema de

coordenadas do segundo frame. A matriz essencial € dada por:
E=(K)FK (3-4)

Em que K € a matriz de camera, que relaciona os pontos do mundo com os pontos da

imagem. A matriz K é dada por:

fr 0 o
K=10 # ¢ (3-5)
0O 0 1

onde fy e f, sdo as distincias focais da ciAmera, e ¢y € ¢, sdo as coordenadas do centro da

imagem. Estes valores podem ser obtidos a partir da calibracdo da camera.
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A partir dos pontos correspondes e matriz de camera, a matriz essencial pode ser
estimada usando o algoritmo de cinco pontos [Nister 2004].
A matriz essencial pode ser decomposta em matrizes R e t, que sdo as matrizes

de rotacdo e de translacdo entre uma imagem e a proxima:
E=|t|xR (3-6)

onde [t]x € a matriz anti-simétrica de t. A decomposicdo pode ser feita aplicando decom-
posicdo de valores singulares (SVD).
Com a rotagdo e translac@o entre duas imagens, a posi¢do e orientagdo da cimera

¢ estimada de forma iterativa. A orientacdo da camera na imagem k é dada por:
Rk = RRk—1 (3-7)

onde Rk_1 € a orientacdo da cAmera na imagem k — 1. A posi¢do da cdmera na imagem k
¢ dada por:

te =th—q1 +A- Rg_qt (3-8)
onde t_4 € a posicdo da camera na imagem kK — 1. t € um vetor unitdrio que aponta
na dire¢io da translagdo entre as imagens. E necessdrio aplicar uma escala A para
obter a posicdo da cdmera em metros. No caso de uma camera monocular, a escala
¢ desconhecida, e precisa ser estimada. A escala pode ser estimada usando sensores
externos. O VINS-Mono [Qin, Li e Shen 2018], por exemplo, usa um IMU para estimar

a escala.

3.2 Odometria Visual 3D-para-2D

A odometria 3D para 2D consiste em encontrar a transformagdo que projeta
pontos 3D em uma imagem 2D, como mostra a figura 3.4. A transformacgdo T + k € obtida
através da correspondéncia entre os pontos 3D Xk_1 € os pontos 2D py.

A solugdo é dada pela transformacao Ty que reduz o erro de reprojecao:

Rk k-1 tkk—1 , ; ;
Te= | .| =argming }.1Pk — Pics| (3-9)
7

Em que pf( € a reprojec¢do dos pontos 3D X,i_1 na imagem /x de acordo com
a transformacgao Tk. Este problema € chamado de camera resection ou PnP (perspective
from n points).

Uma solucdo para o problema PnP € o algoritmo DTL (direct linear transforma-

tion) [Hartley e Zisserman 2003]. Uma correspondéncia 3D-para-2D resultam nas restri-
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Figura 3.4: Projecdo de pontos. Fonte: [Scaramuzza e Fraundorfer 2011]
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Em que P/ é a linha j do vetor de projecio P = [R|], X, y e z sdo coordenadas do
ponto 3D Xx_1 e U e Vv sdo as coordenadas do ponto 2D py. A partir de pelo menos seis
correspondéncias de pontos pode ser formados um sistema de equagdes lineares na forma
AP=0, e P pode ser calculado utilizando SVD. Decomponto Pk € obtido as matrizes de
translagdo e rotacdo t e R.

Para imagens monoculares, os pontos devem ser triangulados a partir de duas
imagens anteriores adjacentes (/k_2 € lx—1), € o problema PnP é resolvido para a projecao
na imagem atual /. Ao obter R e t, a estimativa € atualizada pelas equagdes 3-7 e 3-8. De
forma iterativa, mais pontos sdo triangulados, adicionados a nuvem de pontos e projetados

na préxima imagem.

3.2.1 Local Optimization (Bundle Adjustment)

A odometria € calculada concatenando as transformagdes estimadas frame-a-
frame, mas € possivel orimizar a estimativa utilizando uma janela de frames anteriores.
As poses calculadas podem ser representadas por um grafo de poses, em que as poses
de camera s@o os nds e as transformacgdes entre poses sdo as arestas entre 0s nos. As

restri¢Oes de arestas g;; definem a funcdo de custo:

Y ICi— Tyl P (3-11)

€jj
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Em que T, € a transformagéo entre as poses j ¢ j e C; € a i-€sima pose da camera.
O método Pose-Graph Optimization [Olson, Leonard e Teller 2006] estima as poses de
camera que minimizam essa func¢do de custo, utilizando um método de otimiza¢do nao-
linear como o Levenberg-Maquardt [Levenberg 1944].

O Loop Closure é um caso especial de otimizacdo de grafos, em que pontos 3D
sdo observados novamente apos um longo tempo sem serem observados. As restricdes
de loop podem ser encontradas ao avaliar a similaridade entre imagens atuais e imagens
anteriores. Um método € representar a imagem como um contunto de palavras visuais
(Bag of Words) e calcular a distancia entre as representacdes de duas imagens.

O método de Bundle adjustment [Triggs et al. 2000] é semelhante ao Pose-
Graph Optimization, mas também otimiza os pontos 3D do mapa. No bundle adjustment,

a funcdo de erro a ser minimizada € a de erro de reprojecao:

argminyi . Y |1pf — 9(X', Ci)| |2 (3-12)
ik

Em que pf é a projegdo 2D do i-ésimo ponto 3D X' observado na k-ésima
imagem, e g(X', Cx) é a reprojecio do ponto 3D de acordo com a pose Cx da imagem.
Essa fun¢ao de erro também € minimizada por métodos de otimizacao nao-linear como
o Levenberg-Maquardt. E necessdrio uma inicializacio das poses e pontos 3D, que
geralmente € providenciado pelo pipeline bdsico de odometria.

O bundle adjustment € capaz de reduzir erros de estimativa por usar medi¢des
provenientes de mais de dois frames. O nimero de frames otimizadas depende principal-

mente dos recursos computacionais disponiveis.

3.2.2 Implementacoes de odometria visual

As duas implementacdes de odometria visual estudadas neste trabalho € o pyslam
[Freda 2024] e a versao monocular do ORB-SLAM?2 [Mur-Artal e Tardés 2017]. Ambos
sao algoritmos 3D-para-2D, como definido na se¢do 3.2. Ambos fazem uma etapa de
inicializacdo calculando a matriz de homografia, como definido na se¢do 3.1.2. Os
pontos sdo triangulados e utilizados para estimar o movimento pela reducdo do erro de
reprojecdo, com otimizagao por Bundle Adjustment (secdo 3.2.1).

O ORB-SLAM2 utiliza de Bag-of-Words para encontrar locais ja observados
anteriormente, para realizar Loop Closure e para re-localizar caso haja uma falha de
tracking.

Os dois algoritmos também realizam selecdo e descarte de Keyframes, processo
que descarta imagens capturadas até que uma imagem, a keyframe, resulte na reducao de

incerteza dos pontos 3D triangulados.
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3.3 Segmentaciao Semantica

A segmentacdo semantica consiste em atribuir uma categoria semantica a
cada pixel de uma imagem, agrupando assim os pixels que pertencem ao mesmo ob-
jeto ou regido. O objetivo € gerar uma compreensdo mais detalhada do conteudo vi-
sual, identificando o que ha em uma imagem e onde esses objetos estdo localizados
[Csurka, Volpi e Chidlovskii 2023]. Um exemplo de resultado de segmentacdo semantica

pode ser vista na Figura 3.5

LR

-

-

Figura 3.5: Resultado da SegNet. Fonte: [Badrinarayanan, Handa e Cipolla 2015]

Tipicamente, esse problema é abordado utilizado métodos aprendizado supervi-
sionado, utilizando imagens anotadas pixel a pixel para treinar métodos de deep learning.
Em geral, os métodos buscam minimizar a entropia cruzada entre os pixeis preditos e os
pixeis de ground truth.

Métodos de deep learning obteram grande sucesso nesta drea, mas depen-
dem da disponibilidade de grandes quantidades de imagens anotadas. Anotar cada
imagem pixel a pixel € um processo muito demorado e custoso, e por isso alguns
métodos dados simulados para produzir uma grande quantidade de imagens diversas
[Csurka, Volpi e Chidlovskii 2023].

