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Resumo

Neste trabalho descrevemos a implementagdo de um protétipo de software para reconhe-
cimento e localizagiio espacial de um objeto poliédrico a partir de um par de imagens
estereoscopicas do mesmo. Nesta implementagio usamos uma abordagen: original, no
sentido que a segmentacdo de pontos em arestas ¢ feita no espage R®, depois de casar os
pontos correspondentes nas duas imagens e calcular a profundidade dos mesmos.
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Abstract

We describe here the implementation of a software prototype for the identification and
location of a polyedral object in three-space, given two stereoscopic images of the same.
An original feature of this implementation is that the segmentation of edges is performed in
three-space, affer matching corresponding pairs of points in the two images and computing
their depth.
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Capitulo 1

Introducao

O problema bdsico da drea de visde computacional é extrair informagdes Gheis de imagens
de modoe automadtico ¢ eficaz. As aplicages de visfo computacional so inimeras e cres-
centes, incluindo por exemplo, controle de robds industriais, inspeco automatica, controle
de veiculos autdnomos, sensoriamento remoto, engenharia reversa, ete.

Em muitas aplicagdes industriais de visdo computacional, imagens bidimensionais sio
suficientes. Entretanto, em virias aplicagGes, é necessdrio conhecer a estrutura tridimen-
sional da cena analisada incluindo profundidade e orientacio das superficies.

A habilidade humana de perceber profundidade € ao mesmo tempo trivial e enigmatica.
Percebemos relagbes espaciais em trés dimensdes sem nenhum esforgo, mas os meins pelos
quais o fazemos sfo, em grande parte, desconhecidos.

Atualmente, existem varios métodos para obter profundidade e orientacdo de uma
cena. Entre eles estio o sistema detector de profundidade a laser (baseado na medida do
infervalo de tempo entre a emissio e a recepgio da luz refletida na superficie do objeto),
esterecscopia fotométrica {que estima a forma do objeto a partir da distribuicdo de luz ¢
sombra sobre a sua superficie), métodos de iluminagdo controlada, e a estereoscopia mul-
Hocular {que se basela na comparagio de varias imagens simultdneas obtidas de posigoes
diferentes) [20].

De modo geral métodos que dependem de fonte de iluminag@o controlada séo caros,
lentos, ¢ nem sempre podem ser usados, Por exemplo, métodos a laser sdo potencial-
mente perigosos ¢ apresentam problemas com superficies brilhantes refletivas. Técnicas
fotomdétricas exigem conhecimento detalhado da iluminacio da cena, e das propriedades
refletivas dos objetos, e fornecem apenas informacdes grosseiras sobre a forma dos mes-
mos. Em contraste com as outras técnicas, a estereoscopia multiocular tem baixo custo ¢
apresenta poucas restrigdes quanto a luminagio e natureza dos objetos.



1.1. Visdo estereoscopica binocular

1.1  Visao estereoscopica binocular

Ne métode de estereoscopia multiocular, vérias imagens da mesma cena siio amostradas
a partir de diferenfes pontos de observacdo. A informacio sobre a terceira dimensdo é
deduzida a partir das diferengas entre essas imagens. Tipicamente empregam-se duas
imagens obtidas de pontos relativamente préximos entre si {comparado com as dimenses
da cena). Desta forma as imagens obtidas assemelham-se &s vistas proporcionadas pelos
dois olhos de um observador humano.

1.1.1 Modelo geomeétrico de uma camera

De modo geral o processo de aquisicio de uma imagem pode ser descrito pelo seguinte
madelo: a posicao da cAmera ¢ representada por um ponto F do espaco, o ponto focal. A
imagem a ser adquirida ¢ modelada por wm retdngulo 7, contido em um plano de projecdo
7 sititado em frente & cimera. O sistema Otico da cdmera projeta cada ponto P da cena
no ponto P’ da imagem, determinado pelo encontro da reta £F com o plano 7. Veja a

figura 1.1.

n

focal
Figura 1.1: Modelo de uma camera geométrica

Na verdade, em cimeras reais o retingulo I (que corresponde fisicamente ao filme ou
sensor da cimera) fica atrds do ponto F. Entretanto a tnica consequéncia deste detalhe
é que a imagem projetada no sensor estd invertida em relacio ac modelo. Esta inversio é
trivialmente corrigida quando a imagem ¢ armazenada,
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1.1.2 Geometria da visao estereoscopica binocular

Imagine duas cémeras cm diferentes posicdes como as da figura 1.2,

Camera

Y P

esqguerda 1

2y

,M/M”/ff:;nhas

T
epipolares

Z]f

Cémera direlta

Figura 1.2: Modelo de duas chmeras deslocadas entre si para obtengdo de imagens
estoreoscopicas

Sejam F; e F,. o8 pontos focals das duas cAmeras & mp e 7, 05 respectivos planos de
projegdo. Um plano que contém a linha imagindria entre os dois pontos focals (linha focal)
é chamado de plano epipolar. As retas em que o mesmo plano epipolar intercepta os planos
¢ 7y 880 a8 lnhas epipolares correspondentes. A importincia dag linhas epipolares
¢ ¢que as duas imagens de um ponto P do espago pertencem as duas linhas epipolares
correspondentes. Como veremos adiante, isto permite reduzir o problema bidimensional
de casar detalhes correspondentes nas duas limagens, ao problema unidimensional de casar
tals detalhes ao longo de um par de linhas epipolares correspondentes.



1.2, Visido estereoscdpica computacional 4

1.2 Visao estereoscépica computacional
Os passos envolvidos no processo esteresscopico séo basicamente os seguintes [4]:
1. Aquisicio das imagens;
2. Calibracio das cameras;
3. Determinagao e casamento de detalhes correspondentes;
4. Determinagdo de profundidade;
5. Interpolacgio e segmentagao;
6. Comparagao com modelo abstrato.

Fstas elapas nao sao efetuadas necessariamente na ordem acima.

1.2.1 Aquisicdo das imagens

A maneira dbvia para aquisigio das duas imagens ¢ obté-las simultaneamente usando
cameras montadas lado a lado numa mesma plataforma, como mostrade anteriormente
{figura 1.2}, As imagens também podem ser obtidas por uma unica camera, deslocande-a
de posigio para obter as imagens, Este método tem a desvantagem de que as duas iinagens
nao sio obtidas simultaneamente e, conseqiientemente s¢ pode ser utilizado em ambientes
estdticos. Se a cena se modificar durante o deslocamento da cdmera, a informacdo de
disparidade dos pontos correspondentes néo se relacionard com a profundidade dos pontos
em trés dimensces.

O artigo de Gruver e Goshtasby [6] enumera as principals propriedades que um sistema
de aquisicdo de imagens esterepscépicas deve possuir.

1.2.2 Calibracao das cameras e retificagao das imagens

Para que seja possivel o célculo da profundidade a partir de imagens esterecscopicas, ¢
necessario se conhecer os pardmetros da camera, isto &, as posigoes de /', w, I no espaco.
Estes pardmetros nem sempre sdo conhecidos com a precisdio necessiria. Portanto é ne-
cessdrio caleular estes pardmetros a partir das préprias imagens (ou de imagens especials
para calibragio).

