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Resumo

Nas ultimas décadas, a drea de Visao Computacional tem
se utilizado do aprendizado de mdquina como forma de
avangar no estado da arte de diversos problemas. No en-
tanto, os estudos em casos de deformacdes ndo rigidas
ainda carecem de datasets robustos para seu avango. Este
trabalho apresenta o Nonrigid Image Matching Benchmark,
um conjunto de dados sintéticos projetado para superar
essas limitagdes, utilizando um pipeline de simulagdo fo-
torealista e fisicamente plausivel para gerar deformagades
temporalmente consistentes. O benchmark inclui uma di-
versidade de objetos, texturas, iluminacdes e niveis de
deformagdo. Adicionalmente, sdo abordados conceitos fun-
damentais para o entendimento dos problemas relaciona-
dos ao tdpico de deformagdo de objetos ndo rigidos e
sobre a correspondéncia de imagens que é a tarefa foco
do dataset. Além da criacdo do conjuto, foi introduzida
uma métrica de registro de superficie baseada no ARAP
[27] para avaliar métodos de correspondéncia de maneira
geométrica e continua em 2D e 3D, superando limitacoes de
outros métricas tradicionais. Foi realizada uma avaliacdo
de uma miriade de métodos dentro do conjuto de testes do
dataset que constatou a degradagdo significativa de desem-
penho em ambientes desafiadores, ressaltando assim, a re-
levancia do conjunto. Este trabalho fornece um recurso va-
lioso e um framework de avaliacdo para pesquisas futuras
na tématica.
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Abstract

In recent decades, the field of Computer Vision has incre-
asingly relied on machine learning to advance the state of
the art in various problems. However, research involving
non-rigid deformations still lacks robust datasets to drive
meaningful progress. This work introduces the Nonrigid
Image Matching Benchmark, a synthetic dataset designed
to overcome these limitations by using a photorealistic and
physically plausible simulation pipeline to generate tempo-

rally consistent deformations. The benchmark includes a
wide variety of objects, textures, lighting conditions, and
deformation levels. Additionally, fundamental concepts re-
lated to non-rigid object deformation and image correspon-
dence—the core task targeted by the dataset—are presen-
ted. Beyond dataset creation, an ARAP-based surface re-
gistration metric [27] was introduced to evaluate corres-
pondence methods geometrically and continuously in both
2D and 3D, overcoming limitations of other traditional me-
trics. An evaluation of a wide range of methods was conduc-
ted using the dataset’s test set, revealing significant perfor-
mance degradation in challenging environments, thus un-
derscoring the relevance of the benchmark. This work pro-
vides a valuable resource and an evaluation framework for
future research in this area.

Keywords: Computer Vision, Non-Rigid Deformations,
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1. Introducao

Nas ultimas décadas, a drea de Visdo Computacional tem
passado por evolugdes significativas em tarefas como re-
conhecimento, segmentacdo e reconstru¢do. Esses avangos
tém sido impulsionados por diversos fatores, entre eles o au-
mento da capacidade computacional, o desenvolvimento de
métodos baseados em arquiteturas de rede neural complexas
e, principalmente, a ampla disponibilidade de conjuntos de
dados visuais catalogados. Este ultimo fator tem-se mos-
trado cada vez mais central, visto que modelos modernos,
especialmente redes neurais profundas, dependem forte-
mente de grandes volumes de dados anotados para alcangar
alto desempenho. Entretanto, certas aplica¢des ainda care-
cem de datasets representativos e bem estruturados, como é
o caso de tarefas que envolvem deformacdes nao rigidas em
objetos.

Em geral, a captura e anotacdo de deformacgdes com-
plexas tém limitado o avanco de métodos especializados
e evidenciado a necessidade continua de novos conjuntos
que permitam tanto o treinamento quanto a avaliagdo ri-
gorosa de modelos. Este problema se encontra principal-
mente na dificuldade de repetibilidade e controle fino das
deformacdes fisicas no mundo real, assim como na falta de



escalabilidade dos conjuntos de dados, tanto em nimero de
objetos quanto na variedade de deformagdes. Um exemplo
desses problemas € o dataset DeepDeform [3], que é um
dos maiores datasets de dados reais com correspondéncias
anotadas manualmente. Ele possui cerca de 20 anotag¢des
manuais para dez quadros em cada uma das 400 sequéncias
e teve as dificuldades de expansdo dos dados relatadas pelos
autores no artigo.