Existem varios modelos e abordagens para realizar a segmentagdo semantica,

sendo alguns deles:

Redes Neurais Convolucionais (CNNs): A segmentacdo pode ser realizada por
redes puramente convolucionais, como o artigo [Long, Shelhamer e Darrell 2015], que
modifica a AlexNet [Krizhevsky, Sutskever e Hinton 2012], originalmente uma rede de

classificacdo, para realizar segmentacao.

SegNet [Badrinarayanan, Handa e Cipolla 2015]: SegNet € outra arquitetura de

segmentagdo semantica baseada em CNNs. Essa rede utiliza uma estrutura de codificador-
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decodificador. O codificador captura informacdes contextuais da imagem, enquanto o
decodificador reconstrdi essas informagdes a partir das baixas dimensdes do espaco
latente do codificador. A SegNet utiliza técnicas como o up-sampling e a passagem de
informacdes de indice de pooling do codificador para o decodificador para gerar os mapas

semanticos de mesma resolucio da imagem de entrada.

U-Net [Ronneberger, Fischer e Brox 2015]: A U-Net também adota uma estru-
tura de codificador-decodificador com uma forma simétrica de "U". Diferentemente da
SegNet, a U-Net utiliza conexdes de salto, onde as informagdes de camadas do codifica-
dor s@o concatenadas as camadas correspondentes do decodificador, permitindo transmis-
sdo eficiente de informacdes de alta resolug@o. Essa abordagem € especialmente qtil para
tarefas de segmentagcdo em imagens médicas, onde a precisdo na localizacio de bordas é

crucial. A arquitetura da Unet é detalhada na Figura 3.6.

input
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map
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> >
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"D"D Elﬂ:lo[l ¥ max pool 2x2
¥ :" 4 4 up-conv 2x2
— K =» conv 1x1

Figura 3.6: Arquitetura da Unet. Fonte: [Ronneberger, Fischer e Brox 2015]

Mask R-CNN [He et al. 2017]: O Mask R-CNN é um modelo de detec¢do e
segmentacgdo de instancias que estende o Faster R-CNN [Ren et al. 2015], um modelo de
deteccao de objetos, adicionando uma nova componente que permite ao modelo gerar
uma madscara bindria para cada instancia de objeto detectada, juntamente com seus rétulos

de classe e bounding box.

Lawin Transformer [Yan, Zhang e Wu 2022]: Visa melhorar o desempenho
de segmentacdo semantica ao integrar representacdes em multiplas escalas usando um
mecanismo de aten¢do de janela ampla (large window attention). O Lawin Transformer

busca otimizar a segmenta¢do semantica, especialmente em imagens de alta resolucdo,
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utilizando uma abordagem que seja computacionalmente eficiente e capaz de entender o
contexto em diferentes escalas. Ele foca em reduzir o custo computacional, um problema
recorrente nos Transformers voltados para segmentagcao semantica, a0 mesmo tempo em
que tenta manter ou melhorar a precisdo em benchmarks conhecidos, como Cityscapes,
ADE20K e COCO-Stuff.

Sua arquitetura pode ser vista na figura 3.7.
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Figura 3.7: Arquitetura do Larwin Transformer

O Lawin Transformer possui uma arquitetura composta por:

* Encoder Hierarquico de Visao Transformer (HVT): Utiliza um Transformer hierar-
quico, como o Swin Transformer e MiT, para construir uma representacdo inicial
das caracteristicas visuais.

* LawinASPP (Large Window Attention Spatial Pyramid Pooling): Um mddulo no
decoder que usa a aten¢do de janela ampla para capturar contextos em multiplas
escalas. Esse médulo utiliza o mecanismo de atengdo de janela ampla para permitir
que cada patch de consulta (query patch) observe uma drea maior ao seu redor,

aproveitando uma piramide de contextos em vdrias escalas.

ViT-Adapter [Chen et al. 2022]: E uma adaptacio do Vision Transformer (ViT)
[Dosovitskiy et al. 2021] para tarefas de predicdo densa, como deteccdo e segmentacao de
objetos. O ViT, originalmente desenvolvido para NLP, possui uma arquitetura geral que
carece de suposi¢des especificas para visao, o que o torna menos eficaz em tarefas densas
como detec¢do de objetos e segmentacdo. Para resolver isso, o ViT-Adapter introduz
adaptagdes para permitir que o ViT execute comparativamente bem em tarefas visuais
especificas sem necessidade de pré-treinamento. Sua arquitetura € apresentada na imagem
3.8.
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Figura 3.8: Arquitetura do ViT-Adapter

A arquitetura tem duas partes principais:

* ViT Base: Um Vision Transformer simples que divide a imagem em patches
(16x16), transformando-os em tokens de alta dimensionalidade. Esses tokens pas-
sam por camadas de codificagdo.

* ViT-Adapter: Um moédulo adicional que introduz vieses espaciais, especificos para

visao, ao ViT. Ele possui trés componentes:

— Moédulo de Prior Espacial: Aplica convolucdes para extrair informacdes locais
e espaciais da imagem.

— Injetor de Caracteristicas Espaciais: Utiliza atencdo cruzada para integrar as
caracteristicas espaciais na ViT.

— Extrator de Caracteristicas Multiescala: Constréi uma piramide de caracteris-

ticas multiescala necessdrias para predicdes densas.

Essa abordagem permite que a ViT atinja desempenhos comparaveis ou superio-
res aos transformers especificos para visdo, especialmente ao aproveitar o pré-treinamento
multi-modal.

InternImage [Wang et al. 2023]: Rede convolucional (CNN) de grande escala
que busca obter desempenho melhor com o aumento na quantidade de dados no grande
de pardmetros, assim como os transformers visuais (VITs). Ela incorpora convolugdes
deformdveis (DCNv3) como operador central, permitindo uma agregacao espacial adap-
tativa e dependéncias de longo alcance, caracteristicas presentes nos ViTs. Isso reduz o
viés indutivo tradicional das CNNs, tornando-as mais robustas e eficazes na aprendizagem
de padrdes complexos.

Os blocos de convolugdes deformdveis sdo organizados em uma estrutura hie-
rarquica, similar as redes transformers, incluindo camadas de normalizacdo e uma rede
feed-forward. A arquitetura adota um operador convolucional deformével de tamanho
3x3 que adapta o campo receptivo dinamicamente, proporcionando eficiéncia de memo-

ria e computacional. Os modelos da Internlmage variam de 30 milhdes a 1 bilhdo de
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parametros, alcancando desempenho comparavel aos modelos transformers recentes.

BEIT-3 [Wang et al. 2023]: E uma rede neural multimodal desenvolvida para ta-
refas de visdo e linguagem. O objetivo central do BEIT-3 € consolidar o aprendizado em
tarefas de visdo, linguagem e visdo-linguagem usando uma dnica arquitetura de Transfor-
mer, projetada para lidar com dados de multiplas modalidades. A arquitetura do BEIT-3
baseia-se em "Multiway Transformers", que compartilham moédulos de atencio e inte-
gram diferentes redes feed-forward especificas para cada modalidade (visdo, linguagem e
visdo-linguagem). Essa abordagem permite que o modelo realize tanto codificacio espe-
cifica de modalidade quanto fusdo profunda entre as modalidades.

O BEIT-3 realiza um pré-treinamento com a tarefa de "masked data modeling",
aplicando-a a dados monomodais (imagens ou textos) e multimodais (pares imagem-
texto). Neste processo, o modelo € treinado para prever textittokens ausentes em textos ou
patches em imagens, considerando imagens como uma "lingua estrangeira"(ImgLish), o
que facilita o uso de imagens e textos de forma integrada e sem distin¢gdes fundamentais de
modelagem. A escala e a modularidade do BEIT-3 permitem seu ajuste fino para diversas
tarefas, incluindo classificagdo de imagens, segmentacdo semantica, resposta a perguntas

visuais e geracdo de legendas.

