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Resumo—OQOs smartphones despontaram em pesqui-
sas recentes, como uma possivel plataforma alterna-
tiva para a aquisigcao, processamento e controle de
sistemas robdticos méveis (os chamados CellBots). A
possibilidade de ser ter um smartphone como centro
de comando de um robdé moével se tornou atrativa,
pois em um unico dispositivo é possivel coletar dados
de cameras, GPS, aceleréometro, entre outros sensores,
além das capacidades de comunicagao desses aparelhos.
Através da aquisigao e processamento das imagens das
cameras de um smartphone, por exemplo, é possivel
coletar dados tuteis para a implementagao de um sis-
tema de navegagao robético puramente visual com:
odometria visual, mapeamento visual e reconhecimento
de objetos. Este trabalho apresenta um estudo de trés
dos principais algoritmos de detecgao de caracteristicas
(pontos notdveis) para a implementagao de um sistema
de navegagao visual, voltado para um CellBot. Um
estudo comparativo feito a partir da implementacgao
e testes desses algoritmos em um smartphone é apre-
sentado no final deste trabalho, a fim de facilitar a
escolha do algoritmo mais adequado a ser utilizado na
implementacgao do sistema de navegacao.

Keywords-Visao Computacional; Sistema de Navega-
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Abstract—Smartphones have emerged in recent re-
search, as a possible alternative platform for acqui-
sition, processing and control of mobile robotic sys-
tems (Cellbots). Having a smartphone as a mobile
robot command center became attractive because it
can collect data from cameras, GPS, accelerometer
and other sensors, besides their communications capa-
bilities. By acquiring and processing the images from
the smartphone cameras, for example, it is possible to
collect useful data for the implementation of a robotic
visual navigation system with visual odometry, visual
mapping and object recognition. This paper presents a
study of three major keypoints detection algorithms to
implement a visual navigation system for a CellBot. A
comparative study from the implementations and test-
ing of these algorithms on a smartphone is presented
at the end of this work, in order to facilitate the choice
of the most appropriate algorithm to be used in the
navigation system.

Keywords-Computer Vision; Visual Navigation Sys-
tem; CellBots.

I. INTRODUGAO

Um dos principais objetivos dos cientista que trabalham
com a Robdtica é fazer com que os robos sejam autonomos,
isto é, que nao necessitem da interferéncia humana para
realizar suas tarefas [I]. Para isso, é necessdrio que um
rob6 tenha a capacidade de sentir, planejar e agir [2]. A
capacidade de sentir estd diretamente ligada aos sensores
que um robd possui para perceber o seu ambiente. Assim,
quanto mais sensores, originando informagoes tteis para o
robo, maior serd a capacidade de percepcao do mesmo.
Considerando os dados capturados e processados pelos
sensores, o0 rob0 deve planejar agoes, que o leve a cumprir
com seu objetivo. Apds a etapa de planejamento, o robo
deve acionar seus atuadores de forma a interagir com o
ambiente no qual estad inserido, obedecendo as agbes que
foram planejadas para alcangar a completude da tarefa
especificada.

Construir e/ou montar um robé com tais capacidades
se torna algo oneroso, tanto no sentido monetario quanto
no tempo gasto para desenvolvé-lo. Neste sentido, alguns
pesquisadores destinam seus esforgos para propor solugoes
rapidas e de baixo custo no desenvolvimento de robos
autonomos [3][4][5]. Neste contexto, surgiram os robds
baseados em smartphones, os chamados CellBots, que uti-
lizam as funcionalidades dos smartphones para empregé-
los como computador controlador, sem a necessidade de
lidar circuitos eletrénicos complexos.