Neste sentido, buscando o desenvolvimento de um con-
junto de dados mais abrangente e que pudesse superar
as problemadticas apresentadas acima, o Nonrigid Image
Matching Benchmark propde um pipeline de simulago fo-
torealista e fisicamente plausivel. Ele foi cuidadosamente
projetado para capturar deformagdes ndo rigidas temporal-
mente consistentes e com controle preciso.

A proposta de dataset apresenta avangos relevantes e sig-
nificativos para a area de correspondéncia visual ndo rigida,
que é uma tarefa pouco explorada. Contudo, este trabalho
ainda possui algumas lacunas como: a nao utilizacdo de
métodos recentes ou denso/semi-densos como RoMa [32]
em suas avaliagdes experimentais, o uso de métricas que
ndo normalizam as varia¢cdes no nimero de keypoints en-
tre os métodos, problemas de realismo das simulagdes com
deformacdes exageradas e irreais, entre outras pontuacoes.

Esta monografia em Sistemas de Informacao visa entio
trabalhar em cima das lacunas apresentadas, com o objetivo
geral de expandir a robustez do trabalho, provar através de
experimentos sua relevancia para a academia e gerar uma
publicagdo relevante dentro da area especificada de corres-
pondéncia de objetos deformados, contribuindo assim de
forma cientifica para os avangos do campo. Além disso,
traz como objetivos especificos, a investiga¢do e o desen-
volvimento de métricas de avaliagdo deste tipo de tarefa, o
aprofundamento e estudo de métodos no estado da arte den-
tro deste campo e o contato com problemas relacionados
com transformacdes tridimensionais e a avaliacdo do data-
set com diversos baselines para validagao.

2. Referencial tedrico

2.1. Correspondéncia Visual em Visao Computaci-
onal.

A Correspondéncia Visual é uma tarefa que consiste em
identificar pontos ou regides semelhantes entre duas ou
mais imagens, possibilitando a associagdo entre diferen-
tes visdes de uma mesma cena ou objeto. Este conceito
¢ fundamental para uma ampla gama de aplicagdes, como
reconstrucdo tridimensional e localizacdo e mapeamento si-
multaneo (SLAM).

Nesta tarefa, os algoritmos utilizados baseiam seu funci-
onamento em trés etapas principais:
1. Deteccao de Pontos de Interesse:

 Algoritmos identificam keypoints em regides distinti-

vas da imagem (como cantos, bordas ou texturas), cri-
ando uma representacdo esparsa da cena.
2. Extracao de Descritores:

* Através dos pontos de interesse sdo criadas
representacdes numéricas densas a partir da extragdo
de caracteristicas presentes na vizinhanga do keypoint.

3. Casamento de pares:

e A partir dos descritores, pode-se realizar uma busca
entre os espacos de cada uma das imagens, através
de célculos de similaridade, a fim de encontrar pon-
tos iguais ou semelhantes entre elas, assim formando
pares de correspondéncia.

2.1.1. Métodos Classicos

Entre os métodos cldssicos mais conhecidos, ou seja, aque-
les que ndo utilizam de aprendizado de maquina em seu
funcionamento, destacam-se o SIFT [15], o ORB [26], o
FREAK [1] e o Daisy [29]. Desses, o SIFT[15] e o ORB
[26], funcionam tanto como detectores, quanto como des-
critores. Por outro lado, o FREAK [1] e o Daisy [29],
cumprem apenas a funcdo de descritores; neste trabalho,
portanto, eles foram combinados aos detectores do FAST
[25] e do SIFT [15], respectivamente. No processo de ca-
samento de pares (matching), para os descritores continuos
SIFT [15] e Daisy [29] foi utilizada a técnica de busca pelo
vizinho mais préximo, com base no calculo de similaridade
dos cossenos entre os vetores das duas imagens. Ja para os
descritores bindrios, FREAK [1] e ORB [26], empregou-se
o casamento por for¢a bruta, no qual cada ponto da primeira
imagem € comparado com o da segunda por meio do calculo
de distancia de Hamming.

2.1.2. Métodos de aprendizado de maquina

Com o advento do aprendizado de médquina no campo da
visdo computacional, estes métodos que estabeleceram as
bases para a correspondéncia visual comegaram a ser supe-
rados devido a suas limitagdes em cendrios com variagdes
extremas € com pouca textura. Assim, diversos métodos
se utilizando de aprendizado profundo, transformers e re-
des convolucionais (CNN) vém sendo o estado da arte desta
tarefa.

