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Resumo — A criacdo de um modelo tridimensional  facil manuseamento, a principal vantagem dos UAVs é a sua
altamente detalhado a partir de um terreno urbano pode  capacidade de aquisi¢do de dados em diferentes angulos de
estabelecer uma boa base para o planeamento de uma  perspetiva aérea.
operacdo militar. A partir dela é possivel obter informacao
espacial adicionada sobre o espagco em questdo, que, em
inmeros casos, constitui um local remoto com dificeis
condicgdes de acessibilidade. A utilizagdo de veiculos aéreos
nédo tripulados pode mitigar este problema, a sua capacidade
de realizar voos de baixa altitude permite para o operador
obter imagens de forma mais econémica sem a necessidade
de se preocupar problemas relacionados com a gestdo e a
seguranca dos recursos humanos e dos meios disponiveis.

A reconstrugdo de modelos 3D a partir de imagens aéreas
tem sido um dos topicos cruciais na investigacdo da Visdo
Computacional e Fotogrametria Digital, uma vez que oferece
uma distribuicdo espacial detalhada relacionada com a éarea ou
objeto de interesse. Este tipo de reconstrucdo € usado em
in0meras areas, tais como a construgdo civil, turismo,
transportes e a militar. Embora os recentes progressos
significativos nesta area, continua a nao existir um algoritmo
auténomo de construcdo 3D que consegue cobrir todos 0s

No presente artigo, trés datasets de imagens captadas por ~ dominios de uma s6 vez. Vrias técnicas tém sido propostas na
um UAV em contexto operacional, fornecidos pela Guarda literatura para gerar automaticamente estes modelos. Algumas
Nacional Republicada, serdo usados. O principal objetivo  visam obter a maior precisdo possivel com a utilizagdo de
sera desenvolver as reconstrugbes tridimensionais das LiDARSs, Laser Scanners, outros estudos procuram a utilizacéo
respetivas areas cobertas com base numa técnica chamada  do Sistema de Navegacdo Inercial e o Sistema de
Structure from Motion. Neste artigo também sera realizado Posicionamento Global como instrumentos auxiliares para
um estudo exaustivo de diferentes algoritmos de extracdo de  alcancar melhores precisdes.
features, SIFT, HAHOG, ORBooy € AKAZE. Para a
correspondéncia entre features é usado uma procura
FLANN e para a rejeicdo de outliers é usado uma Random
Sample Consesus. Os resultados, serdo apresentados tanto
guantitativamente, através de quantidade procura e
correspondéncia de features e 0s seus tempos respetivos,
tempo das reconstrucbes incrementais e tempo total do
algoritmo de reconstrucdo em cada dataset. Os algoritmos
SIFT e HAHOG foram os que obtiveram os melhores
resultados, enquanto ORB 00) foi 0 método menos eficiente
tanto quantitativamente como na qualidade das respetivas
reconstrucdes.

Structure-from-Motion (SfM) é uma técnica usada na Visdo
Computacional que visa a reconstrucdo de uma estrutura de uma
cena tridimensional. A reconstrugdo 3D €é baseada num conjunto
de imagens 2D com um elevado grau de sobreposi¢do. SfM
envolve inimeros passos a serem seguidos, incluindo, a detecdo
de features (também conhecidas por keypoints ou interest-
points), a sua correspondéncia, calculo do movimento da cAmara
e a estimacdo de poses. Teoricamente, € necessario que 0
processo de detecdo de features seja robusto e que consiga de
forma consistente detetar os mesmos pontos dentro de um
conjunto com multiplas imagens, independentemente das suas
rotagdes, escalas ou iluminacdo. As features apos extraidas, sdo
Palavras-chave: UAV; Reconstrugdo tridimensional, Structure-  caracterizadas dependendo do método proposto, sdo comparadas
from-Motion; Extracdo de features; SIFT, HAHOG, ORB,  em relacdo as suas imagens de origem, criando uma estimativa
AKAZE. de matriz de calibragdo da cdmara, da matriz de calibracdo e uma

B previsdo do movimento da cdmara. Consoante o algoritmo usado
I. INTRODUGAO as keypoints, podem ser detetadas em varias formas, cantos,