3.3.1 Segment Anything

O Segment Anything [Kirillov et al. 2023] é um modelo de segmentacdo com
0 objetivo de permitir segmentar por prompts, como pontos e bounding boxes, sendo €
capaz de transferir de forma zero-shot para tarefas e datasets em que nao foi treinado.

A arquitetura do segment anything pode ser visto na figura 3.9.

mask decoder
image | .
encoder t T T

conv prompt encoder
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Figura 3.9: Arquitetura do Segment Anything

Os componentes de sua arquitetura sao:

Encoder de imagem: Utiliza um transformer visual chamado masked encoder
[He et al. 2022] pré-treinado, modificado para processar imagens de alta resolucdo. Ele
pode ser aplicado uma vez para cada imagem antes de inciar o processo de prompt, para

reduzir o tempo de inferéncia ao testar multiplos prompts.
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Encoder de prompt: Recebe como entrada prompts esparsos (pontos, bounding
box ou texto) ou denso (mdascara de segmentacao). Pontos e bounding box € representado
por positional encoding somado a embeddings aprendidos para cada tipo de entrada, e
texto é representado por um encoder do CLIP [Radford et al. 2021]. As embeddings de
mdscaras sdo obtidas por convolugdes e somadas ao embeddings da imagem.

Decoder de mascara: Responsavel por calcular a mascara a partir dos embed-
dings de imagem e de prompt e de um token de saida. Utiliza um bloco de decoder trans-
former seguido de uma cabeca de predi¢do de méscaras. O decoder transformer usa self-
attention e cross-attention nas dire¢des prompt-para-imagem € € imagem-para-prompt
para atualizar os embeddings. A resolucao das embeddings da imagem sdao aumentadas, e
¢ aplicado uma MLP seguido de um classificador dindmico linear ao token de saida, para
obter as probabilidades de méscara a cada pixel da imagem. Para lidar com ambiguidades,
sao geradas trés mdscaras de saidas, com a confianca em cada uma.

O treinamento do modelo foi feito em trés estigios:

Anotacao manual auxiliada: O SAM foi treinado em datasets publicos de
segmentacdo, e depois foi utilizado para auxiliar anotadores no processo de anotacao de
120 mil imagens adicionais.

Estagio semi-automatico: Imagens foram inicialmente anotadas pelo SAM, e
os anotadores anotaram objetos adicionais que o SAM ndo segmentou, com o objetivo
de aumentar a variedade de objetos segmentados. O nimero de imagens aumentada
aumentou para 180 mil, com 44 a 72 objetos anotados por imagem.

Estagio automatico: Foram geradas mascaras com um prompt de grade de
32x32 pontos, usando as trés saidas do modelo (que geralmente sdo subparte, parte e
objeto inteiro). Foram escolhidos as mascaras com mais confianca e com maior estabili-
dade ao alterar o threshold de probabilidade, filtrando duplicados. Esse processo € apli-
cado para todas as 1.1 bilhdo de imagens do dataset, resultando no dataset SA-1B com 11
milhdes de méscaras.

A figura 3.10 mostra exemplos do SAM testado em multiplos datasets, em que o
prompt foi um unico ponto em cada objeto. Cada cor representa um objeto segmentado. O
SAM foi capaz de segmentar uma grande variedade de objetos em uma grande quantidade

de datasets disponiveis na literatura.
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Figura 3.10: Segment Anything testado em multiplos datasets. Fonte:
[Kirillov et al. 2023]

3.4 Fluxo ()ptico

O Fluxo 6ptico é um campo denso de vetores de deslocamento, e representa o
movimento aparente de pixeis em imagens adjacentes. Por ser causado pelo movimento
entre objetos e a camera, ele pode dar informagdes importantes sobre a localizagdo dos
objetos e como eles se movimentam. Suas descontinuidades podem ajudar a segmentar
imagens em regides correspondentes a objetos diferentes [Horn e Schunck 1981].

Métodos de fluxo 6tico presumem que o brilho é constante, de acordo com a
equagdo:

I(x,y,t)=I(x+AX,y+AY,t+AT) (3-13)

Em que /(x, y, t) € a intensidade de cada pixel, x e y sdo as coordenadas do pixel,
e t € o tempo. Ou seja, cada pixel (x, y) se move para (x + Ax, y + Ay) em um intervalo de
tempo AT. Desde que Ax, Ay e At sejam pequenos, podemos aproximar a equagao acima
através de uma expansao de Taylor:

ol ol ol
Ix+AX,y+AY, t+AT) = I(x,y,) + AX— + AY — + AT — +(termos de ordem superior)

ox oy ot
(3-14)
Removendo termos de ordem superior para linearizar:

ol ol ol
—AX+—AY +—At= -1
(9XA + (9yA + 81‘At 0 (3-15)

Dividindo por At para obter as velocidades Vy e V,:

or, o, 0

a ay y+§=0 (3-16)

Que pode ser simplificada para:
VI-V=—I (3-17)
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Em que /; € a derivada parcial de / em relagdo a t. Por ter duas incdgnitas, a equacgdo 3-17
¢ indeterminada, necessitando de mais uma restricdo para ser resolvida. Lucas-Kanade
[Lucas e Kanade 1981] propde a restricdo de que o fluxo 6tico seja constante em uma

vizinhanca de pixels. Para n pixels, as equacdes sao:

Vi-V=—
V- -V=—I
Vi-V=—Iy
Ou, em forma matricial:
A-v=>b (3-18)

Em que A ¢ a matriz Jacobiana (derivadas de / em relacdo a x e y), v é o vetor de
velocidades [V, Vy]T e b é o vetor de intensidades [/, — )2, ..., —ln]”. Lucas-Kanade

obtém uma solu¢@o aproximada através de minimos quadrados, resolvendo o sistema:
ATAv=A"b (3-19)

Além de métodos classicos como o de Lucas-Kanade, ha trabalhos mais recen-
tes que utilizam redes neurais. O DICL [Wang et al. 2020] visa solucionar os desafios de
escalabilidade e precisdo no calculo de fluxo 6ptico usando redes neurais. Sua abordagem
busca evitar o alto custo computacional associado a construcdo de volumes de caracte-
risticas 5D e convolugdes em 4D, necessario para combinar deslocamentos em 2D com
altura, largura e dimensoes de caracteristicas. Em vez disso, o DICL propde uma série de
inovagdes que reduzem a dimensionalidade e aumentam a precisdo da correspondéncia

entre pixels. Sua arquitetura pode ser vista na figura 3.11.

4D Cost Volume
UXVXHXW

e | gllll— B |
. = 4 5 | Predicted Flow
M CEIVECHINE R 2xHXW
ipiacement | — -1
- : ~

Pyramid Feature T B
LXHXW 5 .
Share Weight Cost Learning

Displacement
Aware Projection
& J

Warping

= N
— . v
Feature Net > L |
. 13 4 —e.
Target Frame : : : : * | 2D Soft-Argmin
Pyramid Feature Upsampled "

LHXW Coarse Flow
2xHXW

Upsampled
Coarse Flow
Reweighted 2xHXW
4D Cost Volume
UXVXHXW

Figura 3.11: Arquitetura do DICL. Fonte: [Wang et al. 2020]

Os componentes da arquitetura sao:
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* Feature Net: Extrai caracteristicas do par de imagens de entrada em diferentes ni-
veis de resolucdo, através de convolucdes. Ela gera uma piramide de caracteristicas,
com 1/4, 1/8, 1/16, 1/32, e 1/64 da resolucdo total. Isso ajuda o modelo a capturar
detalhes tanto globais quanto locais, melhorando a precis@o na estimagdo de movi-
mento em regides de diferentes tamanhos e texturas.

* Displacement-Invariant Cost Learning (DICL): Em métodos tradicionais, a
constru¢do de um volume de caracteristicas para o fluxo 6ptico requereria um vo-
lume de 5D, o que é impraticdvel em termos de consumo de memoria e processa-
mento. O DICL resolve isso aplicando convolu¢des em 2D para cada deslocamento
individual, formando um volume de custos em 4D em vez de 5D. Para cada desloca-
mento candidato, o DICL cria um mapa de caracteristicas concatenando as caracte-
risticas do pixel na imagem de referéncia com as caracteristicas do pixel deslocado
na imagem alvo. Essas caracteristicas concatenadas sdo processadas por uma rede
de correspondéncia, que é a mesma para cada deslocamento, e que aplica convolu-
coes 2D para gerar o custo de correspondéncia para cada hipétese de deslocamento.