Neste contexto, se destacam como descritores e detecto-
res, que se utilizam de CNN convencional como o niicleo
de seu processamento o SuperPoint [4], o xFeat [21], o DE-
Dode [7] e o DISK [30]. Também se utilizando de uma ar-
quitetura semelhante, mas apenas como descritores, tem-se
o TFeat [2] e 0 SOSNet [28]. Para estes dois ultimos foi-se
utilizado, neste trabalho, a detec¢@o de keypoints por meio
do detector do SIFT [15].

Para além das CNNs convencionais, hd também os
métodos que adicionam outros procedimentos no nicleo de
seu funcionamento, como por exemplo, o R2D2 [23] que
produz um mapa de repetibilidade e outro de confiabilidade,
além de operar em uma arquitetura FPN/U-Net [24] que



permite a operacdo em multiplas escalas. Outro exemplo
deste tipo de algoritmo € o Alike [31], que semelhante ao
anterior, também utiliza a mesma técnica de operacdo em
multiplas escalas.

Dois outros métodos que se destacam por suas carac-
teristicas Unicas, sdo o DALF [20] e o DELF [18]. O pri-
meiro, utiliza uma ResNet [11] em seu backbone e possui
uma sub-rede capaz de aprender transformagdes afins com-
pletas. O segundo, também utiliza uma ResNet [11], con-
tudo, seu diferencial estd na utilizagdo de um mecanismo de
atencdo para selecionar as regides importantes da imagem.

Entre os métodos que utilizam transformer, vale a citagdo
do LightGlue [14]. Ele segue a formula padrdo desta ar-
quitetura utilizando-se de Cross-attention iterativa entre 0s
descritores. Diferentemente dos métodos citados acima ele
€ apenas um matcher, ou seja, sua funcdo € apenas de rea-
lizar o casamento entrer os pares de imagens distintas. As-
sim sendo, no seu uso neste trabalho, combinou-o com a
deteccdo e descricdo do SuperPoint [4]. Todos os demais
métodos supracitados nesta subsecdo se valem do procedi-
mento de casamento pelo vizinho mais proximo ja descrito.

2.2. Deformaco6es nao rigidas.

As deformagdes ndo rigidas representam um grande de-
safio em tarefas de Visdo Computacional, pois envolvem
mudangas na geometria dos objetos que nido podem ser
descritas ou replicadas utilizando as transformacdes sim-
ples, como rotacdo, translacdo e escala. Nao obstante,
essas deformacdes sdo comuns em cendrios reais em su-
perficies flexiveis como roupas, sapatos e outros objetos
maledveis. A principal dificuldade estd na modelagem da
correspondéncia entre imagens de um mesmo objeto em es-
tados diferentes de deformacdo devido as movimentagdes
ndo previsiveis dos pontos e oclusdes parciais. Exemplos
relevantes de métodos voltados para ambientes deformaveis
sdo: o GeoBit [17] que introduz a ideia de um descritor
binario baseado em geodésia para lidar com deformagdes
em imagens RGB-D; o DEAL [19] que é um descritor
sensivel a deformacdo, ele utiliza-se de uma amostragem
polar e um transformador de distor¢do espacial para forne-
cer invaridncia a rotacgdo, escala e deformacdes e o DALF
[20] uma rede que trabalha cooperativamente por meio de
uma abordagem de caracteristicas que reforca a distintivi-
dade e a invariancia dos descritores.

2.3. Datasets e dados simulados

Um dos maiores datasets de objetos deformados é o Deep-
Deform [3], ele é formado por anotagdes de 20 objetos para
10 frames em cada uma das 400 sequéncias. Suas anotacoes
foram feitas de maneira manual e com anotacdes esparsas,
0 que torna este propenso a erros em suas anotagdes. Outro
dataset de dados reais € o Kinect 1/2 [17] que resolve o pro-
blema da esparsidade do DeepDeform [3] com anotacdes

manuais densas, utilizando-se do algoritmo TPS [5], con-
tudo este conjunto de dados anotados € pequeno.

Um aspecto comum entre as anotagdes por meio de da-
dos reais é a dificuldade de escalabilidade dos datasets,
com os autores do DeepDeform [3], por exemplo, rela-
tando as possiveis dificuldades de expansao deste conjunto.
Para isso a simulag@o de dados sintéticos surgiu como uma
ferramenta valiosa para superar estes problemas. Entre
esses conjuntos de dados, destaca-se o Drunkard’s [22],
que utiliza uma modelagem aproximada por Thin Plate
Spline (TPS) para simular deformagdes e realizar o regis-
tro ndo rigido de nuvens de pontos. Esse conjunto inclui
deformacdes ndo isométricas, ou seja, que nio preservam as
distancias ou formas locais dos objetos, além de apresentar
também deformagdes globais. Ja o DeformThings4D [13]
também é um dataset simulado porém se utiliza de mode-
los animados, o que garante precisdo semantica e temporal.
Nao obstante, hd uma dificuldade de expansdo do dataset
devido ao alto custo para a geracdo de novos modelos ani-
mados.