As tecnologias por detras de UAVs sofreram um prodigio ~ Ppontos circulares, juncdes, linhas, etc. Apos as suas extracdes,
crescimento na Gltima década, desde a simples pilotagem remota  €las sdo descritas logicamente consoante os padrdes encontrados
até as mais recentes atualizacBes de controlo autbnomo e a  Nas suas vizinhangas, este processo ¢ chamado como feature
capacidade de seguir uma rota pré-definida. Embora o description, visto que para cada feature, é atribuida uma
equipamento responsavel pela captura de imagens em drones identidade para que esta possa ser comparada na fase de
comerciais nao seja tio técnico como Scanners de laser terrestres  correspondéncia.

(TLS), ou sensores laser LiDAR para a modulacdo 3D,
continuam ainda a trazer inlmeras vantagens para aplicacfes no
mundo real. Do seu tamanho vidvel, relativamente barato e de
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Il.  ENQUADRAMENTO TEORICO

SfM é uma técnica de low-cost de fotogrametria para a
reconstrucdo topografica a altas resolugdes. E especialmente
usada no estudo de area remotas com dificil acesso. SfM segue
0s mesmos principios que a fotogrametria estereoscopica,
nomeadamente que uma reconstrucdo tridimensional pode ser
realizada usando multiplas imagens em diferentes perspetivas
de visualizagdo desde que exista um elevado grau de
sobreposic¢do entre elas, como se pode verificar na Figura 1[1].

De acordo com a literatura [1], o primeiro principio da SfM,
¢ a obtencdo da localizacdo tridimensional de um ponto num
determinado cendrio. Ao contrario de métodos tradicionais de
fotogrametria que necessitam de informacéo a priori sobre 0s
parametros da camara e a localizagcdo do cenério, usando as
técnicas de SfM, ndo é necessario a aquisicdo deste
conhecimento, visto que estas sdo obtidas no ato da aquisi¢do
das poses das camaras e da geometria dos cenarios durante o
processo da correspondéncia de features. Visto que as posi¢des
das camaras sao calculadas através das imagens, a escala e a
orientacdo poderdo ter erros associados. Estes parametros que
estdo de acordo com uma perspetiva imagem-espaco, onde
deveriam estar alinhadas de acordo com um sistema de
coordenadas objeto-espaco. Como solugdo, pontos com
coordenadas objeto-espaco que se sejam conhecidos dentro das
amostras de imagens devem ser inseridos. A selecdo destes
pontos Ground-Control, pode ser simplificada colocando um
alvo fisico definido por um centroide no cenério, com um
elevado contraste, antes da aquisi¢do as imagens.

“.
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Figura 1. Captura de um conjunto de imagens com sobreposi¢éo. Adaptado de

[1]

Em poucas palavras, um algoritmo de SfM é constituido por
dois médulos, Procura de Correspondéncias e a Reconstrugao
Incremental como é possivel observar na Figura 2. Apos a
aquisicdo das imagens a serem usadas, uma extragdo de features
¢ realizada, de seguida é feita uma procura de pares entre
features nas diferentes imagens e por fim uma verificacdo
geométrica. Para a reconstrugdo incremental, um par de
imagens é usado para a sua inicializacdo, as imagens sdo entdo
registadas para a reconstrucdo 3D, sofrendo também um
processo de triagulacdo e de bundle adjustment. Para a
eliminacdo de pontos falsos é realizado um filtramente de
outliers [2].
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Figura 2. Funcionamento de uma algoritmo SfM. Adaptado de [2]

A. Procura de Correspondéncias

O modulo da procura de correspondéncias tem como papel
de identificar os pontos projetados nas imagens que estejam
sobrepostos. Possui trés passos sequenciais: extragdo de
features, a sua correspondéncia e a verificacdo geométrica.