Este modelo permite que o robo aproveite as capaci-
dades sensoriais e de processamento dos celulares mais
modernos, os quais sao frequentemente equipados com
GPS (Global Positioning System), cameras compassos de
trés eixos e acelerometro, wifi, bluetooth, alto-falantes,
microfone, entre outras caracteristicas que se adequam a
um sistema de controle robético [6]. Além disso, j& foi
mostrado a viabilidade de se executar algoritmos de nave-
gacao complexos usando os processadores de smartphones
[7]. Esta atraente possibilidade foi confirmada em uma
reportagem na revista IEEE Robotics and Automation
com o titulo "Smartphone-based robots: The new robot
brains”como uma tendéncia na robdética [g].
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Sabe-se também, que é possivel utilizar dados visuais
de cameras para implementar sistemas de navegagao ro-
botica robustos. Esses sistemas geralmente sao baseados
em algoritmos de detecgdo de pontos notéveis (keypoints)
encontrados no ambiente no qual o rob6 esta inserido
9] 101

Diante deste contexto, este trabalho apresenta um es-
tudo sobre a viabilidade de se utilizar trés dos principais
algoritmos de deteccao de pontos notédveis (features), para
a utilizagao dos mesmos na implementacao de um sistema
de navegagcao visual para um robo6 baseado em smartphone.
Os algoritmos estudados s@o: o SIFT (Scale-Ivariant Fe-
ature Transform), SURF (Speeded Up Robust Features)
e o ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF). Os
mesmos foram implementados em um smartphone com o
sistema operacional Android munido da biblioteca de visao
computacional OpenCV (Open Source Computer Vision).
Andlises de desempenho desses algoritmos foram feitas,
levando-se em consideracao vérias amostras de imagens.
No final deste estudo, pretende-se apontar o algoritmo que
mais se adequa ao sistema de navegacao de um CellBot.

Este trabalho segue com a Segao [} que traz a fundam-
netacao tedrica para se entender os algoritmos estudados;
as Segoes [T]] e [V] mostram os experimentos e as analises
feitas com os dados obtidos, apontando o algoritmo de me-
lhor desempenho; e a Se¢ao [V] traz os aspectos conclusivos
deste estudo realizado.

II. FUNDAMENTAGAO TEORICA
A. Detecgio de Caracteristicas

Em Visao Computacional o termo caracteristica se
refere a uma parte de uma imagem com alguma pro-
priedade especial, por exemplo, um circulo, uma linha,
ou uma regido textura, pontos, curvas e superficies [I1].
Essas caracteristicas podem ser utilizadas para diferentes
propésitos: reconhecimento de objetos, odometria visual,
mapeamento, deteccao de movimentos, entre outros.

Porém, sao necessarios algoritmos de detecgao para que
essas caracteristicas possam ser extraidas e utilizadas.
Esses algoritmos produzem como saidas um conjunto de
descritores (features descriptors), os quais especificam a
posicao e outras propriedades essenciais das caracteristi-
cas encontradas na imagem. Os algoritmos que possuem
essa capacidade de deteccao e descricao de caracteristicas
em uma imagem também sao chamados de extratores de
caracteristicas (features extractors) [12].

Algoritmos extratores de pontos (ou pontos notdveis, ou
pontos de interesse, ou keypoints) estao entre os extratores
de caracteristicas mais utilizados, quando o propdsito de
uso esta relacionado com alguma atividade da robdtica.
Entre eles se destacam trés algoritmos considerados ro-
bustos e eficientes: o SIFT, o SURF e o ORB [13][14][15].

Esses algoritmos suportam variagoes tanto de escala
quanto de rotacao, ou seja, mesmo que uma imagem seja
redimensionada, ou mesmo que seja rotacionada, esses
algoritmos sao capazes de detectar os pontos notdveis.

Essa é uma das principais vantagens de se utiliza-los nas
aplicagoes relacionadas a robdtica, visto que os robos estao
em constante movimento.

B. SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

O algoritmo SIFT foi proposto por [I3], com a divisdo
em etapas de execucdo. A primeira etapa do algoritmo
SIFT consiste em identificar as localizagoes e escalas re-
petitivamente assinaladas de um ponto. A deteccao das
localizagoes que sao invariantes & mudangas de escala da
imagem pode ser alcangada através da busca por carac-
teristicas estaveis em todas as possiveis escalas dentro de
um espago de escalas [13].