Neste sentido, o Nonrigid Image Matching Benchmark
apresenta uma abordagem promissora com a utilizagdo de
malhas 3D escaneadas e o algoritmo ARAP (As-Rigid-As-
Possible) [27] para gerar deformagdes temporalmente con-
sistentes e fisicamente adequadas, além disso conta-se com
um controle preciso de iluminagao, viewpoint e escala. Essa
abordagem permite a geracdo de pares de imagens com cor-
respondéncias densas e anotacdes multimodais (profundi-
dade, segmentagdo).

2.4. As-rigid-as-possible

O algoritmo ”As-Rigid-As-Possible”(ARAP) [27] foi de-
senvolvido com o objetivo de realizar deformacgdes em ma-
lhas tridimensionais de maneira a preservar a rigidez local
ao maximo. Para isto o algoritmo alterna entre dois passos
até convergir, sendo o Passo 1 uma estimacdo da rotacdo
otima R; para cada vértice ¢« de forma a melhor alinhar
os vizinhos antes/depois da deformacdo e o Passo 2 com
a atualizac¢do das posicdes de forma a ajustar as posi¢des
dos vértices para minimizar a férmula de energia abaixo:

EV) =" 3" wij[|(vi = v)) = Ri(vi — v))|”

i=1 jEN(3)
1
, ( )

Nesta formula v e vj sdo os vértices antes/depois da
deformag@o e w;; sdo os pesos que representam a forca da
conexdo entre ¢ e j durante a deformacdo. Geralmente, sao
calculados utilizando-se das cotangentes dos dngulos opos-
tos a aresta (4, j).

As vantagens deste algoritmo sdo os resultados naturais
para deformacdes de superficies e seu baixo custo computa-
cional. Contudo, ele apresenta limitagdes por requerer uma
solucdo iterativa de sistemas lineares e ndo funcionar ade-



quadamente com topologias varidveis.

2.5. Métricas de Avaliacao.

As métricas Matching Score (MS) [16] e a Mean Matching
Accuracy (MMA) [19] sdao amplamente utilizadas para
quantificar a assertividade das correspondéncias dentro
de um limiar de pixels. Ambas as métricas levam em
considera¢do a quantidade de matches corretos encontra-
dos, contudo o Matching Score [16] utiliza como normaliza-
dor o nimero minimo de keypoints encontrados em uma das
imagens. Assim sendo, ele pode ser entendido como uma
medida de cobertura, verificando a eficiéncia dos métodos
em aproveitar os pontos detectados. Devido a sua for-
mula, é evidente notar que ele penaliza detectores gulosos
que acham muitos pontos, mas utilizam poucos em seus
matchings.

Complementar a isto, o Mean Matching Accuracy, uti-
liza como normalizador o nimero total de matches encon-
trados. Desta forma, ele age como uma medida de pre-
cisdo, verificando a assertividade dos métodos. Esta métrica
entdo, beneficia algoritmos que encontram poucos pares,
mas que sdo extremamente precisos, o que pode acabar
mascarando o baixo nivel de descoberta de pares de deter-
minados baselines.

Outra métrica relevante é a Keypoints Mean Repeatabi-
lity Rate (MMR) [8] que mensura a capacidade de detecto-
res identificarem pontos estdveis entre imagens. Para isso,
pega-se os pontos de uma imagem e os projeta para a outra
com homografia. Apds isso, verifica-se quantos pontos pro-
jetados ficaram a uma distancia menor dos keypoints desta
imagem em relacdo ao nimero total de pontos corretamente
projetados.

3. Nonrigid Imagem Matching Benchmark

A proposta do benchmark € criar uma base de dados para
treinamento e avaliacdo de métodos de correspondéncia
com objetos deformados e garantir dentro deste dataset
uma diversidade de deformacdes nao rigidas temporalmente
consistentes, objetos com texturas e formas variadas e
iluminacao realista.

3.1. Obtencao dos dados base

Para cumprir esta tarefa, o Nonrigid Image Matching Ben-
chmark é formado de dados sintéticos, diferentemente do
DeepDeform [3] e Kinect 1/2 [17], devido as dificuldades
de anotacdo e expansdo do dataset com a utilizagdo de da-
dos reais. Para a obtencdo de uma grande variedade de ob-
jetos foi adotado o Scanned Objects Dataset [6] da Goo-
gle que contém 1030 modelos escaneados que possuem em
seus metadados as anotagdes para segmentagdo (categoria,
marca, descri¢do) e para a variedade de cendrios realisticos
e com iluminacdo global foi utilizado o HDRI 360° do
PolyHeaven [10].