* Displacement-Aware Projection Layer (DAP): Reescala os valores no volume de
custo com base nas correlagdes entre diferentes hipéteses de deslocamento. O DAP
ajusta o volume de custo ao reponderar os custos em cada plano de deslocamento
(dimensdo do deslocamento), considerando deslocamentos proximos e ajustando os
valores para reduzir os efeitos de distribui¢des multimodais.

* 2D Soft-Argmin: Projeta o volume de custo resultante em uma estimativa final
de fluxo Optico, permitindo obter a dire¢cdo e magnitude do movimento para cada
pixel. O soft-argmin funciona ao aplicar uma func¢ao softmax ao longo da dimensao
de deslocamento, atribuindo uma probabilidade a cada possivel deslocamento e,
entdo, calculando a média ponderada dessas probabilidades para obter a estimativa
final.

O modelo foi inicialmente pré-treinado no dataset sintético FlyingChairs
[Dosovitskiy et al. 2015], que contém pares de imagens com movimentos artificiais, per-
mitindo uma ampla variedade de deslocamentos e situacdes para o aprendizado inicial. A
seguir, 0 modelo foi treinado no dataset FlyingThings [Mayer et al. 2016], um conjunto
de dados maior e mais complexo que simula cendrios 3D realistas. Esta etapa € crucial
para o modelo aprender correspondéncias mais detalhadas e complexas em cenas mais
variadas. Para adaptar o modelo a condi¢des especificas, foi feito o ajuste fino em data-
sets especializados, como o Sintel (para fluxo em animagdes complexas) e KITTI (para

cendrios de dire¢do autdbnoma).
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3.5 Rastreamento de Multiplos Objetos em Video

O problema de Rastreamento de Miiltiplos Objetos, ou Multiple Object Tracking
(MOT) é o desafio de associar objetos detectados em diferentes quadros de uma sequéncia
de video, assegurando que cada objeto seja corretamente identificado e rastreado ao longo
do tempo. Essa tarefa envolve a associacao de dados para conectar detec¢des de objetos
entre quadros consecutivos, essencial para o acompanhamento continuo de cada objeto
na cena. Para alcancar essa associacdo, métodos de rastreamento utilizam modelos de
movimento e de aparéncia dos objetos [Bewley et al. 2016].

O SORT [Bewley et al. 2016] é método simples para resolver este problema. O
Filtro de Kalman € usado para modelar e prever a posi¢do dos objetos de um quadro para

o proximo. O estado de cada objeto € representado por um vetor que inclui:

* Posicao (u, v) - localizagdo no plano da imagem.
» Escala (s) - tamanho da drea delimitada.
* Razdo de aspecto (r) - propor¢do entre largura e altura do objeto.

* Velocidade nas dire¢des horizontal e vertical (u, v) e na escala (s).

O SORT presume um movimento com velocidade constante, o que permite
predizer a posi¢do e tamanho dos objetos no quadro seguinte, mesmo na auséncia de
deteccao direta (como em casos de oclusdo curta).

Para associar detec¢des do quadro atual com objetos rastreados anteriormente,
€ necessdrio resolver um problema de associacdo de dados. O SORT utiliza o Algoritmo
Hungaro para otimizar o custo de associagdo, calculado pela métrica de Intersection over
Union (IoU) entre as caixas delimitadoras previstas e as detec¢Oes atuais. Esse processo
assegura que cada detec¢do seja atribuida ao objeto rastreado mais provavel, respeitando
um limite minimo de IoU para evitar associagdes imprecisas.

Também ha métodos que utilizam de redes neurais para melhor entender a apa-
réncia dos objetos rastreados. O BoT-SORT [Aharon, Orfaig e Bobrovsky 2022] busca
melhorar a precisdo de rastreamento, especialmente em cendrios de alta complexidade,
como videos com movimentos de cAmera e cenas com muitas sobreposicdes. Sua arqui-

tetura pode ser vista na figura 3.12.
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Figura 3.12: Arquitetura do BoT-SORT. Fonte: [ Aharon, Orfaig e Bobrovsky 2022]

O BoT-SORT propde estratégias para lidar com problemas comuns em trackers
como o0 SORT, e as integra no ByteTrack [Zhang et al. 2022]. As inova¢des do BoT-SORT

Sao:

* Filtro de Kalman Modificado: Para modelar o movimento dos objetos, o vetor

de estado do filtro de Kalman é ajustado. Em vez de prever apenas a relacdo

de aspecto da caixa delimitadora, o filtro agora estima diretamente a largura e

a altura, melhorando a precisdao do rastreamento. Ele também adapta as matrizes

de covariancia de ruido para serem dependentes do tempo, tornando o filtro mais

robusto em condi¢des varidveis.

* Compensacao de Movimento de Camera (CMC): Para melhorar o desempenho

em cenarios com movimento de cidmera, o BoT-SORT introduz uma técnica de

compensacao de movimento baseada na transformacgao afim para corrigir a posicao

da caixa delimitadora de cada objeto entre os quadros. Essa compensagdo ajusta o

movimento da camera, permitindo que o rastreador mantenha a precisdo ao associar

deteccdes, mesmo com deslocamentos grandes ou mudancas répidas de perspectiva.

¢ Fusao IoU-RelD: Para aumentar a robustez do rastreamento, o método combina

informacdes de similaridade de aparéncia e de posic¢do. Ele emprega uma combi-

nacdo adaptativa entre a distincia IoU (informacido de movimento) e a distancia

cosseno (similaridade visual) para rejeitar associagdes improvaveis e selecionar as

mais confidveis. Isso reduz falhas de rastreamento e aumenta a precisao em cendrios

de alta densidade, onde a aparéncia e a posi¢do podem variar.



CAPiTULO 4

Metodologia

Este trabalho propde combinar informacdes visuais e de fluxo 6ptico para uma
selecdo coerente de regides de imagem onde a odometria visual pode ser aplicada de
forma menos sensivel a presenca de objetos dinamicos. O texto a seguir apresenta o
dataset escolhido para os experimentos deste trabalho, bem como a justificativa de
escolha, preparacdo e ajustes de anotacdao. Em seguida, o texto mostra uma arquitetura
de rede neural artificial para a segmentagdo de objetos dindmicos e como a informagao de

fluxo optico € integrada ao fluxo de processamento da rede.

4.1 Escolha do Dataset

A escolha do dataset foi orientada pela disponibilidade de imagens em ambientes
urbanos que incluam anotagdes de objetos dindmicos e ground truth para avaliacdo de
odometria. Idealmente, o dataset deve ter alta variagdo de cendrios, e grande quantidade e
variagdo de objetos dindmicos observados.

O artigo SMSNet [Vertens, Valada e Burgard 2017] introduz dois datasets para
este prop6sito: O KITTI-Motion e Cityscapes-Motion, e o Cityscapes-Motion ndo pode
ser acessado devido a sua pagina de download estar fora do ar. Outro dataset para esse
propésito € o WHUVID [Chen et al. 2022].

