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RESUMO - A compreenséo de cenas tridimensionais na agricultura é de interesse estratégico para
a atividade, pois abre caminho para automatizar analises e processos produtivos no campo. Na
ultima década, algoritmos de aprendizado profundo se tornaram estado da arte em tarefas de
detecgéo e classificagdo em imagens. Ao mesmo tempo, algoritmos de reconstrugéo tridimensionais
de estruturas a partir de imagens se tornaram cada vez mais robustos e escalaveis. Redes neurais
profundas, no entanto, ainda sdo pouco aplicadas a dados tridimensionais, em especial a
representagcbes de cenas na agricultura. Neste trabalho, mostramos os resultados de testes de
reconstrugéo tridimensional de linhas de uma vinicola e desenvolvemos a base de uma interface
para anotacgao de nuvens de pontos, fundamental para o treinamento de redes neurais. Acreditamos
que as redes profundas serdo capazes de segmentar, classificar e identificar a qual instancia
pertencem objetos de interesse em videiras, como frutos, folhas e ramos. Esse resultado é aplicavel
no auxilio de atividades que precisem de analise fenotipica em campo, como roboética de preciséo,

acompanhamento da producéao e previséo de rendimentos de cultivos.
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ABSTRACT - 3D understanding of agricultural scenes is of strategic importance to productive
processes. In the last decade, deep learning algorithms became the state of the art in image detection
and classification. Concurrently, algorithms for reconstruction of 3D structure from images became
more robust and scalable. However, deep neural networks have been seldom applied to 3D data,
specially agricultural scene representations. In this work we show the results from testing 3D
reconstruction on vineyards and develop the basis of a point cloud annotation interface, an important
step to train neural networks. We believe deep networks will be capable of segmenting, classifying
and identifying the instance of objects of interest in vineyards, such as fruits, leaves and branches.
This result can be applied in activities that need phenotypic analysis in field, such as precision

robotics, production monitoring and crop productivity forecasts.

Keywords: Deep Neural Networks; Tridimensional Reconstruction; Data Annotation; Classification

and Segmentation; Point Clouds

1 INTRODUGAO

Este trabalho de Iniciagédo Cientifica se insere nas etapas finais do projeto Agricultura ciente
de ambiente: raciocinio sobre estrutura tridimensional no campo de cultivo (AACr3)*, cujo principal
objetivo é utilizar os recentes avangos em visdo computacional e algoritmos de aprendizagem
profunda para automatizar o processo de recuperagao e posterior detecgao e classificagao de objetos
de interesse em cultivos, como plantas, folhas e frutos. Tais etapas correspondem as atividades:
anotagao em point clouds (nuvens de pontos), classificagdo e segmentagao e avaliagdo da estimativa

de caracteristicas (como volume, biomassa e peso das frutas).

No inicio do projeto, estudou-se o trabalho anterior sobre o qual este esta sendo desenvolvido:
Santos et al. (2017). Imagens de videiras foram coletadas em campo por um webcam simples. A
metodologia utilizada seguiu Mur-Artal et al. (2017) para a reconstru¢do de pose da camera, patch-
based multiple-view stereo (PMVS) para gerar nuvens de pontos que aproximassem a superficie
externa dos objetos e um support vector machine (SVM) para classificagdo dos pontos

tridimensionais em classes de interesse.

1 Numero do Processo FAPESP: 2017/19282-7
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Figura 1. Comparagéao das etapas do fluxo de dados entre os projetos

Em nosso projeto, propusemos manter o fluxo de dados do trabalho anterior como exibido na
Figura 1, alterando os algoritmos que geram as nuvens de pontos a partir de imagens e os que
aprendem a classifica-las e segmenta-las.

Como alternativa ao SLAM e ao PMVS, utilizamos o COLMAP? (SCHONBERGER et al.,
2016) para gerar as nuvens de pontos. As reconstrugdes tridimensionais realizadas pelo programa
podem ser divididas em dois momentos principais, que ocorrem em sequéncia: a reconstrugao
esparsa, resultado do algoritmo Structure from motion ou SfM, e a reconstrugéo densa, resultado do
algoritmo Multi View Stereo (MVS). Como referéncia tedrica foi utilizado Hartley e Zisserman (2004).