O primeiro passo, extrai um conjunto de pontos para cada
imagem. Cada ponto, corresponde a um conjunto de
informacdo, contendo a respetiva localizagéo e a sua descrigéo.
Existem inimeros algoritmos usados para este problema como
Harris Corner Detection [3], Kanade-Lucas-Tomasi [4], Scale-
Invariant Feature Transform (SIFT) [5], entre outros. Uma
feature em si pode ser um simples ponto, canto de uma
estrutura, ou até mesmo um objeto, no entanto a sua selecéo
deve seguir as seguintes propriedades [6]:

e Repetibilidade: Podendo ser considerado a
propriedade mais importante, havendo um par de imagens que
foram captadas em diferentes perspetivas de visualizacdo do
mesmo cenario, uma elevada percentagem dos mesmos pontos
devem estar presentes. Para isso dois atributos sédo necessarios,
invariancia e robustez.

o Distintividade: Uma elevada varia¢do na intensidade
de padrdes dentro do conjunto de features deve existir, de modo
gue estas possam ser encontradas e correspondidas.

e Localizagdo: Permite tanto que a chance de obstrucéo
seja reduzida como para um modelo mais simples de
aproximagdo geométrica e de deformacBes fotométricas entre
duas imagens.

e Quantidade: O nimero 6timo de features, varia de
situacdo para situacdo, no entanto, a densidade das mesmas
deve refletir a informacéo contida dentro de uma imagem
oferendo uma representagdo compacta.

e Exatiddo: A localizacdo precisa dos pontos deve
existir, para que no ato de comparagdo ndo existam problemas
tanto em termos de escalabilidade como em forma das mesmas.

e Eficiéncia: O tempo de detecdo das features numa
imagem nova deve ser tomada em consideracdo dependendo da
aplicacdo da reconstrugéo.

Durante passo de correspondéncia, pares de imagens séo
combinadas de acordo com a presenca de cada feature. Num

conjunto de N imagens, N@-1) pares podem existir. Este

processo pode ser exaustivo e dispendioso se uma abordagem
ingénua de comparar todas a imagens uma a uma € usada. A
complexidade é equivalente a O(N?F?), sendo F, 0 maximo de
méaximo de features presente nas imagens [6]. Para este
problema de escalabilidade, uma otimizacgéo deve ser usada, tal
como uma procura de approximation nearest neighbor kd-tree.

Durante o passo anterior, pares de imagens sdo obtidos
baseando nas suas presencas, logo, ndo existe uma garantia que
as respetivas features representem o mesmo ponto no cenario,
para isso, é necessdrio a verificacdo geométrica. Existem
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indmeras técnicas que permitem descrever uma relacéo
geomeétrica entre duas diferentes perspetivas. Uma homografia
pode ser usada para revelar uma transformacdo entre duas
imagens. Se 0s pardmetros intrinsecos da camara séo
conhecidos, uma abordagem epipolar geométrica permite obter
0 movimento da camara através de uma matriz essencial. No
final, para remover pontos falsos encontrados neste passo, uma
técnica de filtramento chamada RANSAC [7] é usada.

B. Reconstrugdo Incremental

Como é possivel observar a reconstrugao incremental possuli
cincos passos, a inicializacdo, registo das imagens, triangulacéo,
bundle adjustment, e por fim a eliminacdo de outliers. A
inicializacdo consiste na escolha de um primeiro par de imagens
correspondidas. Esta escolha deve ser cuidada, visto que o resto
da reconstrugdo depende dela, e que esta podera ndo recuperar
de uma mé inicializacdo. ldealmente o modelo deve iniciar numa
localizacdo densa onde as imagens em questdo tenham o maior
degrau de sobreposicdo. Desta maneira, é possivel ter uma
melhor robustez e precisdo na reconstrucdo devido a uma
elevada redundancia. No caso de uma m4 inicializacdo, na
realizagdo do bundle adjustment, ndo existird informacéo
suficiente para refinar as posicdes dos pontos e das poses das
camaras [8].

Durante o0 registo de imagens, novas imagens sao
adicionadas a reconstrucdo e identificadas como imagens
registadas. Para cada imagem registada, a pose da camara P é
calculada. P tem que ser definido numa relagdo tridimensional
de acordo com o sistema de coordenadas global e de rotacio
(eixo vertical, eixo de longitude e eixo de latitude). Esta
informacao pode ser obtida através de um problema Perspective-
n-Point.