Esta etapa de calibracdo das cdmeras € crucial, especialmente em aplicagGes que en-
volverm medidas quantitativas como engenharia reversa e controle de robos.

As cameras também nao sio perfeitas e podem apresentar uma variedade de aberragies
provocadas por defeitos intrinsecos da cimera { ex. defeito das lentes ) ou por defeitos de
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montagem ( ex. alinhamento ). Nestes casos, a etapa de calibracdo deve incluir o ajuste
da imagem de modo a cancelar os efeitos destas deformages.

A partir do conhecimento dos pardmetros das cameras é possivel determinar os pa-
res de linhas epipolares correspondentes, o que é essencial para o casamento dos detalbes
correspondentes nas duas imagens. Um raciocimo geométrico elementar permite concluir
que as imagens sempre podem ser retificadas de modo que pares de linhas epipolares cor-
respondentes se tornem linhas de varredura horizontais de mesma ordenada nas imagens,
facilitando a etapa de determinagio de detalhes correspondentes ¢ possibilitando o céleulo
de sua posicdo no espago {2

1.2.3 Determinacao ¢ casamento de detalhes correspondentes

Esta etapa consiste em identificar pares de pontos conjugados: pontos projetados nas duas
imagens que correspondem ao mesmo ponto na cena observada. Serta ideal se pudéssemos
encontrar tals correspondéncias para todos os pixels das duas imagens. Infelizmente, ¢
Sbvio que apenas a informacio de intensidade do nivel de cinza contida em nico pixel
¢ insuficiente para permitir um casamento sem ambigliidade. Portanto, os elementos que
compbem cada par conjugado devem ser colegdes de pixels que apresentam certo padrao
caracteristico de variagio de intensidade. Por exemplo, um salto brusce de intensidade
numa imagem provavelmente corresponde a outro salto semelhante na outra, pois ambos
provavelmente sio imagens de uma mesma aresta do objeto.

Varios tipos de padrdes sao encontrados na literatura, incluindo padres de baixo nivel
{como degraus de intensidade, texturas e cores dos pixels), padrdes de nivel intermedidrio
(como contornos, segmentos de retas, curvas, esquinas e regides), e padrdes de alto nivel
(como formas estruturadas) [8, 21, 14, 25, 2, 1, 10]. Os padroes de baixo nivel podem
ser extrafdas mais facilmente do que as de alto nfvel, mas sfo mais dificeis de se casar ¢
vice-versa. Por exemplo, o casamento de regiGes inteiras seria ideal para a recuperacho
de superficies, mas 86 a decomposicio da imagem em regides jd ¢ um problema de grands

complexidade,

1.2.4 Determinagado de profundidade

Uma vez determinados os pardametros das cimeras, a posiglo tridimensional de um ponto
na cena, identificado e casado nas inagens estercoscdpicas na fase anterior, pode ser de-
terminada através de simples triangulagéo.
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Para descrever este cadleulo, suporemos que as cameras estdo montadas de modo que
seus eixos Oticos estejam paralelos e separados por uma distincia b, e que a linha focal
é paralela aos planos das imagens, ¢ especificamente 3s linhas de varredura. Suporemos
também que as projegbes ortogonais dos focos nos planos das imagens tém coordenadas
{76, y0), € que f {a distdncia focal) ¢ a disténcia do centro da lente ao plano da imagem
das duas cameras. Veja a figura 1.3.

\\\:{(K£‘fy.£} r(XO,YQ)

LY
Camera

. Camera
egguerda N

direita

origem \\
4 \/ A
OFe O

bia

b

Figura 1.3: Geometria bisica da visdo estereoscopica
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-

Sejam 1 ¢ 7L as posi¢dus horizontais de dois pontos, um em cada imagem, que foram
casados na fase anterior. Seja %' a ordenada comum aos dois. Supondo-se que os dois
ponios correspondem a um mesmo ponto do objeto, as coordenadas espaciais do mesmo
podem ser determinadas pelas [drmulas padriio de estercoscopia [9]. Da figura 1.3, temos:

! . . 3 - - e P
s b/2 w,-ay @ — b2 Yi— Yo __ U~ Yo W (1.1)
f z f z f f z
Rearranjando obiemos as seguinfes fdrmulas:
" ! .
Pk el ) y =l pm bt (1.2)
2 oz zy — Th ) -z

As coordenadas (i, ¥, 2) caleuladas segundo as formulas 1.2 sdo medidas relativamente
a um sistema de coordenadas com eixos paralelos aos eixos das Imagens, ¢ cuja origem é
situada no ponto médio da linha focal. Veja a figura 1.3

(O conjanto de pontos no espago tridimensional obtidos no fnal desta etapa ¢ chamado

de mapa de profundidede da cena.

1.2.5 Interpolagao e segmentacao

Aplicacoes envolvendo estercoscopismo muitas vezes necessitam de um mapa de profun-
didade denso. A etapa anterior devolve um mapa de profundidade esparso pelo fato dos
detalhes presentes em cada lmagern serem esparsos. Nesta etapa 08 espacos entre os deta-
thes s80 preenchidos através de interpolagio, resultando em estruturas de nivel mais alto

como superficies, segmentos, etc.

1.2.6 Comparagao com modelo

Nesta etapa, o objetivo ¢ estabelecer uma correspondéncia entre 08 pontos ow estruburas
de nivel mais alto obtidas na etapa anterior e o modelo particular de um objeto conhe-
cido. Um subproduto desta identificagiio ¢é a determinagdo de sua posigdo e orientagao
na cens. A maioria das téenicas de reconhecimento casam modelos de objetos conheci-
dos com objetos observados através da comparagao de elementos primitivos (ex. arestas,
vértices). Entretanto ¢ extremamente improvavel que os elementos extraidos das imagens
sejain idénticos aos do modelo conhecido. Em geral hd virios casamentos imperfeitos,
alguns corretos e outros ndo. Portanto, o modulo de casamento deve ser capaz de avaliar
numgcricarnente a plausibilidade de cada casamento, e escolhier os mais provaveis.
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1.3 Resumo deste trabalho

() objetivo deste trabalho ¢ a implementagio de um programa para identificar ¢ determinar
a. posicao no espago de um objeto de forma e dimensdes conhecidas usando a téenica de
visio estereoscdpica binocular. .

No protétipo que implementamos, temos como entrada duas imagens estergoscipicas
previamente refificadas ¢ um modelo matemdtico do objeto procurado. O objetive é
obtermos como saida a identifica¢io ¢ a posigio tridimensional deste objeto.

Os objetos utilizados para a identificagBo estdo restritos a poliedros: cubos, parale-
lepipedos, prismas, etc.

Nosso protétipo nioe inclui a calibragdo e retificacio das imagens. As imagens utilizadas
nos testes (capitulo §) jd estavam suficientemente calibradas, Varios artigos da bibliografia
fratam extensivamente deste problema [24, 7, 11, 22].