3.2. Aplicacao da deformacao

Diferentemente do DeformThings4D [13], em que as
deformacdes sdo geradas através da animagdo dos objetos,
0 que € caro para a expansdo do conjunto. A abordagem
adotada neste trabalho é de criar deformacdes fisicamente
plausiveis, ou seja, que preservam as propriedades dos ma-
teriais e com foco em deformacdes isométricas, que preser-
vam distancias locais.

Para isto segue-se um pipeline de deformagdes para cada
cena/objeto do conjunto base de dados. Primeiramente, os
objetos, ou malhas, sdo representados por vértices V e ares-
tas E. Em seguida, seleciona-se aleatoriamente IN vértices
na malha original como pontos de controle, a cada iteragdao
entdo um subconjunto B é movido em uma direco aleatéria
com intensidade « multiplicado por Spox (0 tamanho da
bounding box do objeto). A cada lote de vértices movido,
0 ARAP ¢ executado para deformar o resto da malha, mi-
nimizando assim o erro de rigidez local seguindo a férmula
abaixo em que R ¢ a matriz de rotacdo e t € o vetor de
translacao.

N
. 1
argming +f(R, ¢,V (")) = v Z [Vogi—(RTVgeri+t)][?
i=1

2
Estas deformacgdes sdo aplicadas em 4 niveis temporais,
sendo T = 0 o estado original e T = 3 o estado de

deformagdo méaxima do objeto.

3.3. Composicao dos dados

Os dados estdo divididos em dois grandes grupos sendo eles
o conjunto de teste e um conjunto de treino.

3.3.1. Conjunto de testes

Este benchmark tem 6000 pares para a realizacdo do evalu-
ation, estes pares sao divididos em trés subcategorias sendo
elas:

* Single Object: Composto por imagens com apenas um

objeto disposto na cena. Este objeto é colocado em 4

cendrios diferentes e passa por transformagdes de view-

point e iluminag@o e para cada uma destas tem-se os 4

niveis de deformacao. Ele possui 2800 pares.

Multi-Object: Composto por uma grade 3x3x2 de ob-

jetos na cena, tendo o mesmo procedimento de variacido

das transformacdes o subconjuto Single Object e também
possui 2800 pares.

* Scale: Composto por apenas um objeto em cada cena sem
transformagdes de iluminacio e viewpoint, mas com 5
cendrios para cada objeto com uma reducgdo gradual de
20% no tamanho destes.

3.3.2. Conjunto de treinamento

No conjunto de treino, os dados estdo em dois subsets com
objetivos complementares. O primeiro conjunto é com-



posto por 800 objetos isolados, cada um renderizado em
20 diferentes configuragdes de ponto de vista e iluminagao.
Para cada configurac@o, s@o aplicados os quatro niveis de
deformacdo temporalmente consistentes. Com isso, cada
objeto no dataset possui 2400 pares anotados com dife-
rentes deformacdes, totalizando 1.920.000 pares de ima-
gens. Enquanto isso, o segundo dataset € composto por
83 cenas com 20 objetos cada e cada uma destas com 10
configuracdes e 2 niveis de deformagdo. Com isto este con-
junto possui 15.770 pares anotados.

3.3.3. Anotacoes e Metadados

Este projeto inclui como metadados e anotacdes: um ar-
quivo .json contendo os pares de imagens anotados e para
cada sequéncia e cendrio, sdo disponibilizados: a mdscara
bindria (com valores 0 ou 255), o mapa de profundi-
dade, a segmentacdo dos objetos, um arquivo .json com as
configuracdes do cendrio e o respectivo UV Map.

4. Trabalho Desenvolvido

Neste benchmark para a avaliacio do desempenho dos
modelos ja estava sendo utilizado as métricas: Matching
Score (MS) [16], Mean Matching Accuracy (MMA) [19]
e Keypoints Mean Repeatability (MMR) [8]. Contudo, a
distribuicdo e o nimero de keypoints possuem variagdes
considerdveis entre os diversos métodos, o que torna estas
métricas de correspondéncia ndo diretamente comparaveis.
Devido a isto, € importante a adocao de outras métricas para
a avaliacdo dos modelos.