A triangulagdo, ilustrada na Figura 3, é um passo essencial,
consiste na estimagdo da localizacdo de um ponto 3D que é
observado em multiplos angulos. A estabilidade do modelo
aumenta consoante a redundancia, através da expansdo da
cobertura do cenério definido por um conjunto de pontos X.
Quando um novo cenario de pontos se encontra presente em
diferentes visualiza¢fes de duas ou mais imagens, o respetivo
novo conjunto de pontos, Xk, sdo registados e adicionados para
0 conjunto X [9].

(R)

Figura 3. Triangulag&o tridimensional para a obtencéo do ponto P. Adaptado
de [9]

Por fim, é realizado o bundle adjustment, este, constituido o
processo de otimizacdo e refinacdo do modelo tridimensional e
da estimacdo das poses da cdmara, minimizando o erro de
reprojecéo entre diferentes poses, P, e dos parametros do ponto

Xk.
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Ill.  METODOLOGIA DE INVESTIGACAO

A proposta de implementacdo encontra-se ilustrada na
Figura 4. E constituida por dois mddulos principais, Structure-
from-Motion constituido pelos dois sub-modulos ja explicados
anteriormente e a o processamento da nuvem de pontos.

Structure from Mation
Imagens
de input
Procura de Correspondéncia| _ |Relocalizagio de . Eliminagéo de
> foatures do featuros features outhers |
Extracghode | |
metadata

[Pconetalohc et

: Estimagéo da Bundie
inicializagio —- =" COE K — Triangulacio —» oy %—
A ]

Processamento da Nuvem de Pontos

e H = H =

Figura 4. Proposta de fluxo de trabalho do algoritmo

Processo de Correspondéncia

A. Processo de Correspondéncia

A primeira etapa sera responsavel pela extracdo de features
para cada imagem. Quatro algoritmos sdo testados, SIFT,
Accelerated KAZE (AKAZE) [10], Oriented FAST and Rotated
BRIEF (ORB) [11], e Hessian Affine and Histogram of
Gradients (HAHOG) [12].

Na segunda etapa, o algoritmo Fast Library Approximation
Nearest Neighbors (FLANN) é aplicado para cada par de
imagens dos descritores das features, com a excec¢do quando se
0 método ORB que ndo é compativel, visto que usa um descritor
binario, como alternativa uma abordagem de for¢a bruta €
usada. Para evitar pares falsos é usado um limite de distancia
gue € usado com o racio de teste. Na presenca de duas imagens,
X e Y, o descritor usado em X satisfaz-se com dois pontos
vizinhos mais proximos de Y, com respetivas distancias, di e da,

di
caso— < 0,6.
dz

A Ultima etapa é constituida pela verificagdo geométrica e a
remocao de outliers. Um algoritmo RANSAC é usado com um
limite de 0,6% da dimensdo maxima da imagem para a estimar
a matriz fundamental. Um algoritmo de oito pontos é usado a
cada iteracdo para determinar a normalizacdo da matriz
fundamental candidata. A matriz retornada pelo RANSAC é
refinada usando um algoritmo Levenberg-Marquardt para os
oitos pontos. Para 0s pontos na matriz recuperada que nao
seguem o limite de 0,6 sdo removidos.

B. Reconstrugéo Incremental

Dos inimeros tipos de SfM presentes na literatura, a que foi
implementada, foi a incremental, viste que é mais completo e
oferece niveis maiores de precisdo e robustez. Assim sendo esta
etapa é constituida por trés niveis:

e Inicializacéo: Tem objetivo de procurar pelo primeiro
par de imagem a serem registadas. Este par deve ter
um nivel significativo de paralaxe, isto significa que a
posi¢do da cdmara entre duas capturas de imagens,
deve ter uma diferenca grande o suficiente em relagéo
a distancia para o cenario. Para encontrar o nivel de
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paralaxe, é realizada um ajuste do modelo rotacional
da cAmara. Somente pares em que neste modelo ndo é
possivel a sua explicagcdo, ou seja, com um valor
superior a 30% de outliers, sdo considerados. Estes
pares sdo entdo listados e ordenados de acordo o grau
de outliers encontrados.