A ordem das etapas de detecgio, casamento e segmentagio no nosso protétipo, difere
da ordem seguida na maioria dos sistemas descritos na literatura {8, 21, 14, 25]. Nesses
trabalhos, os detallies usados para o casamento sdo geralmente elementos mais complexos
como arestas, ¢ sua segmentacio em duas dirnensoes é realizada em cada Imagem separa-
damente, antes do casamento. No nosso sistema, os detalhes sdo apenas descontinuidades
dos niveis de cinza ao longo de cada linha de varredura. O casamento destes detalhes
resulta num conjunto de pontos do R3. S6 neste momento é que fazemos a segmentagdo
desses pontos, agrupando-os em segmentos de retas.

Na etapa de casamento com o modelo usamos os vértices como elementos caracteristicos
para localizar e posicionar o modelo. Estes vértices utilizados sio essenclalmente os ex-
tremos dos segmentos encontrados na etapa anterior e modificados nesta etapa.

No capitulo 2 descrevemos a detecgio de pontos de descontinuidade nas duas imagens,
o casamento dos mesmos ¢ o cdleulo da posigio espacial dos pontos casados. No capitulo 3,
descrevermos um algoritmo para agrupar esses pontos em segmentos de reta. No capiiulo 4,
descrevemos um algoritmo para unir os extremos dos segmentos em vértices ¢ um algoritmo
para identificar na cena o ohjeto procurade a partir de comparagio com modelo, utilizando
como primitivas os vértices encontrados. No capitulo 5, apresentamos os resultados desses
algoritnos aplicados a alguns pares de imagens simuladas e reais.



Capitulo 2

Deteccao e casamento de
descontinuidades

2.1 Introducao

Nesta fase identificamos em cada imagem, separadamente, certos detalhes ou primitivas
que podem ser usadas para determinar os pares de pontos correspondentes nas imagens.

Para o nosso problema resolvemos utilizar como primitivas descontinuidades de inten-
sidades de niveis de cinza. Essas primitivas correspondem a eventos fisicos nas imagens
como contornos de objetos ou fronteiras entre superficies de cores distintas. A seguir
mostramos como fazemos a identificacado e casamento dessas primitivas.

2.2 Varredura unidimensional

A abordagem que adotamos consiste em procurar descontinuidades ao longo de cada linha
epipolar, independentemente. Como observamos na introdugdo, cstamos supondo que
estas linhas coincidem com as linhas de varredura da imagem.,

A idéia do algoritmo é dividir cada linha de varredura da imagem em carrewras, gue $ao
seqiléncias de pixels consecutivos cujas intensidades estdo préximas entre si. Cada intervalo
entre duas carreiras seguidas — que chamaremos de degrau — & entdo interpretado como a
imagem de um ponto de uma aresta do objeto. A figura 2.1 ilustra a presencga de carreiras
e degraus ao longo de uma linha de varredura da imagem de um cubo.
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Figura 2.1: Um cubo e a variagio de niveis de cinza ao longo de uma linha da imagemn.

Esta abordagem é obviamente pouco adequada para detectar uma aresta cuja projecao
na imagem é aproximadamente horizontal. Em muitas aplicagdes, este defeito seria ina-
ceitdvel, € portanto terfamos que usar algoritmos de detecgdo mais complexos, comn os
de Sobel [3, 18], que examinam simultaneamente virias linhas de varredura consecutivas
(veja segao 2.8).

Entretanto, no nosso casc este defeito pode ser ignorado. Acontece que as arestas
horizontais das imagens sdo praticamente intGteis para a determinagio de profundidade,
pois em geral cada ponto de uma tal aresta pode ser casado com infinitos pontos da aresta
correspondente na outra imagem. Apenas os extremos de tals arestas podem ser casados
com confianca; mas somente quando esses extremos pertencem também a arestas nao
horizontais.

Esta afirmacdo se aplica em parte também a arestas que formam um dngulo pequeno
com a horizontal: devido a erros de medida, quantizagdo, e calibragio das cdmeras, cada
potite de uma tal aresta pode ser casado com um pedago relativamente grande da aresta
correspondente na outra imagem. Assim, a posigdo no espago de tais arestas esta sujeita a
erros bastante grandes. Portanto, mesmo que o algoritmo de detecgio de descontinuidades
fosse sensivel a arestas quase-horizontals, terfamos que descartar essas arestas antes de
tentar a reconstrucio estereoscdpica,

Na figura 2.2 temos a imagem de um cubo e os degraus detectados pelo nosso algoritmo
{descrito mais adiante). Podemos notar que as arestas que formam um angulo pequeno
com a horizontal ndo sio totalmente detectadas, enquanto que as arestas aproximadamente
verticais sio totalmente detectadas.
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Figura 2.2: Imagem de uin cubo ¢ a respectiva detecgdo de descontinuidades.

E importante observar que uma aresta do objeto pode cobrir virios pixels consecutivos
numa. mesma linha da imagem; quer por focalizagdo imperfeita da cdmera, quer devido a
inclinacdo da arcsta. Por exemplo, se uma aresta do objeto, perfeitamente em foco, faz um
dngulo de 0.1 radianos com a horizontal, ela aparecerd ao longo de cada linha como uma
rampa inear de 10 pixels de largura. Veja figura 2.3. Para que o casamento funcione, é
importante agrupar esses pixels, e devolver o ponto médio do grupo como sendo a posigio
nominal da aresta.
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Figura 2.3: Uma aresta formando wm angulo pequeno com a horizontal e a quaniizacio da
variacio de niveis de cinza em nivels discretos afravés da aresta.

2.3 Determinacgao de carreiras

O objetivo na determinacBo de carreiras ¢ agrupar pixels que pertencam a uma mesma
face do objeto observado.

Definimos uma carreira como sendo a seqiiéncia maximal pr, 2rytse -, P de pelo menos
K pixels consceutivos que satisfaz

i — Pirs] < 26 {(2.1)

para todo 4 com r < 4 < 3.

Os pardmetros K ¢ § dependem da aplicagdo. O valor de ¢ é uma estimativa da
diferenga méxima dos niveis de cinza entre dois pixels consecutivos de uma mesma face
plana do objeto, que pode ser atribuida a rufdo ou a variagdes de ihuninagio e textura
na face. A funclo do pardmetro K & evitar que wmna aresta que se estende por mals
de um pixel, devido por exemplo & focalizagio incorreta da cdmera, seja incorretamente
interpretada como duas arestas separadas por uma face mindscula. Por excmplo, na
figura 2.4, se K = 4, ¢ patamar F ndo ¢ interpretado como uma carreira por ter menos

de K pixels de largura.
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Pigura 2.4: Duas carreiras (A.. B e C.. D) sepavacdas por um degrau (8. C').

2.3.1 Detectabilidade de uma aresta

Definimos a amplitude de uma aresta da imagem como sendoe a diferenga absoluta sntre
as intensidades das duas faces adjacentes & mesma.

Note que hd uma. relacdo complexa entre a amplitude A, o dngulo § da aresta com a
horizontal, ¢ a detectabilidade da mesma. Supondo-se que a imagem estd perfeitamente
focalizada ¢ Hvre de ruido, uma aresta com # > 45° cruza no méximo dois pixels de cads,
linha de varredura. Portanto, tal aresta ¢ sempre reconhecida gquando A > 44, ¢ nunca é
reconhecida se A £ 26. (Se A estd entre esses dois valores, a probabilidade da aresta ser
detectada varia de maneira complexa com A ¢ §; mas de gualquer maneira aumenta com
os dois.}

Por outro lado, uma aresta com § < 45° pode cruzar até (1+ 1/ tan @) pixels da mesma
linha de varredura. Portanto tal aresta é sempre detectada se A > 26(1 4+ 1/tan@), e
nunca ¢ detectada se A < 28{1/tan 8},

Observe-se que qualquer boramenio da imagem (por exemplo, devide a focalizagio
imperfeita) sempre diminul a probabilidade de detecglo de arestas com A ¢ § baixo.