4.1. ARAP-based surface registration

A nova métrica implementada foi o ARAP-based surface re-
gistration que foi apresentada no artigo DALF [20], em que
os autores elaboraram esta métrica com o intuito de avaliar
seu modelo proposto em relacdo a outros métodos em uma
tarefa desafiadora de registros nio rigidos de superficies.
Esta métrica busca combinar uma filtragem robusta de ou-
tliers e a utilizacdo do algoritmo ARAP [27] para encon-
trar o alinhamento 6timo entre as malhas formadas pelos
dois conjuntos de keypoints, com isso conseguimos medir
a distincia entre os pontos alinhados tanto no 3D quanto
no 2D através de um ground truth. Para isto, define-se th-
resholds para contar quantos vértices/pontos estdo correta-
mente alinhados.

Esta métrica consegue apresentar uma solucdo para o
problema de comparabilidade entre os métodos avaliados
no projeto, uma vez que ela possui uma independéncia
do ndmero de keypoints ao utilizar-se do alinhamento da
superficie 3D realizando assim uma avaliacdo continua e
geométrica.

4.2. Pipeline

O pipeline da métrica proposta recebe como entrada duas
nuvens de pontos, comumente chamadas de referéncia e
alvo, e consiste em seis etapas principais:

* Remocao de outliers: Este processo ¢ feito através de
uma fun¢do conhecida como nr_RANSAC em que utiliza-
se o PyTorch para calcular um conjunto de escolhas
aleatérias e uma hipdtese, de forma a encontrar a hipétese
que maximiza o nimero de inliers e considera esta como
a melhor estimativa.

 Pré-processamento da nuvem de pontos: Em seguida,
mais dois pré-processamento sdo feitos nos pontos, pri-
meiramente reduzir-se a resolucdo das imagens com uma
abordagem piramidal com filtros gaussianos. Em seguida,
aplica-se um filtro para remocao de ruidos e blobs.

* Geracao das Malhas 3D: Com os dados processados,
projeta-se os pontos do 2D para o 3D utilizando-se da
matriz k£ com os pardmetros intrinsecos da cimera. Com
esta projecdo € construido as malhas triangulares de re-
feréncia e alvo e mapeia-se os keypoints 2D para indices
na malha 3D.

» Aplicacao do ARAP: Com as malhas triangulares e seus
indices mapeados, aplica-se o algoritmo ARAP [27] com
0 objetivo de gerar um alinhamento da malha alvo na
direcdo da malha de referéncia.

* Acuracia em 3D: Neste ponto, pega-se 0s pontos presen-
tes na malha de referéncia e os da malha alinhada resul-
tante e realiza o casamento entre eles de forma a sempre
selecionar os pontos com as menores distancias euclidi-
anas entre si. Com isso, calcula-se a proporc¢io de pares
de pontos que obtiveram uma distdncia menor que o th-
reshold estabelecido.

* Acuracia em 2D: Por fim, a malha resultante e a malha
alvo sdo projetadas em coordenadas 2D. A partir disso,
utilizam-se os UV Maps da imagem de referéncia e da
imagem alvo para estabelecer a correspondéncia espacial
entre os pontos da malha alvo e os da malha de referéncia,
gerando assim o ground truth necessario para a avaliacio
em 2D. Em seguida, calcula-se a distincia euclidiana en-
tre esses pontos correspondentes € os pontos da projecao
da malha resultante, a fim de determinar a propor¢ao de
pares cuja distancia € inferior a um determinado limiar
(threshold).

4.3. Experimentos

Com a métrica de ARAP-based surface registration imple-
mentada e integrada ao pipeline de avaliagdo, foi possivel
realizar uma nova série de experimentos visando comparar
o desempenho de diversos métodos de correspondéncia vi-
sual. O objetivo desta andlise € avaliar a qualidade desses
baselines na tarefa de correspondéncia com objetos defor-
mados e entender a relevancia deste conjunto de dados para
a drea.



Neste trabalho, os experimentos executados, foram rea-
lizados apenas com o conjuto de dados de teste Single Ob-
ject, descrito na seccdo 3 do artigo. Para os baselines, fo-
ram utilizados os ja citados: SIFT [15], ORB [26], FREAK
[1], Daisy [29], SuperPoint [4], xFeat [21], DEDode [7],
DISK [30], TFeat [2], SOSNet [28], R2D2 [23], Alike [31],
DALF [20], DELF [18] e LightGlue [14]. Todos estes, com
os complementos de descritores, detectores e matchers de-
vidamente descritos durante a sec¢do 2 do trabalho. Além
disso, todos foram testados sem nenhum tipo de fine-tuning
nos dados de treinamento, justamante para medir a dificul-
dade da tarefa proposta.