e Registo do primeiro par de imagens: O primeiro par
na lista criada é testado. Caso a inicializacdo falhe, o
proximo indice é testado. Caso aceite, é registado, e o
processo de aumentar o tamanho através de novas
imagens na construcédo € iniciada. A reconstrugdo do
primeiro par baseia-se num algoritmo de cinco pontos.
Se existirem inliers suficientes, este par inicial sofre
com o processo de triangulacdo e de bundle adjustment

e Registo individual de imagens: Neste passo final, sdo
adicionadas novas imagens para a reconstrucdo. As
fotos ainda ndo incluidas, que possuem pontos ja
adicionados a reconstrucdo, sdo prioritarios. A
estimacdo da pose, é aplicada de maneira que cada
imagem fique bem alinhada com o modelo existente.
Na existéncia de novos pontos, estes sdo triangulados
com o0s que ja& foram adicionados. Caso seja
necessario, ao modelo é aplicado o bundle adjustment
e re-triangulado. O Ultimo passo consiste ha integracdo
das posicBes GPS, obtida pela extracdo de metadata.

C. Point Cloud Handling

Com a nuvem de pontos esparsa criada no passo anterior, a
funcdo deste novo bloco de trabalho é adicionar texturaa nuvem
de pontos. Uma biblioteca open-source chamada OpenMVS
[14] é usada. Este bloco, possui trés componentes: Multi-view
Stereo, que procura aumentar a precisdo da nuvem de pontos
desenvolvendo mapas de profundidade, meshing, que produz
uma malha de textura para a nuvem de pontos e a texturizacao,
que aplica a malha de textura na nuvem pontos, criando assim
uma reconstrucdo texturizada.

IV. SIMULACAO E DiscuCAo DE DADOS

Para as simulacdes realizadas trés datasets, fornecidas pela
Guarda Nacional Republicana, foram utilizadas. Cada amostra
corresponde a diferentes cenarios operacionais que ocorreram.
As principais caracteristicas para cada dataset sdo:

e O primeiro conjunto possui 108 imagens. E
caracterizada como um local urbano com uma rua
principal, e algumas moradias ao longo da sua
extensdo. A trajetéria realizada pelo drone tem uma
forma retangular com zig-zags por dentro do
retangulo.

e O segundo dataset, apesar de representar uma
localidade diferente, possui propriedades semelhantes
em relacdo ao tipo de cenario e a trajetoria. A maior
diferenga encontra-se no camido presente no meio do
cenario, representando um acidente, que originou esta
operacdo. Este conjunto possui 46 imagens. O
principal objetivo sera avaliar o funcionamento do
algoritmo caso a nimero de amostras presentes seja de
um namero reduzido.
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e O dataset final que possui 72 imagens, representa um
local mais rural, mais objetos sdo considerados,
nomeadamente, uma estrada principal curva, mais
vegetacdo, pessoas e moradias. Um trajeto circular foi
adicionado ao drone. Assim o objetivo sera avaliar o
aumento de performance quando mais perspetivas de
visualizag&o séo adicionadas.

A. Primeiro dataset

O primeiro conjunto de imagens representam um local em
Vila Real, Portugal. Observando a Tabela 1, que representa uma
avaliacdo quantitativa, € possivel observar informacéo relativa
ao numero de features extraidas e reconstruidas, o tempo
alocado para cada mddulo na construcdo da nuvem de pontos e
o tempo total usado para a reconstrugdo tridimensional. E
possivel observar que SIFT foi 0 método que encontrou mais
features por imagens, no entanto o método HAHOG, foi mais
eficiente  conseguindo  mais  features  reconstruidas.
Comparando os tempos de cada método, ORB conseguiu
encontrar os pontos muito mais rapidamente, no entanto, no ato
da correspondéncia entre as mesmas, foi a que demorou mais,
devido a sua incompatibilidade com o algoritmo FLANN.
AKAZE por outro lado foi o método que teve a reconstrucéo
mais rapida com 13 minutos e 32 segundos.