2.3.2 Algoritmo para deteccao de descontinuidades

Nusso algoritmo para deteccio de carreiras comega c¢olocando o primeiro pixel p; da linha
de varredura numa carreira inicial, e em seguida examina os pixels ps, ps, ..., P, DESSA
ordem. Se a diferenga |p; — piy| for menor ou igual a 24, o pixel p; ¢ acrescentado a
carreira atual; caso contrdrio, a carreira atual é encerrada, e p; ¢ considerado o infcie de
uma nova carreira. Uma vez examinados todos os pixels, descartamos as carreiras com
menos de K pixels.
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Pode-se verificar que este algoritmo é simétrico, ou seja, o conjunto de carreiras resul-
tante independe da direcdo em que a linha de varredura da imagem é processada.

Uma vez identificadas as carreiras, cada intervalo entre duas carreiras consecutivas €,
por definigao, um degrau. Se uma carreira termina no pixel gy, ¢ a seguinte comega no
pixel p, (s > r), entdo adotamos &’ = :{r + s} como sendo a abscissa nominal do degrau,
(A ordenada nominal do degrau é sempre a ordenada 3 dos centros dos pixels da linha de

varredura),

2.3.3 Defini¢coes alternativas de carreiras

Um problema da definico de carreiras acima (2.1} € que ela usa wm tinico parametro § para
acomodar tanto variagGes pontuais devidas a ruido, quanto variagdes sistemaéticas, devidas
a mudangas graduais na ilnminagio ou na cor do objeto. Por exemplo, se 2 magnitude do
ruido exige que usemos § = 10, a seqgiiéncia de pixels

...0,0,0,20,40,60,60,60,60. ..

serd considerada uma Gnica carreira. Entretanto essa seqiiéncia poderia muito bem ser
devida a uma aresta de inchinacio moderada, ou ligeiramente fora de foco.

Numa tentativa de resolver este problema, consideramos a seguinte definigio mais geral
de carreira: uma seqliéncia maximal pr, Pri1s- - ., Py de pelo menos K pixels consecutivos

que satisfaz

o —pil < 28} - 41" (2.2)
para todo 4,7 com r <1 < § < 5, onde o é um pardmetro entre 0 ¢ 1.
Note que para a = 1 a condigdo (2.2) se reduz a condigdo anterior (2.1). Para @ = {,
a condigao (2.2) se reduz a

[pg mpj[ < 20 (23)

parar <i < j < s

Esta condico diz que todos os pixels que fazem parte de uma mesma carreira devem
estar dentro de um intervalo de niveis de cinza de largura 24, ou seja, que a diferenga entre
o pixel de maior e o de menor valor de nivel de cinza da carreira deve ser menor ou igual
a 24. .
Ao contrdrio da condigio (2.1), a condigio (2.3) tolera bastante ruido pontual sem por
jsso tolerar variages sistematicas de infensidade. Por exemplo, se § = 10 a seqgiiéncia

...10,20,10,20,20,10,20,20. ..

seria considerada uma carreira pelo critério (2.3), enquanto que
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...0,4,8,12,16...36...

nao o seria.

A escolha de o = 1/2 daria uma defini¢do intermedidria que tolera variagdes pontuais
grandes e variagOes sistemdéticas menores.

Uma desvantagem da definigho (2.2) geral é que as carreiras nio sio digjuntas quando
o < 1. Por exemplo, se o = 0 ¢ § = 10, na seqiiéncia de pixels

...0,10,20,30. ..

teremos duas carreiras superpostas (0, 10, 20) e (10, 20, 30). Portanto, a decomposicdo da
linha em carreiras e degraus disjuntos nao é dnica.

Se tentarmos determinar tais carreiras por um método ganancioso andlogo ao des-
crito na secdo 2.3.2 - ou seja, acrescenta-se cada pixel & carreira corrente, enquanto a
condigdo (2.3} for satisfeita — notaremos que ¢ conjunto de carreiras encontrado depende
da diregio de processamento. Podemos visualizar este fato através do exemplo da -
gura 2.5. Note nessa figura que o crescimento da carreira inicial (carreira 1) termina
quando é encontrado o segundo salto de 1.54, na diregio de processamento,

Posigdo do degrau Posigio do degrau

i
1
1
1]
]
]

carrelra 2 carreira 1

. I
: s
carreira 1 1,58 carreira 2 | ‘1}‘56

: LSEMI“

diregdo do processamento dirz¢o de processamento

Figura 2.5: BEfeito da diregdo de processamento na posigao dos degraus.
Concluimos que esta definicio mais geral, para o < 1, introduziria erros sisteméticos na
posigao dos degraus, que atrapalhariam as ctapas seguintes. Portanto, decidimos continuar
usando a condigdo (2.1}, apesar de suas limitagdes.
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2.4 Selecao dos melhores degraus

Numa imagem complicada ou excessivarnente ruidosa, ¢ namero de degraus encontrados
por este algoritmo pode ser muito grande (proporcional ao nfpere de pixels na linha).
Para nao sobrecarregar a etapa de casamento, ¢ em geral necessario Hmitar o numero de
degraus devolvidos.

Para esse firn atribufmos a cada degrau wmn fndice de qualidade g que tenta medir a
significancia do mesmo. Intuitivamente, quercmos abribuir maior qualidade a degraus mats
abruptos, isto é, que possuem alta taxa de variagdo (diferenca entre niveis de intensidade,
dividida pela largura do degrau).

Entretanto, devemos excluir degraus abruptos devidos 4 rufde; em particular degraus
de largura 1 com variagiio de intensidade da ordem de 2.

Uma {érmula que parece atender a cstes objetivos é

g =AW —w) (2.4)

onde A = |p, — p,} € a amplitude do degrau definida na secio 2.3.1; w é a largura 5 — 7
do degrau; ¢ W é a largura mdxima permitida para um degrau (degraus com w > W séo
rejeitados sempre).

Dentre todos os degraus encontrados numa linha de varredura, escolhemos os [ que
tem maior indice de qualidade, onde D é outro pardmetro do algoritmo. De modo geral, D
deve ser um pouco malior que ¢ nimero méximo de arestas reais da cena que podem ocorrer
ao longo de uma linha de varredura. Por exemplo, se soubermos que a cena consiste de
um tnico cubo contra um fundo uniforme, podemos tomar D = 3, pois uma linha tracada
sobre qualquer projecdo de um cubo cruza no maximo 4 arestas visivels do mesmo.

2.5 Casamento dos degraus

Para cada linha de varredura, a etapa anterior devolve duas listas de degraus, uma em
cada imagem. Nesta ctapa, procuramos formar parcs de degraus, win de cada lista, que
provavelmente correspondem a um mesmo ponto da cena projetado nas duas imagens.