O KITTI-Motion contém anotacdo de classe semantica por pixels e de objetos
em movimento para 255 imagens do dataset KITTI Raw. As imagens tém resolucdo de
1280x384 pixels e contém cenas de rodovias, dreas residenciais e centros urbanos. A
Figura 4.1 mostra um exemplo de imagem do dataset. Sua vantagem € que o dataset ja
estd preparado para treinar uma rede neural de segmentacio de objetos dinAmicos, sem
necessidade de anotacdes adicionais. Sua maior limitacdo € o baixo nimero de imagens

anotadas (apenas 255) e baixa variagao de veiculos e ambientes.
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Figura 4.1: KITTI-Motion

O dataset WHUVID [Chen et al. 2022] tem como objetivo ser um dataset mais
adequado para avaliar algoritmos de odometria visual-inercial, ao alcancar uma quanti-
dade de imagens maior que datasets anteriores, com maior variabilidade de ambientes e
de veiculos presentes, com alta taxa de aquisi¢ao de imagens (30Hz), e incluindo cenérios
que raramente sdo encontrados em outros datasets, como alta densidade de arranha-céus,
ruas largas com muitas pessoas, tineis e pontes. Ele inclui dados de camera externa, IMU
e ground truth a partir de GPS. O dataset inclui 336000 imagens divididas em 34 sequén-
cias capturadas na cidade de Wuhan, China. Ele inclui 682000 anotac¢des de deteccao de
objetos para as classes carro, pessoa, bicicleta (incluindo motos) e sinais de trafego. O

grifico na figura 4.2 mostra a frequéncia desses objetos por sequencia.

x10*

amount of each category

sequence ID

Figura 4.2: Frequéncia de classes anotadas por sequéncia no WHUVID

O conjunto de figuras 4.3 mostra alguns exemplos de imagens e anotacdes do
WHUVID.
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Figura 4.3: Imagens com anota¢des das sequéncias 01, 02, 17 e 19 do WHUVID

Uma limitagdo do uso desse dataset neste trabalho € a ausé€ncia de segmentacao
semantica dos objetos e a distin¢ao entre objetos estdticos e dindmicos. Por esse motivo,
para atender os objetivos deste trabalho, foi necessario adaptar o dataset com a inclusao
de mascaras de segmentagdo semantica e classificacdo de objetos estaticos e dinamicos.
A se¢do 4.2 detalha como essas informagdes foram agregadas ao dataset.

Devido ao alto nimero de imagens e variacdo de cendrios e grande quantidade
de objetos dinamicos, 0o WHUVID foi escolhido como o dataset principal deste trabalho.
No entanto, para aumentar a diversidade de dados, o dataset KITTI-Motion também foi

adicionado.

4.2 Preparacao de Dataset

4.2.1 Script de anotacao de objetos dinamicos

O dataset WHUVID ndo inclui a distin¢g@o entre objetos estaticos € dinamicos.
A anotacdo de carros inclui carros em movimento, mas também inclui carros parados
e estacionados na mesma categoria. Caso seja feito treinamento com esses dados, a
rede neural pode ser capaz de segmentar carros mas ndo de detectar se o carro estd em
movimento ou nao. Pra isso € necessdrio uma anotac¢do adicional marcando o carro como
parado ou em movimento.

A anotacdo manual de cada imagem desse dataset exige esfor¢co e muito tempo
de trabalho devido ao grande nimero de imagens. Por esse motivo, optou-se por criar uma

metodologia de anotagdo semi-automética para o enquadramento dos dados na proposta
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final deste trabalho. Como o dataset é formado por sequéncias de imagens enquanto um
veiculo percorre seu trajeto, a partir da suposi¢do de que os objetos na cena mantém seu
movimento constante em um curto periodo de tempo, a informacdo de um quadro pode
ser propagada para os quadros seguintes com o auxilio de algoritmos de tracking.

Desse modo, objetos em movimento tendem a se manter em movimento e objetos
parados tendem a continuar parados, esses rotulos precisam ser definidos uma tnica
vez. Para outros, o rétulo precisa ser alterado apenas quando o objeto apresenta uma
transicdo do seu movimento. Aproveitando essa regularidade, foi desenvolvido um script
em Python que permite selecionar automaticamente um mesmo objeto em diferentes
quadros com o uso da informacao de tracking. Uma vez selecionado, é possivel classificar
toda a sequéncia do objeto como estatico ou dindmico.

A primeira etapa do processo de adaptacdo dos dados € aplicar um algoritmo de
tracking dos objetos da cena para identificar as bounding boxes que pertencem ao mesmo
objeto ao longo do video. Ese problema € descrito na se¢do 3.5. Para isso, foram verifica-
dos os algoritmos SORT [Bewley et al. 2016], Deep-Sort [Wojke, Bewley e Paulus 2017],
StrongSORT [Du et al. 2023] e BoT-SORT [Aharon, Orfaig e Bobrovsky 2022], sendo
que o BoT-SORT, além de ser um algoritmo recente, ¢ competitivo com o estado da arte
de tracking em ambientes urbanos complexos, apresentando melhores resultados nos ex-
perimentos com o dataset WHUVID. O BoT-SORT ¢é descrito em mais detalhes na secao
3.5. A entrada do BoT-SORT sao as imagens e as bounding boxes ja presentes na anotagao
original do WHUVID, das classes pessoa, carro e bicicleta.

A Figura 4.4a mostra uma imagem da sequencia 25 do WHUVID com numeros
indicando a qual objeto do BoT-SORT a bounding box pertence. Avangando cinco

imagens na sequéncia, na Figura 4.4b, os objetos mantém o mesmo id.
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(a) Imagem com bounding box e IDs do BoT-SORT

(b) Imagem com bounding box e IDs do BoT-SORT, cinco frames apés a figura
4.4a

Figura 4.4: Exemplo de tracking do algoritmo BoT-SORT. Na imagem esquerda a detec-
¢do dos objetos com a apresentacdo da boudingbox e seus respectivos labels. Na imagem
da direita, a detec¢do dos mesmos objetos da mesma cena 5 frames a diante.

Ao completar o tracking, a interface de usudrio mostra a primeira imagem da
sequéncia com as bounding boxes sobrepostas, representando objetos estdticos pela cor
verde e objetos em movimento pela cor azul, como na Figura 4.5.

Inicialmente, todos os objetos sdo considerados estaticos. O usudrio entdo clica
na bounding box para marcd-la como objeto dindmico. Caso a bounding box seja marcada,
0 objeto sera considerado como dindmico em todos as imagens a seguir até que o usudrio
marque alguma imagem seguinte como estatico. O usudrio pode retornar ou avangar frame
a frame, ou pode pressionar play para reproduzir o video em tempo real e pausar quando
quiser marcar o proximo objeto. Dessa forma, a maioria das imagens nio precisa de

anotac¢ao individual, acelerando o processo de anotacao.
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Figura 4.5: Carros anotados como estatico ou dinamicos no WHUVID

Um exemplo pode ser visto na Figura 4.6, em que o objeto de id 27 em
movimento foi marcado como dindmico. Ao avancar cinco imagens, na Figura 4.7, a
bounding box do objeto de id 27 ja esta marcado como dindmico e 0s outros permanecem
como estaticos, sem necessidade de alteracao pelo anotador. Quando o carro parar, basta
o anotador marca-lo como estético a partir da imagem em que ele para, e o objeto serd
considerado como estdtico nas imagens seguintes. Igualmente se o objeto estava parado e

comegou a se movimentar.

Figura 4.6: Imagem com ids de objeto em amarelo

Esse script foi usada para anotar as sequéncias do WHUVID utilizadas neste
trabalho, que sdo as sequéncias 01, 02, 17, 19, 20, 23, 24, 25, 30, 31 e 32 para treino,
e as sequéncias 03, 18 e 22 para avaliagdo. A maioria das sequéncias foram escolhidas
por conter alto nimero de carros em movimento, e algumas por ter alto nimero de carros

estacionados.
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Figura 4.7: Imagem com ids de objeto em amarelo

4.2.2 Geracao de mascaras de segmentacao

Outra limitacdo do WHUVID para o contexto deste trabalho € que o dataset nao
inclui a mascara de segmentacao de cada objeto, fornecendo apenas bounding boxes dos

objetos possivelmente dinamicos, como na Figura 4.8.

Figura 4.8: Anotacdo do WHUVID

Recentes avancos em redes de segmentacdo possibilitaram obter méscaras pixel
a pixel a partir da bounding box. O Segment Anything Model (SAM) [Kirillov et al. 2023]
apresenta excelente capacidade de generalizacdo em cendrios diversos e acurdcia em
bordas de segmentacao. Ele ¢ um modelo treinado de forma semi-supervisionada de forma
a permitir aplicagdes em datasets que nao pertencem ao seu conjunto de treinamento. O
Segment Anything é explicado em mais detalhes na secdo 3.3.1.