TABELA 1 - ANALISE QUANTITATIVA EM RELACAO COM AS
FEATURES OBTIDAS DURANTE O BLOCO DE STRUCTURE
FROM MOTION PARA O DATASET N°1

Features
- reconstruidas Tempo alocado a reconstrugiio da Tempo de
me (matches - outliers e nuvemp“: pontos reconstrugio
detected) _ do
Min | Max | Média | Min | Max | Média | Procura | Correspondéncia ﬁ?mwf:ia Eaxing
SIFT | 10026 | 37324 | 15043 | 110 | 8827 | 3586 | 1'38" 144" 1°40 1721
AKAZE | 1749 | 9998 | 6176 | 38 | 31041143 | 039" 030" 034" 1332
ORB 9850 | 10000 | 9994 | 52 | 3562 | 1002 | O°11" 9'53" 033" 20'26™
HAHOG | 12248 | 17120 | 13464 | 100 | 8791 | 4562 | 0'49™" 121" 2’4" 16'30™

A medida que as nuvens de pontos sdo criadas, falta ao
algoritmo a realizagcdo da reconstrucdo da nuvem de pontos
texturizada geo-referenciada, ilustrada na Figura 5. Apenas a
nuvem de pontos do SIFT é mostrada, uma vez que foi a que
atingiu uma das duas melhores performances, 0s outros
modelos de texturas de extraccdo de métodos podem ser
considerados como ndo significantes. Desde as nuvens de
pontos até a texturizagdo, muita coisa melhorou. A pointcloud
criada, tornou-se agora muito mais legivel, e quase tudo pode
ser identificado. As &reas brancas apresentadas anteriormente
foram preenchidas, embora sofrendo ainda algum ruido. As
casas tornaram-se muito claras, minimizando algumas das
regibes brancas abaixo dos telhados, e finalmente, alguma
percentagem

Figura 5. Reconstrucéo texturizada vista de dois lados opostos, usando o
método SIFT no dataset n°1
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B. Segundo dataset

Sendo que o dataset 1 tinha um ndmero decente de imagens
de input, no segundo conjunto de dados, elas séo cortadas ao
meio. Os elementos encontrados sdo muito semelhantes, uma
estrada e algumas casas nas laterais, mas a rea coberta € menor.

A informacéo relacionada com a extraccéo dos elementos é
representada na Tabela 2. Uma correlagdo significativa
esperada com o primeiro conjunto de dados é encontrada, uma
vez que cada método de extraccdo realizado é o mesmo, e 0
cenario também semelhante, verificando-se apenas uma
diferenca significativa no ndmero de imagens. SIFT foi o
método que extraiu as mais features médias por imagem,
14200, mas foi HAHOG que atingiu o maior par de
caracteristicas construidas. AKAZE foi o mais rapido,
terminando a reconstrugdo, em cinco minutos e cinquenta e um
segundos. Ao mesmo tempo, ORB foi 0 mais lento, oito minutos
e quarenta e dois segundos, pela mesma razéo.

TABELA 2 - ANALISE QUANTITATIVA EM RELACAO COM AS
FEATURES OBTIDAS DURANTE O BLOCO DE STRUCTURE
FROM MOTION PARA O DATASET N°2

Features
reconstruidas Tempo alocado para a reconstrugiio T &
matches - outliers da nuvem de pontos e
( d a 1. £y
Min | Max | Média | Min | Min | Max | Média | Matching Min

SIFT 10068 | 22083 | 14200 | 1099 | 10776 | 4650 | 0°31" 032" 0’42 736
AKAZE | 2459 | 9997 | 7248 | 517 | 4076 | 1785 013 012 0°23 5'51"
ORB 9466 | 10000 | 9968 | 221 | 3857 | 1546 005 3'55" 0729 8’42
HAHOG | 12152 | 15498 | 14083 | 1530 | 10025 | 5531 019" 0'29" 048" T3

Uma vez que, quantitativamente, AKAZE foi 0 método mais
rapido, reconstruindo 1785 correspondéncias, pode concluir-se
que, neste caso, este algoritmo de extracdo foi mais eficiente em
comparagao com 0s outros trés conjuntos de dados.

