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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento do SemMatch, um arcabougo de software
projetado para a avaliacdo sistematica e validacdo de modelos de correspondéncia de
imagens. A rapida e continua sofisticacdo dos modelos de Deep Learning em Visdo
Computacional gerou uma necessidade critica de ferramentas padronizadas que possibilitem
testes consistentes, justos e reprodutiveis. O projeto endereca a auséncia de uma estrutura
automatizada e extensivel capaz de ir além das métricas de precisdo geométrica, propondo
uma andlise qualitativa que investiga a influéncia da informagdo seméntica nas falhas de

correspondéncia.

O SemMatch possui uma arquitetura modular, o que permite a unificagdo e o suporte
a datasets reconhecidos como ScanNet, MegaDepth ¢ HPatches. Sua principal contribui¢ao
metodoldgica ¢ a implementagdo de um pipeline inovador que utiliza o modelo de
segmentacao de fundacdo SAM 2 e a métrica perceptual LPIPS para categorizar os erros em

falhas de textura ou erros semanticos genuinos.

O arcabougo final consiste em um sistema robusto em Python para a execucao dos
testes e andlise estatistica, complementado por modulos de reporting que geram relatorios
estaticos (PDF/HTML) e uma aplicacdo Flask para a exploracdo visual dindmica dos
resultados. Ao fornecer uma plataforma completa de diagnostico e validagdao, o SemMatch
cumpre o objetivo de preencher a lacuna de ferramentas diagnosticas na area, elevando a

qualidade e a reprodutibilidade da pesquisa em correspondéncia de imagens.



Abstract

This work presents the development of SemMatch, a software framework designed
for the systematic evaluation and validation of image matching models. The rapid and
continuous sophistication of Deep Learning models in Computer Vision has generated a
critical need for standardized tools that enable consistent, fair, and reproducible testing. The
project addresses the absence of an automated and extensible structure capable of going
beyond geometric accuracy metrics, proposing a qualitative analysis that investigates the

influence of semantic information on matching failures.

SemMatch has a modular architecture, which allows for the unification and support of
recognized datasets such as ScanNet, MegaDepth, and HPatches. Its main methodological
contribution is the implementation of an innovative pipeline that utilizes the SAM 2
foundation segmentation model and the LPIPS perceptual metric to categorize errors into

texture failures or genuine semantic errors.

The final framework consists of a robust Python system for test execution and
statistical analysis, complemented by reporting modules that generate static reports
(PDF/HTML) and a Flask application for dynamic visual exploration of the results. By
providing a complete diagnostic and validation platform, SemMatch fulfills the objective of
filling the gap in diagnostic tools in the area, elevating the quality and reproducibility of

research in image matching.
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1. Introducao

O campo da Visdo Computacional vem passando por uma evolugdo acelerada,
impulsionada pelo surgimento de modelos de correspondéncia de imagens cada vez mais
sofisticados. Esses modelos sdo essenciais para aplicagdes de alto nivel, como navegacao
autonoma, reconstru¢do 3D e Localizagdo e Mapeamento Simultineo (SLAM), que
dependem da extracdo consistente de relagcdes geométricas entre multiplas vistas. Contudo,
apesar do rapido avango da area, a validagao e a comparacao desses modelos ainda enfrentam
desafios técnicos e metodologicos que afetam tanto a reprodutibilidade quanto a
aplicabilidade dos resultados apresentados na literatura. A auséncia de um arcabougo de
software capaz de padronizar, automatizar e qualificar adequadamente esse processo tem
limitado a evolugdo sistematica da area.

O problema pode ser entendido a partir de duas dimensdes centrais. A primeira
envolve a fragmentacdo do ecossistema de benchmarking: a comunidade utiliza diferentes
datasets, como ScanNet1500°!, MegaDepth1500") ¢ HPatches!®, combinados a métricas que
ndo se articulam em um fluxo integrado. Como consequéncia, a comparacao entre novos
modelos se torna um procedimento manual, lento e frequentemente inconsistente. A segunda
dimensao refere-se a limitagao qualitativa das métricas predominantes, que se concentram em
medidas geométricas como AUC de Pose e acurdcia. Embora importantes, essas métricas nao
qualificam a natureza do erro e deixam sem resposta se uma falha de correspondéncia decorre
apenas de elementos pouco texturizados ou se representa uma interpretacdo semantica
equivocada da cena pelo modelo.