Com estas definicdes, os experimentos foram executados
para todos os baselines em todos os 2800 pares de ima-
gens do conjunto Single Object. Este conjunto, por sua
vez, ¢ subdivido em diferentes configuracdes que avaliam
os métodos em condi¢des diversas sendo elas: trés niveis
de deformacdo, variacdes de ponto de vista e mudancas de
iluminagdo, além de ambientes com dois ou mais destes fa-
tores combinados. Para cada configuragdo diferente e para
cada baseline, os resultados foram armazenados em arqui-
vos no formato JSON, com a estrutura apresentada na Fi-
gura 1.

Figura 1. Exemplo da estrutura JSON contendo os resultados do
método xFeat para uma deformacéo de nivel médio.

Percebe-se que diferente das métricas Matching Score
(MS) [16], Mean Matching Accuracy (MMA) [19] e Key-
points Mean Repeatability Rate (MMR) [8], para o ARAP-
based, tanto no 3D, quanto no 2D, foram utilizados trés
niveis de tolerancia diferentes, sendo 0.5, 1.0 € 1.5 cen-
timétros e 2, 3 e 5 pixels, respectivamente. Além disso,
pode-se notar a presenca de dois outros dados no arquivo,
sendo eles 0 ARAP Success e ARAP proportion. Eles ser-
vem como um controle para os experimentos, contabili-
zando a quantidade de vezes que a métrica, podé ser execu-
tada, visto que, em alguns casos em que se tem menos de 8
pontos de matching é impossivel calcular a métrica, sendo

assim ela retorna uma acurdcia de O para esta instancia, o
que acaba afetando o desempenho médio dos métodos ava-
liados.

4.4. Resultados qualitativos

Como dito anteriormente, uma das vantagens da métrica ba-
seada no ARAP ¢ a possibilidade de realizar uma andlise
continua das malhas dos objetos e seus equivalantes defor-
mados. Afim de explicitar este processo de sobreposicao
das malhas alvo e referéncia. Na Figura 2, pode-se visuali-
zar este resultado para dois niveis de deformacao diferente
para o baseline DALF.

Source Target

Overlay

(a) Sobreposi¢io para o nivel de deformacio facil

Source Target Overlay

(b) Sobreposicido para o nivel de deformagao dificil

Figura 2. Resultados da métrica ARAP-based surface registration
para uma instancia de teste utilizando o método DALF

4.5. Resultados quantitativos

Esta seccdo apresenta e discute os desempenhos observa-
dos durante as avaliagcdes de métodos. As andlises foram
organizadas em diferentes perspectivas, da seguinte forma:
variacdo dos nivies de deformacdo, variacdo da tolerancia
de erro da métrica e adicdo de viewpoint e variacdo de
iluminacao nos dados.

4.5.1. Niveis de deformacoes

Neste primeiro experimento, foram utilizados apenas os pa-
res de objetos que sofriam transformagdes de deformagao,
assim excluindo as varia¢des de ponto de vista e iluminagao.
Isto foi feito, com o objetivo de entender o impacto dos
niveis de deformacgao nos algoritmos. Na Figura 3, se apre-
senta os resultados para cada métodos nos trés niveis de
deformacdo temporal e com a tolerancia da métrica fixada
no padrao mais restritivo.
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Figura 3. Gréfico com os resultados obtidos com diferentes métodos para a métrica ARAP-based surface registration em 3D e em 2D com

as tolerancias de 0.5 cm e 2 pixeis respectivamente.
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E interresante observar que, para a métrica do ARAP
em 2D e 3D, houveram varia¢cdes nos resultados, com
métodos como SuperPoint [4] tendo resultados melhores
no 2D, enquanto métodos como o DELF [18] tiveram me-
lhor desempenho no 3D. Isto ocorre devido aos processos
de projecdo intrinsecos a ambas as métricas, que em alguns
casos suaviza erros moderados no 2D durante o processo
de deformacdo do ARAP, pois considera a conectividade da
malha formada. Por outro lado, matches que poderiam ser
considerados corretos em um ambiente 2D, quando vistos
em profundidade podem corresponder a superficies diferen-
tes, afetando assim a métrica.

4.5.2. Tolerancia

Neste ponto, deseja-se analisar a sensebilidade dos resulta-
dos em relagdo aos diferentes valores de tolerancia adotados
para ambas as medidas. Esta analise busca destacar como a
escolha do threshold afeta a interpretacdo do desempenho.