2.5.1 Restrigoes geométricas
Em primeiro lugar, precisamos considerar apenas os pares de degraus — um da lista di-
reita ¢ um da lista esquerda, cujas posi¢bes satisfazem as restri¢bes geométricas da visao
estereoscoOpica binocular.

Note que as Brmulas (1.2} das coordenadas x, y, z {secdio 1.2.4) pressupSem que & > &y
ou 27 — z, > 0. Caso contrdrio s¢ x; — 7, — 07 0 ponto estaria no infinlto ese 1, — 2, <0
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o ponto estaria atrds do plano 2 = §. Portanto s6 devemos considerar pares de degraus
coim ossa propriedade.

Mais geralmente, se soubermos as distincias minima ¢ maxima (Zmin © Zmex) ontre os
objetos procurados e o plano z = 0, devemos considerar apenas pares de degraus cujas
abscissas ©;, 7, correspondem a coordenada 2 nesta faixa. Isto é

fb Fb

Sy — By <
Zmox Zynin

Esta condigdo é conhecida na literatura como restricdo de disparidade [2].

2.5.2 Similaridade dos degraus

Obedecida esta restrigio, procuramos avaliar a probabilidade de cada par de degraus
corresponder & mesma aresta real do objeto, com base nos niveis de intensidade dos pixels
imediatainente anterior ¢ posterior 2o degrau.

Para avaliar esta probabilidade usamos a medida de discrepdncia

g = amin{je; —di|,ley — dy|} + Fmax{le; — dy], e — da]} (2.5}

ondde {1, ¢x) sdo as intensidades dos pixels imediatamente antes ¢ depois do degrau na
magem da csquerda, e (dy,dy) sdo os mesmos valores para a imagem da direita. As
constantes o e [ sdo parmetros do algoritmo. Valores tipicos (que usamos em 1ossos
testes} sdo o = 0.9 ¢ # = 0.1. Note que neste caso as discrepéncias variam entre 0 e a
intensidade maxima do pixel (255).

A idéia por trds da formula (2.5) ¢ que dois degraus sdo considerados semelbantes se
houver semelhanca entre os pixels de wm mesmo lado dos dois degraus — mesmo que
os pixels do cutro lado sejam muito diferentes. A justificativa para este critério é que
uma aresta de silhueta, vista de dois dngulos diferentes, pode ser projetada contra duas
partes do fundo com cores diferentes. Qu seja, um lado do degran pode estar ocluse ou
superposto a uma outra face nio pertencente ao degrau. Veja a figura 2.6
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Figura 2.6: Um par estéreo sintético com 2 cubos.
Nesta figura, pode-se notar que, ac longo da linha demarcads, um lado do degrau
pertencente a uma aresta do cubo maior esta projetada contra fundos de cores diferentes

nas duas imagens.

Note que o primeiro termo da {érmula 2.5 (peso 0.9) leva em conta apenas um dos lados
dos dois degraus, o que tiver malor semelhanca. O segundo termo da {ormula 2.5 tem a
fungdo de premiar casamentos que possuem os dois lados semelhantes. Em particular,
os casamentos onde ¢, = d; e eg = dy, que possuem alta probabilidade de corresponder
ao mesmo ponto de uma aresta rcal do objeto, terdo discrepdncia nula. Os casamentos
onde ey = dy ou ey = dy, mas ndo ambos, recebem uma discrepincia um pouce maior {no
maximo 7+ 255).

Em particular, os degraus (e, e2) = (10,50} e (dy, dz) = (10,100} tem discrepincia
g=0.9-0+40.1 50 = 5.0, enquanto que os degraus (e}, ¢} = (10, 50) e (d}, d5) = {20, 60)
tem discrepdncia ¢ = 0.9- 10+ 0.1 - 10 = 10.0. O segundo casamento ¢ penalizado pela
fungio discrepdncia apesar dos degraus envolvidos terem a mesma amplitude & = 40. A
justificativa é que o primeiro casamento pode corresponder a uma face de intensidade 10
vista contra fundos de intensidade 50 e 100, respectivamente; enquanto que o segundo
casamento 86 pode ser justificado supondo-se uma variagdo de 10 niveis de intensidade da
iluminagao do objeto, entre uma vista e outra.

Note que a medida de discrepdncia acima pressupde que nivels de intensidade nas duas
imagens podem ser comparados diretamente. Isto ¢ verdade nos nossos testes, que foram
realizados em imagens sintéticas ou em pares de imagens obtidas com a mesma cimera.
(Quando as imagens sdo obtidas com duas cameras diferentes, a etapa de calibragdo deve
incluir o8 ajustes nos niveis de intensidade dos pixels de forma a tornd-los compardvels.
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2.5.3 Limitando casamentos multiplos

Note que permitimos que cada degrau de uma imagem case com mals de um degran da
outra imagem, pois existem [reqlientemente situagbes ambiguas como o da figura 2.6 que
50 podem ser resolvidas satisfatoriamente durante a etapa final de localizacdo do objeto.

Uma vez calculadas as discrepéncias para todos 0s casamentos possivels nas duas linhas,
consideramos os 1 melhores casamentos. O ndmero n é determinado por wma regra que
tenta atender a dois obietivos conflitantes, Por um lado, ndo quernmos enviar para a ctapa
seguinte um ndmero excessivo de casamentos com pouca probabilidade de corresponderem
a pontos de arestas reais do objeto. Por outro lado, quando ha virios casamentos ambiguos
com discrepancias semethantes, como no exemplo da figura 2.6, nio queremos excluir
arbitrariamente alguns deles, pois isto pode nos levar a exclulr os casamentos corretos.

Portanto, o valor de n ¢ determinado pelo seguinte algoritmo: primeiramente estipu-
lamos um nimero minime ¢ maximo de casamentos devolvidos dados por

Monip —  Fonin REX {N &3 N, ﬂ!}

Mgz = Hopge D3AX {N o1 1Y, u!}

onde N, Ny séo os comprimentos das duas listas, @ Ky, Kmez 580 pardmetros do algoritmo
(tipicamente entre 1.0 ¢ 2.0).

08 Thmin melhores casamentos sao sempre escolthidos. Além desses, conlinuaimos acei-
tando casamentos adicionais, em ordem de discrepancia crescente, até que a diferenca entre
0 préximo casamento da hsta e o Gltlmo casamento escolhido seja maior que a diferenga
entre os dois Ultimos escolhidos; ou até escolber nm,e Cosamentos.

2.6 Calculo da posigao espacial

Identificados os proviveis degraus correspondentes nas duas imagens, determinamaos as co-
ordenadas destes degraus no espago tridimensional. Para tanto, utilizamos as férmulas (1.2)
vistas na segdo 1.2.4.