O modelo Segment Anything foi aplicado ao dataset WHUVID para gerar as
mascaras de segmentacdo a partir da bounding box e mostrou bons resultados. A Figura
4.9 mostra uma imagem de exemplo com anotacido de bounding box, e a mascara de

segmentacgdo obtida com o SAM.
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Imagem com bounding box Mascara de objetos em movimento Mascara de objetos estaticos

Figura 4.9: Bounding box e mascaras obtidas com o Segment Anything

Foi feito inferéncia para as 98491 imagens das 14 sequéncias do WHUVID
anotadas usando o script de anotacao descrito na se¢io 4.2.1. Essas mascaras foram usadas

como ground truth para treinar a rede neural de segmentacao.

4.3 Fluxo ()ptico

O fluxo O6ptico, discutido em mais detalhes na secdo 3.4, fornece infor-
macdes sobre o movimento relativo entre os objetos e a camera. Tal informa-
cdo € necessdaria para classificd-los como estiticos ou dindmicos. Artigos como
[Maczyta, Bouthemy e Meur 2019] indicam que as regides da imagem correspondentes
a objetos em movimento apresentam fluxo optico diferente das regides ao seu redor, o
que pode ajudar a rede neural a diferenciar objetos estiticos de dindmicos.

Foram feitos experimentos com o fluxo 6ptico de [Farnebick 2003] implemen-
tado no OpenCV. Seus parametros foram ajustados até que o movimento dos carros sejam
perceptiveis na imagem resultante, mas o método ainda apresentou limitacdes. Carros
distantes ndo apresentam fluxo 6ptico bem definido, € ha muito ruido. Ja os métodos que
utilizam redes neurais apresentaram bons resultados, até com carros distantes e ambientes
mais complexos. Apés testar varios modelos, foi escolhido o DICL [Wang et al. 2020]
por ser treinado no KITTI e ter apresentado resultado bom no WHUVID. O DICL € apre-
sentado na se¢do 3.4 deste trabalho.

A Figura 4.10 mostra um exemplo de fluxo 6ptico na sequencia 03 do WHUVID,
em que a cor indica a direcdo do movimento e a intensidade indica o tamanho do

deslocamento de cada pixel.

Imagem anterior
= LN "‘

Imagem posterior Fluxo 6ptico

Figura 4.10: Fluxo Optico
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A imagem gerada pelo DICL € usada como uma das entradas da rede neural de

segmentagdo, junto com a imagem RGB.

4.3.1 Rede Neural de segmentacao de objetos dinamicos

A rede neural combina informagdes visuais e de deslocamento para uma sele¢ao
coerente de regides de imagem onde a odometria visual pode ser aplicada de forma menos
sensivel a presenca de objetos dinamicos.

A saida € uma mascara de segmentacao para trés classes:

1. Objeto em movimento
2. Objeto estatico

3. Outros (plano de fundo, objetos ndo anotados)

Foi necessdrio adicionar a classe "Objeto estatico"para que a rede neural aprenda a
diferenciar entre objetos estaticos e dinamicos. Caso "Objeto em movimento"seja a tinica
classe e os objetos parados sejam tratados como "Outros", ela aprende apenas a segmentar
as classes presentes no dataset (carros, motos, pessoas), independente de estarem em
movimento ou nao.

A arquitetura pode ser visualizada na imagem 4.11 .

RGB Image
(3x512x512) »| Resnets0 1
Lawin Segmentation
) Transformer Mask
Optical FI j (3x512x512)
ptical Flow
(3x512x512) - Resnetl8

Figura 4.11: Arquitetura da rede neural

A resnet50 € utilizada para extrair as features da Imagem RGB, aproveitando de
seu pré-treinamento para que ndo seja necessario uma grande quantidade de imagens para
obter um bom desempenho no componente visual da rede. J4 as features do fluxo 6ptico
sdo extraidas pela Resnetl8. Nao € necessdrio uma rede muito grande, porque os padrdes
presentes no fluxo 6ptico ndo s@o muito complexos. O decoder € o Lawin transformer
[Yan, Zhang e Wu 2022], escolhido por ser um método recente que apresentou bons
resultados em segmentacdo. Foi feita uma pequena modifica¢do no encoder. Ele jé aceita
multiplas entradas, na forma de multiplos estdgios do encoder da imagem RGB. Foi
necessario apenas fornecer os estdgios da Resnetl8 em conjunto com os estdgios da

Resnet50 para que o Lawin considere as duas entradas na segmentacao.
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A fungdo de perda utilizada foi a focal loss [Lin et al. 2020], definida na equag@o
4-1, por ser projetada para lidar melhor com desequilibrio de classes. Tal desequilibrio é
presente no WHUVID, porque ha muito mais pixeis de plano de fundo do que de classes

anotadas, e dentro dessas classes, mais objetos em movimento do que estaticos.

FL(pt) = —oc- (1 —py)Y - log(py) (4-1)

com o =0.75 e y = 2. Nesta equagdo, p; € a probabilidade estimada pelo modelo
para a classe correta. o é o peso que equilibra a importancia de casos positivos vs
negativos, e y define o quanto o modelo foca em problemas mais dificeis.

O modelo foi entdo treinado em 77930 imagens referentes as sequéncias 01, 02,
17,19, 20, 23, 24, 25, 30, 31 e 32 do WHUVID, e nas 255 imagens do Kitti-Motion. J4 as
sequéncias 03, 18 e 22 do WHUVID, com o total de 20561 imagens, foram separadas para
avaliar o modelo em ambientes ndo vistos anteriormente. Os resultados do treinamento

sdo apresentados no capitulo 5.



CAPITULO 5

Resultados

5.1 Segmentacio de objetos dinamicos

A rede neural desenvolvida foi avaliada nas sequéncias 03, 18 e 22 do WHUVID
por serem capturados em locais diferentes entre si. A sequencia 03 tem muitos carros
parados, mas poucos em movimento. A sequencia 18 tem uma grande quantidade de
carros em movimento, enquanto a sequencia 22 mistura carros parados € em movimento.
O total de imagens € de 20561.

A tabela 5.1 mostra os IoUs de cada classe em treinamento e avaliagado:

Tabela 5.1: IoU de treino e avaliagdo

Treino | Avaliagcdo
IoU de objetos dinamicos 0.886 0.828
IoU de objetos estaticos 0.769 0.576
IoU de outros (plano de fundo, etc) | 0.993 0.994

Os resultados indicam que, no dataset de teste, a rede neural consegue segmentar
as classes anotadas, como carros e pedestres. O IoU para objetos dindmicos é bom, mas
0s objetos estdticos apresentam uma taxa de erro maior. Dentre eles, o mais importante é
segmentar os objetos em movimento, pois sdo eles que sdo usados para filtrar a odometria
visual.

A Figura 5.1 mostra a predicdo e anotagdo em uma imagem da sequencia 22
do WHUVID. Nesta visualizagdo, a imagem RGB foi combinada com a madscara de

segmenta¢do. Objetos azuis sdo considerados dindmicos e objetos verdes sao estaticos.
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Predicao Anotagao

Figura 5.1: Resultado na sequéncia 22.

Na Figura 5.2 pode ser visto outro resultado, na sequéncia 03 do WHUVID. Ha

alguns erros, mas a maioria dos objetos dindmicos sdo identificados.

Anotagao
= =

N
Ny

Figura 5.2: Resultado na sequéncia 03

A Figura 5.3 mostra um resultado na sequéncia 18. As imagens foram capturadas
em um ambiente mais simples, em que todos os objetos na avenida sdo carros estdo em

movimento. Por isso, o desempenho neste ambiente é melhor que nos outros.

Predigao Anotagao

Figura 5.3: Resultado na sequéncia 18
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Na Figura 5.4, um carro estd em movimento em baixa velocidade, e é segmentado

corretamente como objeto em movimento.

Figura 5.4: Inferéncia com carro em movimento

Poucos segundos depois, na Figura 5.5, este mesmo carro para na faixa de
pedestre, e a rede de segmentagdo muda a classificacao de todos os seus pixeis para objeto

estatico.