O algoritmo de SfM utiliza conceitos da geometria epipolar para reconstruir a estrutura
tridimensional de uma cena a partir de imagens. De modo simplificado, a reconstrugao parte de
correspondéncias de pontos entre duas imagens, ou seja, de proje¢des de um mesmo ponto do
espago tridimensional, estima uma matriz fundamental entre os planos de imagem, estima matrizes
de camera, as utiliza para reprojetar raios no espago tridimensional e, finalmente, estima as
coordenadas do ponto observado pelas duas imagens. Apdés um certo numero de triangulagées, o
sistema realiza um refinamento conjunto dos pontos e poses de camera (Bundle Adjustment)
(TRIGGS et al., 2000), buscando minimizar o erro de reprojecdo. Os processos de extragcao de
caracteristicas e busca de correspondéncia ocorrem antes do SfM, em modulos separados do
COLMAP. O algoritmo de MVS tem como objetivo gerar uma amostragem densa das superficies a
partir do resultado do SfM. Ele consiste numa etapa de patch match stereo para expandir as

2 Disponivel em: <https://colmap.github.io/>.
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correspondéncias e uma etapa que estima mapas de profundidade e normal das imagens, e funde-

0s numa reconstru¢ao densa.

Como alternativa a SVM, propusemos o uso de redes neurais profundas, Deep Neural
Network (DNN), algoritmos iterativos de aprendizado que buscam minimizar uma métrica de erro
atualizando os parametros de suas camadas pelo algoritmo de backpropagation, como descrito em
Chollet (2018). Detecgéao, classificagdo e segmentagdo sao problemas importantes de Visao
Computacional cujas solugdes de estado da arte envolvem redes neurais profundas. Detecgao € a
tarefa de sinalizar se um dado objeto esta em um conjunto de entrada. Classificagéo é a tarefa de
escolher uma classe para o conjunto de entrada dentre um conjunto de classes. Segmentagéao € a
tarefa de particionar a entrada em multiplos segmentos de interesse. Essas partigbes também podem
conter informacgao de classe e/ou instancia (instance segmentation). Qi et al. (2016, 2017) detalham
a arquitetura de uma rede neural profunda capaz de realizar classificagdo e segmentagao em nuvens
de pontos (PointNet).

O treinamento de redes neurais de aprendizado supervisionado depende da disponibilidade
de dados anotados; no caso da PointNet, da disponibilidade de grande quantidade de nuvens de
pontos anotadas em classes de objetos tridimensionais. A primeira pesquisa de ferramenta de
anotacgéo de nuvens de pontos foi 0 SmartScenes ToolKit (SSTK)?, utilizada em Dai et al. (2017). A
ferramenta permitia a anotagdo de malhas tridimensionais em uma janela de um navegador de
internet (como o Google Chrome), e provia uma ferramenta para transformar nuvens de ponto em
malhas. Sua especificidade como ferramenta descentralizada, utilizada por diversos usuarios pela
internet, a necessidade de converter nuvens para malhas poligonais e grande curva de aprendizado
indicaram que o desenvolvimento de uma aplicagdo de anotagdo propria do projeto era o mais
adequado. Assim, foi iniciado o desenvolvimento da aplicagdo AACr3-Anotador, utilizando a
biblioteca Point Cloud Library (PCL)* e o framework Qt°.

A aplicacdo tem como objetivo permitir a visualizagdo e manipulagdo de uma nuvem de
pontos no espaco, permitindo a anotagdo manual de pontos pelo usuario em classes de interesse
e/ou instancias de classes. Como a quantidade de dados anotados necessarios para treinar uma
rede neural profunda é grande, seria inviavel anotar as nuvens de modo totalmente manual.

Propomos entdo que a ferramenta fornega uma pré-anotagao de objetos da nuvem, a partir da

3 Disponivel em: <https://github.com/smartscenes/sstk>.
4 Disponivel em: <https://pointclouds.org/>.

5 Disponivel em: <https://www.qt.io/>
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projecado de segmentagdes bidimensionais nas imagens geradoras, geradas por uma rede neural de
segmentacgao e classificagdo em imagens. Assim, nao so6 seria poupado tempo do anotador humano,
como também a reprojecao das anotagdes da nuvem (tanto manuais quanto geradas pela rede

profunda) poderiam ser usados para treinar melhor a rede que atua na imagem.