A coordenada z caleulada segundo estas férmulas, terd uma imprecisio (erro esperado
de medida) diferente da imprecisio das outras duas coordenadas. Na verdade, a imprecisdo
de z vai variar de ponto para ponto. Para ndo complicar o bratamento de erros na etapa
de segmentagdo, calculames as coordenadas isotrdpicas do ponto, dadas por

aft _ 7;; + ?::" " j{f;_ " TE — III:,
= V=17 z 5 (2.6)



2.7, Andlise de complexidade 20

Neste sistema, a imprecisio em cada coordenada {2, /", ou 2"} ¢ igual 4 imprecisio
da posigio horizontal dos degraus (x}, #.), dividida por V2. Nota-se que as coordenadas
reais (formulas 1.2) estdo relacionadas as isotropicas pelas transformaches:

it 3 b\/ﬁy” ~ ¥ LA 2.7
SRR T v= 22 SR 27)

A justificativa para as Ormudas 2.6 ¢ a seguinte. Do cdlenlo estatistico teinos que para

duas varidveis A ¢ B independentes

Var{A+ B) = Var(A4) -+ Var(B)
Var(ed) = o'Var(4)

onde Var{X) denota a varidncia da varidvel aleatéria X.
Supondo que as coordenadas das imagens (x}, 7. e y]) sio afetadas por erros com
mesma varidncia o7, temos:

p) 2 p)
+ T g
Var{eg") = 29 .2
ar{z") B 5
P4 2
2 e
Var(4"}) = —r = —
(?;") (\/5)3 5
2 2 2
ity O +o° T
1 (.E?“(za ) — (2)2 5

Portanto os erros de medida das coordenadas isotrdpicas z”, ¥ e 2" tém a mesma

varifncia o2 /2.

2.7 Analise de complexidade

Na etapa de detecgio de degraus temos que o custo para defectar os degraus em uma
imagem ¢ O(nm) = O{npiges), onde 1, € Tipipas 580 08 nimeres de linhas | colunas ¢
pixels da imagem respectivamente. O nimero de degraus detectados ¢ menor ou igual a
P, onde D ¢ o pardmetro citado na secao 2.4.

Na ctapa de casamento de degraus o custo € Q(nN,Ny) = O(nD?), onde N, ¢ Ny séo
o5 ntmeros de degraus detectados em uma linha de varredura das imagens da esquerda e
direita, respectivamente. O nimero de pares casados & menor ou igual & n&me, D.
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2.8 Operador de Sobel

Mencionamos anteriormente que a deteccdo de degraus poderia ser feita de maneira mais
robusta por meio de operadores tradicionais de detecgio de arestas como os de Sobel {3, 18].
Para completar este capitulo, vamos considerar as modificaces que isto acarretaria nos
algoritmos acima.

Uma aresta local é umas pequena drea na imagem onde os niveis de cinza estio mudando
rapidamente ¢ monotenicamente. Um operador de arestas ¢ um operador matematico ou
computacional, com um dominio de extensio espacial pequena (ex. uma janela 3 x 3}
destinado a detectar a presenga de arestas locais na imagem.

A partir das intensidades destes pixels, o operador de Sobel calcula a magnitude A da
variagao de intensidade da aresta {equivalente & amplitude dos nossos degraus) ¢ a diregdo
em que a variagdo ¢ maxima. As formulas do operador de Sobel podem ser encontradas
na bibliografia [18].

Em termos praticos, a diferenca € que teremos de processar trés linhas de varredurs
congecutivas de cada vez (3, yi1, Yee1), € aplicar o operador de Sobel a cada janela 3 x 3
contida nessas linhas. O operador de Sobel devolve para cada abscissa x, um valor de
magnitude e diregdo. Escolbemos os D melhores, pela medida de qualidade (2.4); estes
580 o0s degraus.

Para nossa medida de discrepancia na etapa de casamento dos degraus, temos que
converter a magnitude num par de intensidades (e, e9).

A informagio extra da direciio da aresta fornecida pelo operador de Sobel ndo ¢ de
grande importdncia para o nosso algoritmo de casamento, pois, dependendo da posigao
das cdmeras com relaclio ao objeto e o objeto em questdo, uma aresta do objeto pode apa-
recer com diregles diferentes nas projecdes nas duas imagens. Para usar esta informagdo
teriamos que calcular tolerdncias para as variagbes de diregées e talvez até fazer suposicBes
gobre a cena.

Uma vantagem do operador de Sobel sobre o nosso operador de carreiras é que pelo
fato de trabalhar com uma janela bidimensional ele ¢ menos sensivel ao ruido.



Capitulo 3

Segmentacao dos pontos no espago

3.1 Objetivo

Q objetivo desta etapa é agrupar um conjunto de pontos no espace R® numa colecio de
segmentos — subconjuntos de pontos, cada um dos quals melhor se ajusta em wna linha
reta. A entrada para esta etapa é o conjunto de pontos P em R? resultante do casamento
dos degraus e célculo das respectivas coordenadas isotrépicas (vide seqfio 2.6). Idealmente,
para permitir a localizacio do objeto nas etapas seguintes, a coleciio de segmentos resul-
tante desta etapa deve incluir todas arestas dos objetos que sdo visivels por ambas as

cimeras.

3.2 Idéia do algoritmo

A idéia do algoritmo consiste em gerar inicialmente um grande ndmero de candidalos a
segmentos, cada um contendo uns poucos pontos vizinhos e aproximadamente colineares;
e em seguida distribuir os demais pontos de P entre esses candidatos.

Mais precisamente, na fase de geragdo inicial, calculamos para cada ponto dado p
seu ponto mais proximo . Os n pares {p,p'}, assim obtidos, sdo a colegdo inicial de
candidatos a segmentos.

Em seguida, na etapa de amadurecimento, escolhemos repetidamente o candidato R
mals promissor & acrescentamos ao mesmo o ponto de P\ R que estd mals préxime a
R e aproximadamente alinhado com H; até obter um candidato com um certe nimero
minimo de pontos. Este candidato € entaoc submetido a um processo de crescimento, ¢
se acrescenta todos os pontos que estdo aproximadamente alinhados com o mesmo, em
ordem de distancia crescente. Cada um dos conjuntos, assim obtido, é considerado um

segmento completo,
As etapas de amadurecimento e crescimento sfo repetidas enquanto possiveis. Os

22
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resultados dessas etapas resultam no conjunto de segmentos completos.
A seguir, descrevemos estas etapas com malis detalhes, Para tanto, precisamos primeiro
definir alguns conceitos.

3.3 Direcoes principais e momentos de inércia do
candidato

Um candidato a segmento é um conjunte de ponfos do R*. A posigio, diregio e ex-
tensdo aproximadas de win candidato podemmn ser descritas pelo baricentro, ¢ivos principass
¢ momenteos de inérein desse conjunte de pontos, definidos a seguir [3]. (Estes nomes
sao emprestados da fisica, mas 08 mesmos conceltos sdo também usados em estatistica,
controle, modelagem, etc.)

O bariceniro b de um candidato é simplesmente a média aritmética das posicdes dos
pontos; ou seja, o centro de massa dos mesmos, supondo-se gue cada ponto seja uma
particula de massa unitdria.

Para calcular os dermais pardmetros do candidato, transladamos todos os seus pontos
de forma a trazer o baricentro para o origem. Feito isso, definimos entfo a matriz de
dispersde dos mesmos como sendo a matriz simétrica de dimensdo 3 x 3

M=X"X
onde X é a matriz de coordenadas dos pontos transladados,
Xi = (%, Tiz, Ti3) 1==1,2,...,n

Pode-se mostrar que a matriz M tem trés autovalores reais ndo-negativos Ag, Ag, Ag,
correspondentes a trés autovetores ortogonais Vi, Vo, V. No que segue, vamos supor que
M2 A2 Az e (Vi = Vo] = {3 = L.