Nesse contexto, o objetivo geral deste relatorio técnico ¢é apresentar o
desenvolvimento do SemMatch, um arcabouco em Python projetado exatamente para
enfrentar essas duas limitacdes estruturais: a fragmentacdo dos benchmarks e a auséncia de
métricas que capturem a dimensao semantica dos erros de correspondéncia. O SemMatch foi
concebido como uma solugdo de engenharia completa, capaz de oferecer tanto padronizacao
quanto profundidade analitica.

O desenvolvimento do arcabougo concentrou-se na consolidagcdo de uma arquitetura
modular que unifica multiplos benchmarks sob uma interface consistente. Essa reestruturagao
permitiu que novos datasets e modulos de avaliagdo pudessem ser integrados de forma
simples, garantindo a longevidade e a extensibilidade do projeto. Além da unificacao
arquitetural, o SemMatch introduz um pipeline metodoldgico voltado a analise semantica dos
erros. Utilizando modelos de segmentagdo, como o SAM 2, combinados a métricas
perceptuais como o LPIPS, o arcabougo ¢ capaz de qualificar os tipos de falha cometidos
pelos modelos, preenchendo uma lacuna que até entdo ndo era tratada pela literatura.



Outro eixo fundamental do desenvolvimento foi a criacdo de modulos de relatorio
capazes de apresentar resultados tanto em interfaces interativas quanto em formatos estaticos,
como PDF e HTML, facilitando a documentac¢do formal e a disseminacdo dos experimentos.
Por fim, o SemMatch foi concebido como um projeto de cddigo aberto, alojado em
repositorio publico e construido com padrdes rigorosos de engenharia, incluindo testes
unitarios, linters e documentagdo completa, permitindo que seja adotado e expandido de
maneira confiavel.

Assim, este relatério apresenta ndo apenas a motivagdo e o contexto que justificam o
SemMatch, mas também as solugdes técnicas que o constituem e que o posicionam como um
arcabouco robusto, extensivel e extremamente util para a avaliagdo moderna de modelos de
correspondéncia de imagens.

2. Referencial Teorico

O desenvolvimento do SemMatch foi fortemente guiado por trabalhos recentes que
propuseram abordagens eficientes e modulares para o problema de correspondéncia de
imagens. As solucdes exploradas no Glue Factory!! e no
DescriptorReasoning ACCV_20241?! foram particularmente influentes na defini¢do da
arquitetura do framework, principalmente na forma como os modelos foram estruturados,
integrados e avaliados. Ambos os trabalhos apresentam pipelines organizados e bem
definidos, com separacdo clara entre modulos responsaveis pela correspondéncia, entrada de
dados e visualizagdo, o que inspirou diretamente a estrutura modular adotada neste projeto.

Além disso, para o entendimento de como os modelos atuais implementam a
semantica no momento das correspondéncias, o trabalho de Cadar et al.l’! serviu como
principal base conceitual. O trabalho demonstra como a incorporagdo de informacoes
semanticas em modelos de pareamento de imagem pode levar a resultados melhores que os
obtidos atualmente.

A extracdo de mascaras semanticas foi viabilizada com o uso do Segment Anything
Model 2 (SAM 2), cuja capacidade de segmenta¢do de objetos em imagens complexas
permitiu realizar mapeamentos mais precisos entre os pontos incorretos € suas respectivas
regides na cena. Essa ferramenta tornou possivel a construcdo de visualizagdes baseadas em
mascaras ¢ pontos, fundamentais para a analise qualitativa implementada na interface.

Por fim, o uso da métrica LPIPSP), permitiu quantificar a similaridade perceptual
entre objetos distintos, mesmo quando estes se apresentavam em regides com aparéncias
semelhantes. Essa métrica foi utilizada para estimar o grau de erro semantico nas
correspondéncias, servindo como um componente complementar a andlise geométrica e a
segmentagdo.



Dessa forma, os trabalhos mencionados ndo apenas fundamentaram teoricamente o
projeto, mas tiveram papel pratico direto na definicdo das estratégias de implementagao,
organizagdo da arquitetura e constru¢do dos modulos de andlise visual e semantica.



3. Desenvolvimento

O SemMatch foi desenvolvido a partir de uma filosofia de arquitetura modular e
orientada a componentes, concebida para maximizar extensibilidade, reutilizacao de codigo e
reprodutibilidade cientifica. Essa abordagem foi determinante para integrar multiplos
benchmarks, organizar diferentes etapas de avaliagdo e incorporar um pipeline semantico
computacionalmente complexo. A separagdo clara de responsabilidades, aliada a coordenagao
centralizada da execuc¢do, garante que o arcabougo opere de maneira eficiente, escalavel e
metodologicamente consistente.