2 METODOLOGIA

As imagens da vinicola foram coletados pela camera ZED na Vinicola Gaspari, em Espirito
Santo do Pinhal, SP. Elas foram capturadas em videos com resolugéo de 2208 por 1242 pixels, um
para a lente esquerda e outro para a direita. A camera também fornece a pose de sua lente esquerda
(6DoF: rotagao e translagéo, por odometria visual) e uma reconstrugdo do ambiente por meio de
software proprietario, que se baseia somente nas imagens coletadas. De modo a acessar
diretamente os dados armazenados no formato de saida da cdmera (svo), foi utilizada a API Python
do ZED SDK.

Figura 2 (a). Exemplo de imagem da lente esquerda da ZED (imagem a esquerda) (b). Exemplo

de imagem da lente direita (imagem a direita)

A reconstrucdo da estrutura tridimensional de linhas da vinicola, representada em nuvens de
pontos, a partir de imagens previamente coletadas em campo por uma camera stereo Stereolabs

ZED® (Figuras 2a e 2b), foi gerada utilizando dois sistemas de reconstrugdo: o conjunto de sotfware

6 Disponivel em: <https://www.stereolabs.com/zed/>.



14° Congresso Interinstitucional de Iniciagdo Cientifica - CIIC 2020

29/09 a 01/10 de 2020 — Campinas, Sao Paulo
ISBN: 978-65-88414-00-2

da ZED SDK’, desenvolvido pelos fabricantes da camera; e o COLMAP software open-source
desenvolvido na ETH Zurich descrito nos dois artigos de Schénberger et al. (2016) Schonberger e
Frahm (2016).

No intuito de explorar a geometria da camera estéreo na reconstrugédo pelo COLMAP, pois o
baseline (distancia entre as lentes) facilita a triangulagdo, e como o software ainda nao oferece
suporte nativo a cameras stereo, os parametros intrinsecos de cada camera foram atualizados
separadamente nas imagens, apos a fase de extragdo de caracteristicas.

Para comparar as reconstrucdes, as poses de camera obtidas pela APl do ZED SDK e pelo
COLMAP foram registradas (alinhadas) pelo algoritmo ICP (ZHANG, 1994). O Iterative Closest Point
(ICP) assume que duas nuvens de pontos tém a mesma forma e estdo com orientagao préxima, e
tenta registra-las iterativamente, minimizando o erro quadratico médio, a raiz da média da soma das
distancias entre vizinhos mais préximos. Selecionamos algumas comparagdes na seg¢ao Resultados.

A aplicagao AACr3-Anotador utiliza as ferramentas de visualizagdo e manipulagido de nuvens
de pontos da biblioteca PCL e interface grafica construida pelo framework Qt, ambos controlados por
l6gica escrita em C++. Em seu estado atual de desenvolvimento, o programa realiza a projegéao de
pontos tridimensionais selecionados pelo usuario em pontos bidimensionais correspondentes nas
imagens que foram utilizadas para gerar a nuvem. Tal funcionalidade foi implementada como teste
para operag¢des de projegdo entre a nuvem e suas imagens geradoras. A operagédo de projegao

segue a formula matricial abaixo, como descrito em Hartley e Zisserman (2004) :
x = PX (1)
P=K[RVt] (2)
A Equagao 1 mostra que o ponto bidimensional na imagem (x) é produto da matriz de projegcao
(P) com o ponto tridimensional na nuvem. A Equagao 2 detalha como é obtida a matriz de projegao

por meio da matriz de parametros intrinsecos K, especificada pela ZED, e das matrizes de rotagao

R e translacao t, obtidas na reconstrucio pelo COLMAP.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Reconstrugoes

7 Disponivel em: <https.//www.stereolabs.com/docs/>.
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Até o momento, temos como resultados reconstrugdes de teste das linhas de uva feitas pelo
ZED SDK e pelo COLMAP, e poses de cameras das reconstrugdes. Eles sdo apresentados abaixo,

por meio de uma tabela e imagens.

Foram feitas reconstrugcbes com o ZED SDK para todos as linhas disponiveis, pois seu
processamento dura um tempo curto. Elas apresentaram comportamentos variados: o modelo da
primeira linha tem geometria e poses de camera consistentes com as imagens fornecidas; o da
segunda néao reproduziu toda a largura da linha; o da terceira apresentou uma bifurcagdo da linha

(Figura 3). As demais reconstrucdes encaixam-se em um dos casos descritos acima.