O processo se inicia através da geracao progressiva
de cinco imagens, pela aplicacao de um filtro gaussiano
(cinco niveis de desfoque). Essas imagens geradas passam a
formar uma octave (ver Figura. Apds, a imagem original
é redimensionada pela metade do tamanho original e gera-
se uma nova octave, aplicando-se a operacao de filtragem
gaussiana. Fsse processo se repete até que quatro octaves
sejam criadas, concretizando a formacdo do espaco de
escalas.

No passo anterior, foi criado o espago de escala, cujas
imagens sao utilizadas para gerar um outro conjunto, as
imagens da Diferenga do Gaussiano (Difference of Gaus-
stan - Do@G). O filtro DoG é uma aproximagcao do Laplaci-
ano do Gaussiano (Laplacian of Gaussian - LoG), e o LoG
é um filtro que, ao ser aplicado em uma imagem, facilita
o encontro dos pontos notdveis. A criagdo das imagens
da DoG se da da seguinte forma: imagens consecutivas
em uma octave sao subtraidas para produzir uma imagem
da DoG. Entao o préximo par consecutivo é tomado, e
0 processo se repete. Isso é feito para todas as octaves.
A Figura [I] ilustra os dois primeiros passos do algoritmo
SIFT.
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Figura 1. Variacido de escala em uma imagem.

Neste ponto, se inicializa a busca pelos pontos notaveis.
Localiza-se, de forma grosseira, os méximos e minimos



das imagens. Para cada pixel de uma imagem da DoG,
faz-se a comparacao dele com seus vizinhos, tanto na
imagem atual, quanto nas imagens acima e abaixo, dentro
do espacgo de escala. Se o pixel examinado é um maximo
ou minimo, entao ele é um potencial candidato a ser um
ponto notavel.

Uma vez que as localizacoes dos potenciais pontos noté-
veis sao encontradas, faz-se um refinamento desses valores
através da aplicacao da Série de Taylor para obter-se
resultados mais acurados. Apds, elimina-se os pixels cujo
o valor de intensidade é menor que um limiar estabelecido
ou se eles estao localizados sobre uma aresta.

Neste ponto, tem-se os pontos notaveis detectados,
mesmo com a variagao na escala das imagens. O préximo
passo é assinalar a orientagio de cada keypoint. A orienta-
¢ao prové a invaridncia na rotagao, ou seja, mesmo que a
imagem seja rotacionada, os keypoints serdo identificados.
A ideia é computar a direcao do gradiente e sua magnitude
da vizinhanga de cada pixel. Usando um histograma de
orientagoes, a orientagao do gradiente mais proeminente
¢é identificada. O pico de orientacao identificado no his-
tograma, é atribuido ao ponto notavel em questao. Caso
exista mais de um pico acima de um valor especificado, ele
também serd utilizado no célculo da orientagao.

O passo final do algoritmo consiste na criacao do descri-
tor. Uma janela de 16 x 16 pixels é criada na vizinhanga de
um ponto notavel. Ela é dividia em dezesseis sub-blocos de
4 x 4 pixels. Dentro de cada sub-bloco, as magnitudes do
gradiente e as orientagdes sao calculadas (ver Figura .
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Figura 2. Criacao do descritor SIFT.

As orientagoes sao colocadas em um histograma de oito
divisoes, assim, um total de 128 intervalos de valores
sao disponibilizados. Uma vez que se tem os 128 valores,
normaliza-se todos, resultando no descritor do ponto no-
tével detectado, também chamado de (feature vector).

C. SURF - Speed-Up Robust Features

O algoritmo SURF é, na verdade, uma versao mais
acelerada do SIFT. Para gerar o espago de escalas o SIFT
faz uma aproximacao do Laplaciano do Gaussiano com
a Diferenca do Gaussiano. O SURF vai um pouco mais
além, e aproxima o LoG com um filtro retangular Box
Filter. Uma vantagem dessa aproximagcao é que a operagao
de convolucao com o filtro retangular pode ser facilmente
calculada com a ajuda de imagens integral, estruturas

de dados utilizadas para a realizacdo mais rapida de
operagoes como média e somas em uma regiao de uma
imagem. Essa operacao de convolugao pode ser feita em
paralelo para diferentes escalas.