3.1. Arquitetura do SemMatch

O SemMatch foi escrito em Python e organizado em mddulos interdependentes e
coordenados por um componente central, o Evaluator. Este componente atua como ponto de
entrada do arcabouco, carregando as configuragdes definidas pelo usuario, inicializando os
datasets, instanciando o Orchestrator e gerenciando a execu¢do do modelo de
correspondéncia. O Orchestrator, por sua vez, coordena o pipeline analitico, incluindo
geracdo de dados intermediarios, execucao dos Analyzers e consolidagdo das métricas.

O modulo de datasets realiza a padronizagdo das bases utilizadas, permitindo que
benchmarks como HPatches, MegaDepth e ScanNet sejam integrados de maneira coerente. O
modulo statistics centraliza a andlise de desempenho, com geradores de dados brutos, para
estimativa de pose e preparacao da analise semantica, Analyzers que calculam resultados
geométricas e semanticas, € implementacdes das métricas tradicionais e personalizadas. Por
fim, o moddulo report transforma os resultados em visualizagdes interativas via Flask e
relatorios estaticos em HTML e PDF, oferecendo suporte tanto a exploracdo detalhada quanto
a documentagao formal.

A separacdo modular permitiu isolar componentes computacionalmente pesados,
como o pipeline semantico baseado no SAM 2 e LPIPS, garantindo carregamento persistente
em GPU e reutilizagdo eficiente de mascaras semanticas, reduzindo o tempo de execucao em
larga escala.

3.2. Pipeline de Analise Semantica

Apbs a execu¢ao do modelo de correspondéncia e a validagdo geométrica das
correspondéncias via estimador de poses, os pontos classificados como incorretos sdao
processados pelo pipeline semantico. Primeiramente, o SAM 2 ¢ utilizado para segmentar a
imagem de destino, identificando as regides semanticas correspondentes a cada keypoint. Em
seguida, os pontos projetados da imagem de origem sdo comparados com as mascaras na
imagem de destino para determinar se a falha ocorre dentro do mesmo objeto (erro de
textura) ou entre objetos diferentes (erro semantico).



Nos casos em que os pontos incorretos pertencem a objetos diferentes, sdo extraidos
patches centrados nos pontos corretos e incorretos, € a métrica LPIPS ¢ aplicada para avaliar
a similaridade perceptual entre eles. Valores altos indicam erro semantico genuino, enquanto
valores baixos revelam regides visualmente semelhantes, oferecendo insights adicionais sobre
limitagdes de generalizagdo do modelo.

3.3. Reportes e Visualizacao

Os resultados consolidados sdo apresentados em uma interface web interativa
desenvolvida com Flask. A pagina principal oferece uma visdo geral das estatisticas de
desempenho, incluindo taxas de acerto, erro e métricas derivadas da analise semantica. A
partir dessa visao geral, € possivel acessar detalhes de cada par de imagens, com informagdes
sobre correspondéncias corretas e incorretas.

Individual Results

General Results

Experiment List

Image 0: scene0707_00/color/15.jpg Point misses: 0.1

View Details
Image 1: scene0707_00/color/585.jpg Mask misses: 0.12
Image 0: scene0707_00/color/45.jpg Point misses: 0.32

View Details
Image 1: scene0707_00/color/105.jpg Mask misses: 0.4
Image 0: scene0707_00/color/45.jpg Point misses: 0.45

View Details
Image 1: scene0707_00/color/690.jpg Mask misses: 0.54




A visualizagdo ¢ organizada em trés modos. O modo "pontos com pontos" exibe as
imagens lado a lado com linhas conectando os keypoints, coloridas conforme a classificagao
das correspondéncias. O modo "méscaras com mascaras" destaca objetos segmentados,
mostrando em cores diferentes quando pares incorretos pertencem ao mesmo objeto ou a
objetos distintos. O modo "méscaras com pontos" permite analisar a relagdo entre as
segmentacdes e os pontos, exibindo a mascara de origem e os keypoints correspondentes na
imagem de destino, com diferencia¢do de acertos e erros ¢ opgdes de filtragem interativa.
Essa abordagem possibilita exploracao detalhada e compreensao completa do comportamento
dos modelos.