Figura 3. Cruzamento na trilha da terceira videira Cabernet Sauvignon,reconstruida com o ZED SDK:

em verde, a trilha de camera

As reconstrucoes do COLMAP sdo comparadas por meio da Tabela 1. Analisamos as
escolhas de parametros buscando aqueles que promovam um numero maior de pontos na nuvem.
O primeiro parametro de interesse € o numero de imagens fornecidas para a reconstrugao: como
foram capturadas em formato de video, ha muita redundancia entre elas, dada a grande intersecgéo
de conteudo entre imagens adjacentes. Ele se destacou por ter a maior correlagdo com o numero de
pontos reconstruidos: as reconstrugdes esparsas com um sétimo das imagens, um terco das
imagens e de todas as imagens capturadas tém 190.490, 483.222 e 663.899 pontos,
respectivamente.

Ha interesse em utilizar o menor numero possivel de imagens que garanta uma reconstru¢ao
com numero de pontos suficiente para treinamento da rede neural, pois, para um grande de imagens
de entrada, o Bundle Adjustment exibe complexidade de tempo linear no numero de imagens
registradas (SCHONBERGER et al., 2016). Em nossos experimentos, a reconstrucéo esparsa de um
terco das imagens demorou aproximadamente um tergo do tempo da reconstru¢cdo de todas as

imagens.
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Tabela 1. Comparagéao das reconstrugdes da linha um da uva Sauvignon realizadas com o

COLMAP com diferentes parametros.

Tipo # imagens # pontos (Esparsa) # pontos (Densa) #matches
684 483.001 6.600.411 11.645

Terco

" 296 133.732 2.719.982 2.619
Sétimo
Tergo 694 483.222 10.605.697 23.660
Mesclado
Setimo 296 190.490 6.675.985 9.784
Mesclado
Tergo 694 485.173 23.310
Mesclado —
Todas as
Imagens 2080 663.899 - 79.530
Mescladas
ZEDSDK 0 0 330.551 -—

O experimento de mesclar as imagens, ou seja, usar como entrada da reconstru¢ao imagens
da lente direita e esquerda alternadamente, teve grande efeito no numero de correspondéncias
(matches), como é visto comparando o exemplo do terco sem (11.645 matches) e com (23.660
matches) mesclagem. Usando um sétimo, a mesclagem aumentou consideravelmente o nimero de
pontos, como pode ser visto na Tabela 1. Na Tabela 1, os tipos “Tergo” e “Sétimo” se referem a
fragcao do total de imagens utilizado. “Mesclado” se refere a técnica de mesclar as imagens das duas
cameras.

Com o COLMAP, a reconstrucdo esparsa mais bem-sucedida até o momento, usando como
critério a relagao entre o formato esperado da reconstrugéo e o tempo empregado no processamento,
utilizou um tergo das imagens, metade delas da lente esquerda e metade da direita (Figura 4). No
entanto, ela ainda apresentou comportamentos inesperados: bifurcagcao na linha de uva e posigao
relativa inconsistente das cdmeras esquerda e direita, ou seja, elas ndo sdo representadas como a
estrutura rigida que sdo na realidade. Diferente do que ocorreu no caso do ZED SDK, a trilha da
camera nao se cruzou e a bifurcagdo sé ocorreu no final da trilha. A Figura 5 mostra o alinhamento
de sua trilha com a do ZED SDK, que forneceu um RMS de 0.161897. As reconstrugdes densas da

primeira e segunda linhas de videiras sdo apresentadas nas Figuras 6 e 7.
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Figura 4. Reconstrugao esparsa da primeira videira Cabernet Sauvignon com o COLMAP, utilizando

um terco das imagens. E possivel ver a bifurcag&o.

Figura 5. Comparagéao da trilha de camera da reconstrugao da Figura 3b (vermelho) com a trilha do
ZED SDK (verde)

Figura 6. Reconstrugéo densa da primeira videira Cabernet Sauvignon com o COLMAP

Figura 7. Detalhe da Reconstrugdo densa da segunda linha - note o detalhamento dos cachos de

uva
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O sucesso do aprendizado de uma rede profunda depende muito da oferta de grande
quantidade de dados. As reconstrucdes finais obtidas possuem numero de pontos da ordem de
milhdes (exemplo do “Tergo Mesclado” com 10.605.697 pontos finais). Julgamos o volume de dados
apropriado para o treinamento de uma rede como a PointNet, pois em seu artigo ela foi treinada e
testada para segmentagéo semantica a partir da base de dados de Armeni et al. (2016), conjunto de
6.000m2 de modelos de nuvens de pontos, extraindo 4.096 pontos de cada metro quadrado para
treino, utilizando total de 24.576.000 pontos para treino, escala comparavel a de nossas nuvens.