DN
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Figura 5.5: Inferéncia com carro parado

Estes resultados indicam que a rede neural consegue utilizar os dados de fluxo
Optico para distinguir objetos estdticos de dindmicos, quando hd poucas informagdes
visuais em uma Unica imagem RGB para tal classificacao.

Também foi medido o tempo de execugdo dos modelos, executado em uma placa
de video RTX 4080, na tabela 5.2

Tabela 5.2: Tempo de execugao

Componente Tempo
Tracking (Bot-SORT) 30ms
Segment Anything 95ms

Fluxo 6ptico 75ms

Modelo de Segmentacdo | 14ms
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O Bot-SORT e o Segment Anything sao utilizados apenas na fase de anotacao,
e por isso seu tempo de execu¢do nio afeta o tempo de inferéncia total do sistema. Para
100 mil imagens, o tracking demora menos de 1 hora, e a etapa do Segment Anything,
que € executado duas vezes por imagem (uma vez para gerar mascara de objetos estaticos
e uma para objetos dinamicos), leva 5.3 horas ao total.

Apesar de a execu¢do em tempo real ndo ser um dos objetivos deste trabalho,
o modelo de segmentacdo apresentou um bom tempo de inferéncia. J4 a rede de fluxo
Optico leva muito mais tempo. O total de 89ms de inferéncia (fluxo dptico + segmentacio)
permite sua aplicacdo em uma odometria com taxa de atualizagdo de aproximadamente
11Hz. Em um trabalhos futuros, pode ser feita a exploracao de métodos de fluxo 6ptico

mais leves para tornar a rede mais adequada para aplicagdes em tempo real.

5.2 Experimentos com odometria

Para avaliar o efeito do filtragem de pontos dindmicos em odometria, o filtro
foi integrado a um sistema de odometria visual. Idealmente, o sistema de odometria
visual deve ser monocular, capaz de estimar a trajetéria com escala relativa, e com
implementacdo de cédigo aberto. O algoritmo open-source pyslam, descrito na sec¢do
3.2.2, atende esses requisitos, € foi escolhido para esses experimentos. O algoritmo foi
testado no dataset WHUVID, que fornece a calibracdo de cimera e ground truth. O
ORB-SLAM?2 monocular [Mur-Artal e Tardés 2017] também foi testado e comparado
com o pyslam. Ambos algoritmos apresentaram dificuldades de estimar bem o movimento
no WHUVID, falhando especiamente em manter a escala consistente. Apesar disso, o
impacto da rede neural proposta pode ser avaliada comparando a acurdcia do pylsma com
o filtro, com pyslam original e o ORB-SLAM?2.

Inicialmente, é executada a inferéncia para todas as imagens da sequéncia. Para
cada imagem no dataset, é gerada uma mascara de segmentagdo, salva em imagens .jpg
em escala de cinza, em que um pixel de valor O representa o plano de fundo, o valor 255
representa objetos em movimento e o valor 128 representa objetos segmentados que estdo
parados no momento.

O algoritmo pyslam foi modificado para ler essas mdscaras, € apds a etapa de
identificagdo de pontos caracteristicos, os pontos de valor 255 na mdscara, classificados
como em movimento, sao removidos. O resto do algoritmo procede sem alteracdo,
realizando a odometria apenas nos pontos estaticos.

O pyslam foi executado para as sequéncias 18 e 22 do WHUVID, com e sem a
aplicagdo do filtro. A odometria do ORB-SLAM também foi executado para as mesmas

sequéncias. A tabela 5.3 mostra o erro de pose médio nas duas sequéncias.
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Tabela 5.3: Erro médio de pose do pyslam, pyslam com filtro e ORB-SLAM?2

Sequencia 18 | Sequencia 22
pyslam 414.1m 230.7m
pyslam + filtro 283.7m 135.1m
ORB-SLAM?2 1734m 149.4m

Estas sequéncias foram escolhidas por apresentarem um grande quantidade de
objetos em movimento. Nos testes, o pyslam com filtro apresentou erro menor que o
pyslam original e que o ORB-SLAM?2 nestas sequéncias. Vale destacar que o ORB-
SLAM?2 ndo apresentou fechamento de loop nas sequéncias testadas, e por isso ele pode
apresentar melhor desempenho que o psyam com filtro em ambientes diferentes.

A sequéncia 22 do WHUVID ocorre em um ambiente urbano, com grande
quantidade de carros em movimento e estacionados. Nenhuma imagem desta sequéncia
estd no dataset de treinamento. O trajeto estimado pelos trés algoritmos € apresentado na

Figura 5.6, enquanto a orientagdo € mostrada na Figura 5.7.
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Figura 5.6: Trajeto estimado do pyslam com o filtro (verde), pyslam sem o filtro (azul) e
ORB-SLAM?2 (vermelho)
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Figura 5.7: Estimativa de orientagao do pyslam com o filtro (verde), pyslam sem o filtro
(azul) e ORB-SLAM2 (vermelho)

O filtro melhora significantemente a trajetoria estimada do pyslam, especial-
mente quando hd um carro em movimento préximo a camera. Préximo do timestamp
de 180 +1.6e9 segundos na Figura 5.7, hd um desvio grande de orientag¢do do pyslam e do
ORB-SLAM?2, enquanto o pyslam com filtro se mantém proximo do ground truth. Este é
um momento em que um veiculo se aproxima muito da camera, como vistos nas Figuras

5.8 € 5.9, da imagem e pontos rastreados neste momento.

Figura 5.8: Pontos rastreados pelo pyslam sem a aplicacao do filtro

Pode ser visto na figura 5.8 que o pyslam calcula a odometria utilizando um
grande nimero de pontos na van em movimento. Esses pontos ndo condizem com o
movimento real do veiculo, o que causa os erros de estimativa em 180 +1.6e9 segundos

na Figura 5.7,
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Figura 5.9: Pontos rastreados pelo pyslam com a aplicagdo do filtro

Jana figura 5.9, o filtro foi capaz de remover os pontos caracteristicos da van em
movimento, e como a odometria € calculada apenas com os pontos estaticos, a estimativa
se aproxima mais do ground truth. Uma limitacdo apresentada pelo filtro € que ele ndo é
capaz de remover o ponto caracteristico presentes na sombra da van, mesmo estando em
movimento, por estar fora do objeto segmentado. O nimero de pontos caracteristicos na
sombra € pequeno, e por isso ndo houve erros de estimativa devido a sombra.

A figura 5.10 mostra os pontos caracteristicos calculados pelo ORB-SLAM?2.

Figura 5.10: Pontos rastreados pelo ORB-SLAM?2

Assim como o pyslam, o ORB-SLAM?2 ndo foi capaz de remover os pontos
caracteristicos da van e no carro, € por isso também apresentou os mesmos erros de
estimativa nesta regido da sequéncia. O segundo grande erro de estimativa do pyslam sem
o filtro ocorre no timestamp de 230+1.6e9 segundos na Figura 5.7. Os pontos rastreados

pelo pyslam podem ser vistos nas imagens 5.11.
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Figura 5.11: Pontos rastreados pelo pyslam sem a aplicagdo do filtro

Novamente o pyslam ndo foi capaz de remover os pontos caracteristicos da van
em movimento, € por isso, obteve uma estimativa de orienta¢do muito diferente do ground
truth. O pyslam com filtro removeu corretamente estes pontos, como visto na figura 5.12,

e por isso apresentou uma estimativa de orientagdo melhor.
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Figura 5.12: Pontos rastreados pelo pyslam com a aplicacdo do filtro

Os algoritmos também foram testados na sequencia 18 do WHUVID, mostrado

na Figura 5.13 e orientacdo na Figura 5.14
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Figura 5.13: Trajeto estimado do pyslam com o filtro (verde), pyslam sem o filtro (azul) e
ORB-SLAM?2 (vermelho)
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Figura 5.14: Estimativa de orienta¢ao do pyslam com o filtro (verde), pyslam sem o filtro
(azul) e ORB-SLAM2 (vermelho)

A sequencia 18 ocorre em uma avenida com muitos carros em movimento, sendo
mais dificil de estimar que a sequéncia 22. H4 uma grande diferenca na estimativa de
odometria do pyslam com e sem o filtro, e ambos se aproximam mais do ground truth que

0 ORB-SLAM2. A figura 5.15 mostra os pontos rastreados pelo pyslam nessa sequéncia.
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Figura 5.15: Pontos rastreados pelo pyslam, sem a aplicagdo do filtro

O pyslam sem o filtro novamente ndo € capaz de remover os pontos caracteris-
ticos dos carros em movimento, e seleciona poucos pontos na rua e no viaduto. Por isso,
boa parte dos pontos utilizados ndo sdo adequados para estimar o movimento do veiculo,
e a acurdcia da odometria € afetada.