Por definicio, os vetores V; s80 os eiros principats do candidato. O eixo V; define a
direcéo de maxima dispersio, na qual a nuvem de pontos é mais alongada. Se os pontos sao
amostras de um segmento de refa, V4 é a direcdo mais provivel deste segmento, enquanto
que V7 e Vj definem diregdes perpendiculares ac mesmo.

Os autovalores A; sdo os momentos de inércia em relagio aos planos perpendiculares
a esses eixos. Se¢ projefarmos todos os pontos do candidato sobre o eixo Vi, a varidncia
dessas projeches serd A;/n. Portanto, as dimensGes aproximadas da nuvem de pontos séo
preporcionals acs numeros

Ai

R A U
Dy — + € (3.1)
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Nesta formula, o pardmetro ¢ ¢ a magnitude dos erros de medida, quantizacio e apro-
ximagao, obtidos na etapa de detecgdo de descontinuidades (segdo 2.3.2).

Supondo-se que os pontos sio amostras de um segmento de reta, Dy é aproximadamente
proporcional ao comprimento do segmento. As quantidades D, e Dy medem a dispersio
dos pontos nas diregGes perpendiculares a reta, e devem idealmente ser bemn pequenas —
da ordem de ¢. (A justificativa para definir a dispersdo D; pela férmula (3.1), em vez
de simplesmente {/A;/n, € que a primeira ¢ mais confidvel quando o numero de pontos é
pequeno. }

Para calcular os autovetores e autovalores da matriz M, usamos o algoritmo de Ja-
cobi {19, pdginas 335-380].

3.3.1 Sistema de coordenadas do candidato

Todo candidato H define um sistema de coordenadas tridimensionals préprio, cuja origem
é o baricentro b, cujos eixos sfo paralelos acs vetores principals V;, e cujas unidades de
medida em cada eixo sdo proporcionais as dispersdes [ dos pontos.
Mais precisamente, as coordenadas y = {41, ¥2, ¥3) de um ponto, no sistema do candi-
dato, sdo obtidas a partir de suas coordenadas globails ¢ = (@1, 23, 23) pela Hrmula
_@-9%
Wi D,

onde - denota produto escalar.

3.3.2 Métrica definida por um candidato

Cada candidato também define uma norma |z|, para vetores do R*, que em principio é
simplesmente & norma euclidiana no sisterna local de coordenadas:

[zl = Vi + v + 43

Levando em conta erros de medidas nas coordenadas z (da ordem de €}, uma estimativa

mais correta para esta norma é:

ol = o+ G4+ (P 4+ (5"

Esta norma é usada para comparar disténcias entre pontos dados e o candidato, dando
preferéncia a pontos alinhados com o mesmo. Os pontos que estdo a uma distdncia fixa
r do baricentro, nesta métrica, estio na superficie de um elipsdide cujos semi-didmetros
principais sio paralelos acs vetores V; ¢ tém comprimento aproximadamente igual a rD;.
A figura 3.1 ilustra a secdo transversal deste clipsdide. Os pontos que estdo na elipse
menor estardo a distdncia 1 do baricentro, enquanto que os pontos que estdo na elipse
maior estdo a uma distancia 2 do baricentro definido pela nuvem de pontos.
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Nuvem de
pontos

Figura 3.1 Métrica definida por um candidato.

3.3.3 Qualidade

Definimos a qualidade de um candidato como sendo a razdo entre a dispersio maxima dos
pontos, e a dispersio lateral dos mesmos, isto é

2D?

it
¢ D3 + D3

Esta grandeza € uroa medida da “colincaridade” relativa dos pontos. O valor de §J varia
entre 1 (quande a nuvem de pontos é aproximadamente esférica) e infinito (quando os
pontos estio perfeitamente alinhados sobre um segmento de comprimento muito malor

que €.

3.4 Algoritmo detalhado

3.4.1 Geragao inicial dos candidatos

Seja P o conjunto de pontos obtidos na etapa de casamento de degraus (secio 2.5). Nesta
elapa, calculamos pars cada ponto dado p de P seu ponto mais proximo p'. Os 1 pares
{p, '}, assim obtidos, sdo a cole¢do inicial de candidatos, desde que a distdncia [p — 9| seja
HIGHOT (ue W pardmetro dg. fornecido ao programa. Usamos esta condigio para impedir
que pontos muito distantes dos demais, presentes devidos a ruido e a falsos casamentos,
venhain formar falsos candidatos a segmentos.
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3.4.2 Amadurecimento

Os candidatos (pares de ponbos) resultantes da etapa anterior sao submetidos ao seguinte
processo de amadurecsmento até obtermos um candidato com um ntmero minimo M de
pontos. {O valor de M depende da natureza dos objetos; para nossos teste, usamos A
entre 4 ¢ 9). '

Dentre todos os candidatos, escolhemos wm que tenha ainda apenas dois pontos; ou,
se todos fiverem mals que dois pontos, escolhemos aqucele cnja nuvem tem a forma mais
alongada (maior (). Seja I o candidato escolhido. Dentre todos os pontos de P que nao
estdo em /1 e ainda ndo foram incluidos em nenhum segmento completo, escolhemos o
ponto Uy que estd mais préximo ao baricentro b de K, na métrica associada a R. Mails
precisamente, 50 acrescentanmos Uy, a K se

5- A
Iumm!}i‘, < 2.3+ '"%i (32)
Dy

Nesta formula d4,q ¢ a2 distdncia maxima aceitdvel entre dois pontos consecutivos
a0 longo de um segmento. Ou seja, Sung ¢ 0 comprimento maximo, em coordenadas
isotrépicas, de uma “guebra” na seqiiéncia de pontos que pode ser ignorada.

A justificativa para a constante 2.3 é que se R ¢ uma seqliéncia de &k pontos ignalmente
espagados ao longo de uma reta, a distancia (na métrica de /) entre o proximo ponto #gy
da seqiiéneia e o baricentro pode ser calenlado pela formula:

syl = VIR EBR T30 3
Tgttig = L2 o Jo 4 1262

cujo resultado estd no intervalo {2.2360, 2.2439]. Portanto, se quisermos que uma seqliéncia
de pontos uniformemente espacados scja reconhecida como um segmento, devemos sempre
aceitar pontos com |Uminly < 2.2439.

A condigio (3.2) tem o objetive de diminuir a formagio de candidatos espirios na fase
de amadurecimento. Sem essa condigdo, o algoritino contimaria acrescentando pontos ao
melhor candidato, até completar M pontos, mesmo que esses ponios estejam distantes
ou pouco alinhados com o candidato. Veja a figura 3.2. A condi¢io (3.2) ndo covita
completamente este problema, mas reduz bastante sua incidéncia.
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® ,aa _ @

Figura 3.2: Justificativa para condigio (3.2).