Pelo critério quantitativo do numero de pontos, e visualmente pelo detalhamento dos objetos
de interesse, 0o COLMAP ¢ a ferramenta mais adequada para se reconstruir as linhas de uva visando
seu uso como entrada de algoritmos de aprendizado profundo quando comparada a ZED SDK, que

produz nuvens muito esparsas.

Para a recuperagao de poses de camera, o ZED SDK é uma alternativa mais rapida em alguns
casos, ja que seus resultados nao diferiram muito dos do COLMAP nos testes feitos até o momento.
O ZED SDK usa odometria visual, uma técnica de reconstru¢ao de poses de camera incremental na
qual a trilha é reconstruida imagem a imagem, o que pode causar drift devido ao erro acumulado a
cada estimagao. Ja o SfM utilizado pelo COLMAP otimiza a trilha de modo global, reduzindo o drift a
cada iteragdo do Bundle Adjustment. Desse modo, a solugdo implementada pelo ZED SDK pode
gerar poses absolutas muito diferentes do esperado quando comparadas as geradas pelo COLMAP
e, portanto, ndo deve ser encarada como substituta a recuperacéo de trilha por SfM, mas sim uma

aproximagao.

Quanto a escolha de parametros para a reconstrucdo, sé foi possivel validar o nimero de
imagens e mesclagem na melhora da qualidade e quantidade de pontos das reconstrugdes. O uso
de parametros intrinsecos diferentes para as duas cameras nao produziu diferengas expressivas,

provavelmente pela pequena diferenca dos parametros.

3.2 Aplicagao
O atual estado de desenvolvimento da aplicagao permite a manipulagdo da nuvem de pontos
e a selecdo de um deles: o ponto selecionado é projetado na imagem geradora escolhida pelo
usuario, caso ele seja visivel por ela. A execugédo do programa ocorre em duas threads (linhas de
execugao), uma para o visualizador da nuvem e a outra para o controle do aplicativo. A Figura 8

explica a interface de usuario do programa.
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3D Viewer

Load Images

Load Image Data

Load Camera Data

Load Cloud

Figura 8. Interface de usuario da aplicagédo AACr3-Anotador. 1-Janela de manipulagao da nuvem de
pontos. 2-Janela de visualizag&do das imagens. 3-Ponto selecionado na nuvem projetado na imagem.
4 — Botbes para carregamento dos dados necessarios para uso da ferramenta e escolha da imagem

visualizada.

4 CONCLUSOES

Apds experimentos com as reconstrugdes, chegamos a parédmetros de reconstru¢do com o
COLMAP que permitem processamento num tempo viavel e produzem um nuamero de pontos numa
escala apropriada para treinar uma rede neural profunda. Reconstrugdes com a ZED SDK
forneceram um modelo esparso demais para ser usado no treinamento de uma rede neural profunda,
além de duvidarmos da acuracia de sua reconstru¢do de trilhas de cAmera. Nas proximas etapas, a
aquisicdo de um banco de imagens georreferenciado (com uso de GPS RTK com precisao
centimétrica) ira permitir uma escolha melhor de parametros, baseada nas diferengas de trilhas de

camera, e a comparacao de trilhas reconstruidas com um referencial real.

A fungao de projegéo implementada na aplicagdo AACr3-Anotador apontou para a viabilidade
do desenvolvimento de uma ferramenta prépria de anotagdo. Na préxima etapa da Iniciacdo, sera
adicionada a fungdo dual, ou seja, a reprojecao de pontos na imagem em pontos da nuvem
tridimensional, permitindo assim a pré-anotacdo automatizada com uso de imagens previamente

segmentadas e classificadas. Em seguida sera implementada a interface de anotagao manual das
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nuvens. Por Ultimo sera desenvolvida a interface que salva as nuvens anotadas em um formato

adequado para o treinamento das redes neurais.

A ultima etapa da pesquisa se responsabilizara por treinar modelos de rede neural profundas

para as tarefas de segmentagao e classificagdo em nuvens de pontos.
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