Na Figura 4, é possivel observar a varia¢do dos resultados
dos diferentes algoritmos em relacdo aos diferentes niveis
de tolerdncia para a tarefa de correspondéncia em objetos
com deformagdes leves.
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Figura 4. Gréfico com os resultados obtidos com diferentes métodos para a métrica ARAP-based surface registration em 3D e em 2D em

um nivel de deformac@o facil para diferentes tolerancias de erro

Como esperado, todos os métodos se beneficiaram com
a flexibilizagdo da tolerincia e tiveram ganhos em suas
acuracias. Na medida em 2D, o método que mais obteve
ganhos foi o DELF [18] saindo de 0.253 com tolerancia de
2px para 0.641 com tolerancia de Spx, um ganho de 2.53 ve-
zes, enquanto isso, o LightGlue [14] e 0 R2D2 [23] tiveram
os menores ganahos com 1.835 e 1.831 vezes, respectiva-
mente. Ja nas medidas em 3D, os ganhos foram bem altos
para todos os metodos, com destaque para o Daisy [29] que
teve um ganho de 5.572 vezes, saindo de 0.056 para 0.313,
em contra partida foi o DELF [18], que apresentou o menor
ganho com apenas 2.229 vezes, que ja ¢ um ganho consi-
derével.

4.5.3. Explorando outras configuracoes

Por fim, nesta etapa deseja-se explorar as varia¢des de ponto
de vista e iluminacdo para identificar seus impactos no de-
sempenho dos métodos avaliados e por consequéncia sua

robustez a este tipo de transformacgdo. Além disso, este é
provavelmente o ambiente mais desafiador possivel dentro
do dataset e também aquele que mais replica situacdes de
captura de imagens reais no dia a dia. Na Figura 5, mostra-
se os resultados das medidas em 3D de cada método para
variagdes de iluminagdo e ponto de vista simultaneamente,
além dos trés niveis de deformagdo com um threshold de
0.5 cm.
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de 0.5 cm e varia¢ao de iluminacdo e ponto de vista simultianeos

Observando a Figura 5 em conjunto com a Fi-
gura 3, nota-se que a queda dos resultados com estas
transformacdes foi altissima com os melhores resultados
préximos de 0.05, demonstrando de fato a dificuldade deste
ambiente. Estes resultados se devem a uma alta taxa de fa-
lhas nos processos de avaliagdo com o ARAP, com falta de
pontos para a geracdo das malhas ou malhas desconexas que
nao conseguem ser deformadas pelo algortimo. Um exem-
plo disto € o SOSNet [28], que conseguiu gerar malhas va-
lidas para avaliacdo em apenas 11% dos pares comparados.

5. Consideracoes finais

Ao longo deste trabalho, avangos significativos foram fei-
tos, ndo somente pelo autor desta monografia mas pelos
demais integrantes da pesquisa. Avancgos os quais ndo fo-
ram contemplados neste trabalho. Sendo estes, a melhoria
das simulagdes do dataset, tornando as deformagdes mais
fisicamente plausiveis e a adi¢do de abordagens modernas
como RoMa [32] e OmniGLue [12] no baseline do projeto.

Os experimentos executados durante a pesquisa, indi-
cam que hd um espago considerdvel para o aprimoramento
dos métodos da literatura atual dentro desta tarefa, visto
que nenhum modelo apresentou um bom desempenho nas
métricas avaliadas, principalmente o ARAP-based surface
registration, e mais ainda em suas tolerancias mais restriti-
vas. Para além, validou-se a relevancia de um dataset como
o Nonrigid Image Matching Benchmark como um desafio a
ser superado por outros pesquisadores.

Como passo futuros para a pesquisa, busca-se me-
lhorar as deformacdes geradas no dataset, com o in-
tuito de torna-las mais realistas, apesar dos ji recentes
esforcos realizados neste sentido durante o desenvolvi-
mento desta monografia. Para isso, estuda-se a possibili-

dade da utilizacdo da plataforma Genesis [9]. Esta ¢ uma
plataforma de simulag@o fisica originalmente desenvolvida
para aplicacdes de robética e semelhantes, contudo os re-
sultados preliminares de deformacdes realizadas na plata-
forma foram promissores e se apresentou como um caminho
viavél de melhoria.

Outros trabalhos futuros sdo: a avaliacdo de modelos
densos como o RoMa [32] nos experimentos descritos na
seccdo de Trabalho Desenvolvido, o fine-tuning de parte
dos métodos dentro do conjunto de treinamento e posterior
avaliac@o, a expansdo dos experimentos para os conjuntos
de testes Multi-Object e Scale e a execugdo de testes cruza-
dos com outros datasets de deformagado ndo rigida.
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