Select the visualization type: = All v

Point with Point Mask with Mask Mask with Point
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Além da interface interativa, o SemMatch gera relatorios estaticos em HTML e PDF
que consolidam todas as métricas e analises realizadas. Esses relatorios oferecem uma visao
estruturada dos resultados, permitindo documenta¢do formal e compartilhamento dos
experimentos de forma independente da interface web. O formato HTML mantém elementos
visuais, como graficos e tabelas interativas, enquanto o PDF fornece uma versao pronta para
impressdo e publicacdo cientifica. Dessa forma, os reportes do SemMatch atendem tanto a
exploracao detalhada durante a fase de desenvolvimento quanto a disseminacao formal dos
resultados.

Semantic
e e e S
value 0.814 0.894 0.76 0.115 0.821
mean 0.806 0.89 0.676 0.115 0.745
std 0.079 0.075 0.217 0.095 0.179
min 0.602 0.713 0.099 0.0 0.175
25% 0.741 0.824 0.555 0.043 0.668
50% 0.798 0.91 0.739 0.086 0.799
75% 0.873 0.95 0.859 0.17 0.886
max 0.962 1.0 0.934 0.427 0.938

4. Metodologia de Avaliacao e Analise

4.1. Avaliacdo Geométrica

A primeira etapa da metodologia consiste na avaliagdo geométrica dos modelos. Os
pares de keypoints extraidos pelo modelo sdo filtrados com base em sua consisténcia
geométrica, utilizando estimativas de pose para descartar correspondéncias incompativeis.
Apenas os pontos validos sdo considerados para o calculo das métricas principais.

PONTOS
CHAVES
MG 1

IMAGEM 1

PARES
CORRETOS
E
ERRADOS

POSELIB

PONTOS
CHAVES
IMG 2

IMAGEM 2

11



O desempenho ¢ quantificado pela AUC de Pose, que mede a precisdo das estimativas
de rotagdo e translagdo geradas a partir das correspondéncias validas. Essa métrica oferece
uma visdo consolidada do alinhamento geométrico obtido pelo modelo ao longo de diferentes
limiares de erro.

4.2. Pipeline de Analise Semantica

Apés a validagdo geométrica, os erros restantes sdo analisados pelo pipeline
semantico. Este processo permite diferenciar falhas de textura de falhas semanticas,
fornecendo uma avaliagdo qualitativa mais profunda.

4.2.1. Segmentacio e Analise Estrutural

O SAM 2 segmenta a imagem de destino para identificar regides correspondentes aos
keypoints incorretos. A projecdo dos pontos da imagem de origem ¢ comparada com as
mascaras segmentadas. Quando ambos pertencem a mesma madscara, a falha ¢ classificada
como erro de textura. Caso contrario, ¢ identificado um possivel erro semantico, indicando
confusdo entre objetos diferentes.

MASCARA
DOS OBJETOS
PONTCS CHAVES
ERAADDS

IMAGEM 1

PARES
ERRADOS

PARES DE

PONTOS

PARO MESMO
OBJETO

E OBJETOS

DIFERENTES

MASCARA
DOS OBJETOS
FPONTOS CHAVES
ERRADDS
IMAGEM 2

FONTOS CHAVES
G 1

PROJETADDS

NA MG 2

PONTOS
CHAVES
IMG 1
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4.2.2. Qualificacdo Perceptual com LPIPS

Para confirmar a natureza semantica do erro, sdo extraidos patches centrados nos
pontos correto e incorreto e calculada a similaridade perceptual via LPIPS. Valores altos
reforgam a presenca de erro semantico, enquanto valores baixos indicam que, apesar de
semanticamente distintos, os objetos apresentam similaridade visual significativa.

IMAGEM 1

S——
OBJETO
RECORTADO

MASCARA
DOS OBJETOS
IMAGEM 1
[FILTRADOS)
—

PARES DE
PONTOS
DE OBJETOS
DIFERENTES

SIMILARIDADE
VISUAL
DOS DBJETOS

MASCARA
DOS OBJETOS
IMAGEM 2
[FILTRADOS)
—

OBJETO
RECORTADO

IMAGEM 2

S
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4.3. Categorizacao dos Erros

O pipeline classifica cada falha em erro de textura, quando ocorre dentro do mesmo
objeto, ou erro semantico, quando envolve objetos distintos e¢ ¢ confirmado por LPIPS,
quando a similaridade perceptual dos objetos se encontra abaixo de certo limiar. Essa
categoriza¢do permite interpretar o comportamento do modelo em nivel local e de alto nivel,
distinguindo limita¢des de precisdo de limitacdes de compreensdo semantica.