Os pontos caracteristicos utilizados pelo pyslam com da aplicagdo do filtro é

visto na figura 5.16.

Figura 5.16: Pontos rastreados pelo pyslam, com a aplicacdo do filtro

Com a aplicagao do filtro, além de remover os pontos caracteristicos dos carros
em movimento, o pyslam também foi capaz de selecionar pontos melhores para estimar
a odometria. Foram escolhidos muitos pontos na rua e no viatudo, € por isso, 0S pontos
caracteristicos utilizados representam melhor o movimento do carro.

Os pontos rastreados pelo ORB-SLAM?2 podem ser vistos na Figura 5.17.
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Figura 5.17: Pontos rastreados pelo ORB-SLAM?2

O ORB-SLAM2 estimou a odometria utilizando uma grande quantidade de
pontos nos carros em movimento e ainda menos pontos na rua e viaduto, e por isso a sua
odometria foi a pior dos trés. Estas imagens ocorrem no inicio da sequéncia, dificultando
a estimativa das odometrias sem o filtro de pontos dindmicos. A orientacdo das trés
odometrias se mantiveram proximas (Figura 5.14), com exce¢do do pyslam sem filtro,
que estima incorretamente perto do final do trajeto.

Os testes demonstraram que o filtro de pontos dinamicos € capaz de remover
corretamente estes pontos indesejados da odometria do pyslam, e também contribui para
uma melhor selecdo de pontos caracteristicos para calculo de odometria. A estimativa do
pyslam apresentou grandes melhoras em ambientes com grande quantidade de objetos
dindmicos no dataset do WHUVID, e obteve uma estimativa melhor que o ORB-SLAM?2

nas sequéncias testadas.



CAPITULO 6

Conclusao

Este trabalho propos a filtragem de regides dindmicas para aprimorar a qualidade
dos pontos usados em algoritmos de Odometria Visual. Diante dessa proposta, este
trabalho buscou combinar informacdes de imagens RGB e fluxo 6ptico como fonte de
informacdes para o treinamento de um modelo neural capaz de distinguir regides estdticas
e dindmicas em um contexto onde a prépria cAmera estdi em movimento. Para atingir
esse objetivo, foi necessdrio agregar informagdes a datasets ja disponiveis, sendo também
proposta uma metodologia de anotagdo semi-automatica de regidoes dinamicas.

A metodologia de anotac¢do desenvolvida neste estudo possibilita uma adaptacao
mais eficiente de um conjunto de dados de deteccao de objetos para a tarefa de segmenta-
¢do de movimento. Caso a ferramenta seja adotada pela comunidade cientifica, ela pode
contribuir para o aumento do nimero de datasets disponiveis para aplicagdes afins a este
trabalho.

As madscaras de segmentacdo de movimento foram adicionadas a um grande
nimero de sequéncias do dataset WHUVID, resultando em um grande volume de dados
para a segmentagdo de movimento.

A arquitetura de rede neural de segmentagdo de objetos dinAmicos proposta se
mostrou capaz de realizar a segmentagdo de objetos dindmicos, a partir da combinagdo de
imagens e fluxo 6ptico, mesmo em situacdes onde ha movimentos diferentes em relagdo
a camera. Os experimentos mostraram bons resultados em segmentar imagens do dataset
WHUVID.

Os experimentos demonstraram que a metodologia desenvolvida neste trabalho
€ capaz de aprimorar a estimativa de algoritmos de odometria visual mesmo em metodo-
logias menos robustas, uma vez que pontos dindmicos interferem consideravelmente na
estimativa do movimento. Os resultados obtidos foram capazes de superar algoritmos bem
estabelecido como o0 ORB-SLAM?2 no dataset escolhido como referéncia desta pesquisa.

O codigo da ferramenta de anotagdo do dataset, de geracdo de mdscaras por
Segment Anything, de inferéncia de fluxo 6ptico pelo DICL, de treinamento e de infe-
réncia da rede de segmentacdo e os pesos da rede de segmentagdo estdo disponiveis em

https://github.com/thiagohenriquel/dynamic_object_segmentation.
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6.1 Trabalhos futuros

Com a introducao da ferramenta de anotagdo rapida, € mais fécil preparar data-
sets novos para aplicacdes em ambientes dindmicos. Isso é importante devido ao baixo
numero de datasets disponiveis na literatura para ambientes dindmicos. Ele facilita que
trabalhos futuros introduzam datasets em locais diferentes. Cada pais tem caracteristicas
diferentes que podem afetar o desempenho de algoritmos de odometria visual, como a
presenca de buracos na estrada, maior variacao de veiculos, frequéncia diferente de ar-
vores e de prédios. Por isso, uma possibilidade de trabalho futuro é o desenvolvimento
de um dataset brasileiro para odometria visual em ambientes dinamicos. Ao treinar uma
rede neural em um contexto nacional, ela pode entender melhor as particularidades das
ruas e avenidas brasileiras, e identificar melhor os objetos mais comuns neste pais.

A introducgdo de sensores adicionais também pode contribuir para melhor distin-
¢do entre objetos estaticos e dindmicos. Dados de IMU podem auxiliar na interpretacdo
do fluxo 6ptico, por fornecer uma referéncia de movimento do veiculo independente da
camera. Como o IMU néo € afetado pela presenca de objetos em movimento no ambiente,
ele pode auxiliar em distinguir qual movimento observado € devido a camera e qual € de-
vido a objetos dindmicos. Outra modificacdo possivel seria o uso de camera estéreo ou
camera de profundidade, para obter também a escala absoluta do ambiente e a distancia
real destes objetos a camera.

Podem ser realizados experimentos com o posicionamento da cimera, como ca-
meras laterais, traseiras ou na diagonal, para avaliar se o desempenho da rede neural se
mantém adequado nestas situacdes. O treinamento com cameras em posi¢des diferentes
pode também levar a uma melhor generaliza¢do da rede neural, para que ela entenda me-
lhor o movimento da camera e dos objetos. A redundincia de cAmeras em perspectivas
diferentes na mesma rede neural também pode levar uma compreensao melhor do ambi-
ente.

A rede de segmentagdo desenvolvida usa informagdes de apenas duas imagens
em sequéncia, sendo a segunda usada apenas para gerar o fluxo Gptico. E possivel
fazer experimentos com o uso de encoders de video, como o Swin-Video-Transformer
[Liu et al. 2022], que podem se aproveitam de uma janela maior de imagens para entender
melhor o movimento da camera e dos veiculos.

A aplicag¢do em sistemas de tempo real ndo foi um dos objetivos deste trabalho.
Todos os experimentos com odometria foram feitos de forma offline. Apesar disso, as
medidas de tempo de execucdo mostraram que, com 89 milissegundos de tempo de
inferéncia, a rede neural pode ser executada de forma iterativa com uma frequéncia de
aproximadamente 11Hz em um desktop de grande poder computacional. Para que ela

se torne mais adequada para aplicacdoes em tempo real, seria ideal fazer modificacdes
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para reduzir o custo computacional para a execu¢do em maquinas com placas de video
mais faceis de embarcar em veiculos autdbnomos. Uma drea de investigag@o € o uso de
algoritmos de fluxo 6ptico mais leves, ja que o DICL foi o componente com maior tempo
de execucdo do sistema.

Por fim, todo o sistema desenvolvido estd disponivel em c6digo aberto, incluindo
os pesos da rede neural de segmentagdo, permitindo que este trabalho seja utilizado em

aplicacdes em odometria visual, e que possa servir de base para muitos trabalhos a seguir.
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