A fase final do algoritmo encontra-se na Figura 6. A
reconstrugdo texturizada parece ter a maior parte dos espacos
em branco complementados. De maneira geral, a texturizagio
obtida a partir das imagens de entrada parece ter funcionado
muito bem. As fachadas das casas sdo agora preenchidas
corretamente, exceto para uma pequena area abaixo dos
respetivos telhados.
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Figura 6. Reconstrucéo texturizada vista de dois lados opostos e uma
vizualizagdo obliqua, usando o método AKAZE no dataset n°2

C. Terceiro dataset

Analisando a informag&o fornecida na Tabela 3, em contraste
com os testes anteriores, SIFT foi 0 método capaz de extrair o
maior namero de caracteristicas, 17790 por imagem, sendo
também aquele com a percentagem mais consideravel de
correspondéncias reconstruidos. Como esperado, 0 tempo de
reconstrucdo total ORB permaneceu elevado aos 26 minutos e
20 segundos, € a sua qualidade de detecdo de caracteristicas
voltou a ser baixa, uma vez que a percentagem de pares de
features construidos tambem é fraca devido & sua ineficiéncia
em problemas de escalabilidade.

TABELA 3 - ANALISE QUANTITATIVA EM RELACAO COM AS
FEATURES OBTIDAS DURANTE O BLOCO DE STRUCTURE
FROM MOTION PARA O DATASET N°3

Features
reconstruidas Tempo alocado para a reconstrugio da T de
(matches - outliers nuvem de pontos i
detected) it
2 : i : . | Reconstrugao .
Min | Max | Média | Min | Max | Média | Procura | Correspondéncia | -~ o)
SIFT 10255 | 32319 | 17790 | 1812 | 17151 | 8072 | 040" 1°04™ 3°50 2205
AKAZE | 8460 | 9997 | 9867 | 629 | 6071 | 3666 | 0°28™" 0728 2’01 20°20™"
ORB 10000 | 10000 | 10000 | 380 | 4696 | 2732 | 0°08™" 529" 0’49 26'20""
HAHOG | 12645 | 16154 | 13416 [ 2057 [ 9251 | 6658 [ 0°29™ 042" 122" 2124

A reconstrucdo texturizada referenciada que se encontra na
Figura 7 parece melhorar a partir das nuvens de pontos criadas.
A informagcdo retirada das imagens tornou-se agora texturizada
com sucesso nas construgfes da implementacdo. Os objectos
dentro das casas e dos carros, tais como janelas, portas e cores,
podem agora ser bem percebidos e verificados. A principal
deficiéncia encontrada encontra-se na parte de tras da casa, uma
vez que algumas regides ndo puderam ser texturizadas uma vez
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que os disparos dos drones sdo demasiado verticais, resultando
numa falta de informacéo sobre essa parte.

Figura 7. Reconstrucéo texturizada vista de dois lados opostos e uma
vizualizagdo obliqua, usando o método SIFT no dataset n°3

V. CONCLUSOES

Como facilmente se pode concluir, podemos afirmar que o
conjunto de dados n°3 alcangou os melhores resultados. Trés
conjuntos de dados foram testados em condigdes diferentes para
avaliar o desempenho da implementac¢éo. O primeiro conjunto
de dados possuia muitas imagens de entrada com uma
determinada trajetdria. Nos segundo dataset a trajetéria era
semelhante, no entanto o ndmero de imagens tiradas foi
reduzido em aproximadamente metade. No Ultimo conjunto de
dados, foi adicionada uma trajetéria circular em torno do
cenario. Em primeiro lugar, como as variaveis testadas tém uma
importancia diferente, ndo se deve depender inteiramente de
uma. Em segundo lugar, verificou-se que embora seja
recomendado um nimero mais elevado de imagens, ndo trouxe
um valor de grande impacto a nuvens de pontos, uma vez que a
informagdo respetiva que acrescenta pode néo significar muito
se imagens com elevada redundéncia estiverem presentes. Em
terceiro lugar, a importancia de uma trajetéria bem planeada
com um angulo de inclinagdo que cubra o suficiente, quer de
tetos quer das laterais de um objeto, é muito mais influente do
que 0 nimero de imagens, uma vez que traz muito mais
informacdo de qualidade conduzindo a melhores pontos-chave
e aos seus descritores. Finalmente, adicionar uma textura de
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georreferéncia ao modelo pode dar o toque final de saida
necessario para uma reconstrucdo melhorada.
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