Para assinalar a orientacao de um ponto de interesse,
o SURF usa respostas da aplicagcao da Transformada
de Haar (Haar-wavelet) nas diregoes = e y, dentro de
uma regido de vizinhanca especificada. Uma vez que as
respostas a wavelet sao calculadas e ponderadas por uma
Gaussiana centrada no ponto de interesse, as respostas sao
plotadas em um dado espacgo (ver Figura . A orientacao
dominante é estimada calculando-se a soma de todas as
respostas que estao dentro de uma area do espago com
angulo de 60 graus. Essas respostas a wavelet podem
ser, também, facilmente calculadas usando-se as imagens
integral, usadas anteriormente na criacao do espago de
escalas.

Figura 3. Variacdo de escala em uma imagem.

Para a composicao do descritor, o SURF define uma
vizinhanga em torno do ponto em questao. Essa janela é
subdividida em regioces de 4 x 4. Para cada elemento da
sub regiao, as respostas da Haar-wavelet nas direcoes de
x e y sdo tomadas, e um vetor é formado como de acordo
com a expressao [I]

Onde d, e d, sao as respostas da Haar-wavelet nas diregoes
e y respectivamente. Dessa forma, cada sub regiao de
4 x 4 é representada pela concatenagao de quatro vetores,
formando um vetor de 16 elementos. No final, o descritor
serd formado pela concatenacao dos vetores de todas as
sub regides, formando um vetor descritos de 64 elementos.
A Figura [ mostra o processo de formagao do descritor
SURF.

D. ORB - Oriented FAST and Rotated BRIEF

O ORB é um algoritmo que surgiu como uma opgao
alternativa ao SIFT e ao SURF, propondo melhor de-
sempenho computacional [I5]. O ORB é, basicamente,
uma fusdo do detector FAST (Features from Accelerated
Segment Test) com o descritor BRIEF (Binary Robust
Independent Elementary Features).

O algoritmo inicia com o FAST para encontrar pontos
notéaveis, e em seguida aplica um filtro de cantos de Harris



Figura 4. Variacao de escala em uma imagem.

para separar os melhores pontos entre os encontrados. O
algoritmo também utiliza um esquema de piramide para
tratar questoes de multiescalas. Porém, um problema a
ser solucionado é que o FAST nao suporta variacoes na
rotagao.

Para superar essa deficiéncia o ORB utiliza uma me-
dida, denominada de centréide de intensidade (intensity
centroid) de uma regido. Calcula-se o centréide de in-
tensidade de uma regiao com um keypoint no centro.
O vetor formado pelo keypoint e o centrdide, d4 uma
medida de orientacao §. Para melhorar a invaridncia na
rotagao, momentos sao calculados com as coordenadas x
e y permanecendo dentro de uma &area circular de raio 7,
onde r é o tamanho da regiao em questao.

Para computar os descritores dos pontos de interesses,
o ORB utiliza o descritor BRIEF. Porém, o BRIEF néao
produz bons resultados com a ocorréncia de rotacoes. As-
sim, o ORB direciona o BRIEF de acordo com a orientacgao
dos pontos de interesses. Para cada conjunto de n pontos
de interesse na localizacdo (x;, y;), define-se uma matriz S
de tamanho 2 x n, a qual contém as coordenadas desses
pixels. Usando a orientagdo calculada para o FAST, uma
matriz de rotacao é encontrada e usada para rotacionar S.
Assim, tem-se uma versao rotacionada Sy de S.

O ORB discretiza o angulo de rotacao com incrementos
de 27 /30, e constréi uma tabela de pesquisa de padroes
pré-computados do BRIEF. No momento em que a orien-
tagao do ponto de interesse 6 for consistente, o conjunto
de pontos Sy serd usado para computar seu descritor.

ITI. ESPECIFICAGOES DOS TESTES

Os testes foram realizados com um smartphone com
versao 4.1.2 do sistema operacional Android. O dispositivo
possui uma camera de 5M pixels e um processador Dual
Core, de 1GHz e 1GB de meméria RAM. No smartphone
foi instalada a biblioteca OpenCV, a qual possibilitou
a implementagao réapida do sistema de software para a
captura e processamento das imagens analisadas e para
a avaliagao dos algoritmos.