5. Conclusao

Este projeto alcangou o objetivo de projetar e desenvolver o SemMatch, um
arcabouco de software modular ¢ extensivel voltado a avaliagdo de modelos de
correspondéncia de imagens. O desenvolvimento abordou de forma direta a necessidade de
padronizacdo de benchmarks e supriu a lacuna semantica existente na analise qualitativa de
erros em Visao Computacional, oferecendo uma ferramenta capaz de realizar avaliagdes
sistematicas e diagndsticos detalhados.

5.1. Sumario do Trabalho e Contribui¢oes

O projeto demonstrou alto nivel de maturidade técnica e rigor académico, resultando
em contribuigdes significativas para a pesquisa em correspondéncia de imagens. O
SemMatch estabelece um arcabougo de avaliagdo unificado e modular, desenvolvido em
Python, com arquitetura flexivel que facilita a integracdo de novos modelos e datasets. A
unificagdo de benchmarks essenciais, como ScanNet, MegaDepth e HPatches, permite a
execucdo de testes consistentes e reprodutiveis, promovendo comparagdes justas entre
diferentes abordagens.

Além disso, o arcabouco introduziu uma metodologia inovadora de analise semantica,
baseada na segmentagdo de objetos pelo SAM 2 e na métrica perceptual LPIPS. Essa
abordagem permite distinguir erros de textura local de falhas de interpretagdo semantica,
fornecendo informacgdes diagndsticas valiosas sobre os modelos avaliados. O SemMatch
também entrega uma solu¢do de engenharia completa, com um Orchestrator eficiente e
moédulos de reporting capazes de gerar relatorios estaticos em PDF e HTML, bem como
visualizacdes dindmicas por meio de wuma interface web interativa, garantindo
comunicabilidade e utilidade cientifica.

5.2. Cumprimento dos Objetivos

Todos o0s objetivos especificos definidos nas fases POC I e POC II foram
integralmente cumpridos. A reestruturacdo da arquitetura no POC II foi decisiva para superar
os desafios de performance associados ao uso de modelos de segmentacdo de alta
complexidade, como o SAM 2, garantindo a viabilidade do pipeline semantico em larga
escala.

14



5.3. Perspectivas e Trabalhos Futuros

Embora o SemMatch represente uma solucao funcional, madura e pronta para uso, sua
arquitetura modular permite diversas extensoes. Entre as principais dire¢des de pesquisa e
desenvolvimento futuras, destacam-se a integragdo de novos modelos de segmentacao e de
descrigdo visual, a avaliagdo de performance computacional e a ampliacdo da produgdo de
relatorios.

Em particular, faz sentido validar o SemMatch com diferentes modelos de
correspondéncia de imagem — atualmente o arcabouco estd preparado para aceitar novos
métodos, mas ainda carece de uma avaliagdo aprofundada com uma gama mais ampla de
algoritmos de matching, de forma a verificar sua robustez e generalidade. De modo similar,
os experimentos com segmentacdo poderiam se beneficiar da testagem de modelos
alternativos ao SAM 2, buscando solugcdes potencialmente mais eficientes ou adequadas para
determinados dominios. Entre os candidatos recomendados para investigagao estdo
arquiteturas classicas e modernas de segmentacdo, como DeepLab v3+, Mask R-CNN,
SegFormer, dentre outros.

Outro ponto relevante diz respeito a distingdo de instancias diferentes de um mesmo
tipo de objeto. Atualmente, o SemMatch identifica erros semanticos com base em mascaras
de objeto, mas nao distingue quando dois objetos distintos pertencem a mesma classe, como
dois girassois diferentes. Desenvolver mecanismos para reconhecer instancias separadas,
mesmo dentro da mesma categoria semantica, permitiria uma andlise mais precisa de erros e
generalizacao do modelo.

Adicionalmente, poderia ser incorporada a geracdo de imagens e visualizagdes nos
relatérios estaticos (HTML/PDF), de forma a tornar os resultados mais completos e
autoexplicativos. Por exemplo, trechos selecionados de correspondéncias (corretas e
incorretas) poderiam ser automaticamente incluidos nos relatorios, com visualizagdo das
mascaras, keypoints, comparagdes semanticas ¢ métricas associadas, facilitando a andlise
offline e a dissemina¢ao dos resultados sem necessidade de interface web interativa.
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