O experimento consistiu de uma secao de captura de
um conjunto de imagens de uma determinada cena, com
variagbes na rotagdo e escala. Apés a etapa de captura
das imagens, foi realizada uma etapa de matching, na
qual é analisada a quantidade de descritores podem ser

reconhecidos entre uma imagem e outra, considerando as
variacoes citadas. Para isso, foram utilizados os algoritmos
BFM (Brute-Force Matcher) e FLANN (Fast Library for
Approzimate Nearest Neighbors)[16]. Neste ponto, foram
contabilizados os pontos com correspondéncias corretas,
0s pontos com correspondéncias erradas e o tempo neces-
sario para a computagao dos descritores e realizacao do
matching.

IV. EXPERIMENTOS

Antes da captura das imagens foi feito um trabalho de
calibrag@o de camera, a fim de que as possiveis distor¢oes
radiais causadas por imperfeicbes na lente da camera
pudessem ser corrigidas. Apds esse tratamento prévio, foi
capturado um conjunto de seis imagens de uma cena de
um ambiente real. Durante a captura dessas imagens,
variamos tanto a rotagao da captura quanto na escala das
imagens. Algumas imagens da cena capturada podem ser
visualizadas na Figura ?7?7. Pode-se observar que, além das
variagoes na rotacao e na escala da imagens, existe também
uma variagdo na iluminacao. Assim, os algoritmos testados
devem também mostrar robustez a variagoes na iluminagao
da cena.

Figura 5.

Exemplos de imagens capturadas da cena tratada.

Como especificado anteriormente, o préximo passo foi
realizar o cdlculo dos descritores com os algoritmos es-
tudados e em seguida realizar o maching. Para isso, os
descritores calculados para primeira imagem capturada
foram comparados com os descritores de cada uma das
imagens subsequentes do conjunto. As Figuras ?7 e 77
mostram alguns dos teste do matching com os algoritmos
BFM e FLANN, com os descritores calculados pelo SIFT,
SURF e ORB. As linhas conectando pontos entres as
imagens representam as correspondéncias entre descritores
encontradas pelos algoritmos BFM e FLANN.

Os gréficos das Figuras [§] e [9] mostram os resultados
obtidos nos testes. A Figura |8 a quantidade média de



(¢) Matching de descritores ORB.

Figura 6. Correspondéncias estimadas pelo algoritmo BFM.

descritores com boas correspondéncias e falsas corres-
pondéncias, considerando que as correspondéncias foram
analisadas para as 12 imagens do conjunto. A Figura [9]
mostra o tempo necessario para computar os descritores e
suas correspondéncias.

Esses resultados mostram que o algoritmos ORB se
apresentou como o mais adequado para ser implementado
em um sistema de visao computacional com deteccao e cor-
respondéncia de pontos notaveis com execugao em tempo
real. Assim, esses experimentos prévios, nos direciona a
selecionar o OBR como o algoritmo a ser utilizado no
sistema de navegacao visual de um CellBot.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo sobre trés dos
principais algoritmos de detecgao de pontos notaveis, para
a implementacgao de um sistema de navegacao visual para
um rob6 baseado em smartphone. Os algoritmos estudados
(o SURF, o SIFT e o ORB) foram testados em um
smartphone com o sistema operacional Android munido
da biblioteca de visao computacional OpenCV. Foram
feitas andlises de desempenho desses algoritmos com vérias
amostras de imagens mostrando a qualidade desses algorit-
mos na geracao de seus descritores, que identificam pontos

(¢) Matching de descritores ORB.

Figura 7. Correspondéncias estimadas pelo algoritmo FLANN.
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Figura 8. Quantidade de descritores calculados e suas correspon-

déncias acertadas e erradas.

notéveis de uma determinada cena. Os testes mostraram
que o algoritmo ORB apresentou os melhores resultados
considerando a qualidade dos descritores e o tempo para
o processamento das imagens.

Como trabalho futuro, serao realizados mais teste com
cenas mais complexas, para nos direcionar a um resultado
mais conclusivo. Apés, o serd implementado o sistema de
navegagao visual com um médulo de odometria visual e
um moédulo de Visual SLAM.
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