Observe que, depois de no médximo n = |P] interagdes deste processo, todos os candi-
datos terdo pelo menos trés pontos. Observe também que a inclusdo de i, no candidato
R pode aumentar ou diminuir sua qualidade, de modo que o mesmo candidato pode ser
escolhido a cads interagBo, ou vérios candidatos podem se revezar.

O objetivo da fase de amadurecimento ¢ obter um conjunto representativo de candi-
datos, pequenos ¢ compactos. Idealmente, deverfamos obter pelo menos um candidato
maduro em cada aresta do objeto.

0 ntmero minimo M de pontos para o candidato ndo deve ser demasiadamente alto.
Apesar da condicBo (3.2}, se a cena analisada possui arestas com menos de M pontos, a
fase de amadurecimento pode juntar pontos de vérias arestas ndo colineares num unico
candidato para poder completar o nimero minime M de pontos. O resultado é um can-
didato espirio que niao coincide com nenhuma dessas arestas.

O nimero minime M também nio deve ser demasiado baixoe, pois ¢ importante que o
candidato ao sair da fase de amadurecimento, possa definir através de seus eixos principais
a dire¢do aproximada do segmento de reta do qual ele faz parte. Quanto maior o ndmero de
pontos nos candidatos que realmente pertencam a segmentos de retas, maior serd a precisio
no cdlculo da diregdo deste candidato. Como veremos na segfio 3.4.3, é importante que a
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direcao do candidato esteja bem definida quando cle passar para o processo de crascimento.

3.4.3 Crescimento de um candidato

No decorrer do amadurecimento, eventualmente um dos candidatos R atinge o tamanho
minime M, e nesse momento ele é considerado “madure” ¢ submetido ao processo de
crescimento.

0 objetivo desta fase é acrescentar ao candidato todos os pontos de P que realmente
parecem pertencer & mesma aresta. Mais precisamente, denlre todos os pontos de P\ R
escolhemos um ponto Umy, que satisfaz as seguintes condigdes: (1) estd aproximadamente
alinhado com a diregio principal do candidato; (2) ndo estd muito distante do baricentro
do candidato na métrica |z ,; ¢ (3) estd mais préximo do baricentro, nessa mesma métrica,
dentre todos os pontos que satisfazem (1) ¢ (2). Neste caso acrescentamos tUmey, a .

Repetimos este processo, para o mesmo candidato R, até que ndo reste nenhum ponto
gue possa ser nele incluido.

Retiramos entdo R do conjunto de candidatos, e eliminamos os pontos gue pertencem
a R de todos outros candidatos imaturos. Todo candidato que ficar vazio, ou reduzido a
wm dnico ponto, é também eliminado.

A justificativa para este dltimo passo é que um candidato imature 5 que contém
pontog do segmento recém-completado R ou € praticaments um subconjunto de R, ou
contém muitos ponbos de outros segmentos,

No primeiro caso, o candidato § merece ser eliminado, por ser redundante. Esta
precaucio ¢ necessdria, ¢ geralmente suficiente, para evitar redundincias na saida {dois
ou mais segmentos completos que praticamente coincidem).

No segundo caso {que geralmente ocorre na jungho entre duas ou mais arestas), a reti-
rada dos pontos provavelinente melhora a qualidade de 5, e portanto aumenta as chances
desses outros segmentos serem reconhecidos. Note que, neste caso, os pontos retirados do
candidato tmaturo podem ser re-incluidos mais tarde guando este candidato passar para
a fase de cresciinento. Portanto, pontos comuns a varias arestas do objeto normalmente
580 incluidos em todos os segmentos completos correspondentes a essas arestas.

Condigao de alinhamento
Para satisfazer a condigio (1) acima — que 0 ponto Umy, esteja aproximadamente alinhado
com a direciio principal de B — exigimos que suas coordenadas (y1, y2, ¥a), relativas a R,
satisfacam a desigualdade

yi—u Y h 120 (3.3)
Esta condigao define o interior de um hiperboldide de¢ uma folha, que, no sistema de
coordenadas do candidato, tem secio circular, eixo Y7, e dngulo de abertura de 90°. No
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sistemna de coordenadas global, este hiperboldide ¢ alongado na direcio do eixo principal
Vi do candidato, e seu angulo de abertura ¢ tanto menor quanto mais colineares forem os
pontos. Veja a figura 3.3.

Nuvem de
pontos

Direciio

principal

Regido definida pelo
hiperboldide

Figura 3.3: Segdo transversal do hiperboldide definido pela condigio (1)

A raz&o para limitar a inclusdo de pontos por um hiperboldide, em vez de por wn
cilindro com eixo Vi, é que a diregio deste vetor ¢ apenas uma estimativa da direcao real
da aresta. Portanto, quanto mais longe um ponto estiver do baricentro, maior deve ser
nossa tolerdncia quanto a seu desvio do eixo V). Por outro lado, quanto mais alongado
for o candidato, menor deve ser essa tolerdncia. A condigdo (3.3) tem precisamente estas
propriedades.

No Ingar da condigo (3.3) poderfamos verificar a medida da qualidade do conjunto
R = R {ummt. Se a qualidade de E' for maior que a de R, significa que a nuvem de
pontos It é mais alongada que R, e portanto umy, estd basicamente alinhado com a diregéo
principal de R/, Porém, verificar se u,,, pertence ao hiperboléide é mails barato do que
calcular a qualidade de R,

Como ja observamos, um candidato que sai da fase de amadurecimento precisa estar
razoavelmente alinhado com a aresta da qual ele faz parte, caso contrédrio a condicio do
hiperboldide poderd impedir que ele cresga até englobar a aresta toda. Veja a figura 3.4.
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Hiperboldide
definido por 2 pontos >,
Aresta real BN
e * D o g O -0 P .
-® o056 5-0-0-0%-
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Figura 3.4: Justificativa para condigdo | R} > M.

Condigao de distancia mixima
A condigdo (2) ¢ implementada pelo mesmo teste usado na fase de amadurecimento

Sy
!’U'miﬂhg g 23+ 'Z%f
O propésito desta condigdo — que a distAncia do ponte Um, ac baricentro seja menor
ou igual a 2.3 + &,,/D; — € impedir que um ponto isolado que estd muito além do
extremo do candidato, mas que por coincidéncia estd perfeitamente alinhado com ele, seja
indevidamente inchido ne segmento. Esta condigdo também impede que dois segmentos
colineares sejam considerados como um Gnico segmento, se a separagio entre eles for malor

que beps.

Critério de desempate

Finalmente, a condigio (3) ~ que D ponto um,i, seja o mais proximo possivel ao baricentro,
nia métrica do candidato — favorece pontos que estio alinhados com o ¢ixo principal, sem
excluir pontos que estdo menos alinhados porém préximos ao baricentro.

Tamanho minimo

Caso nenhum ponto possa ser incluido a um candidato, nesta etapa, ele ndo ¢ considerado
um segmento completo e € eliminado, pois tem baixa probabilidade de representar uma
aresta real do objeto. Ou seja, um candidato completo s6 € aceito se tiver pelo menos
A -+ 1 pontos.
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Representacao dos segmentos completos

Cada segmento completo R produzido pelo algoritimo acima é passado & etapa seguinte na
forma de um segmento idealizado de refa.

Os extremos p, g deste segmento sdo obtidos projetando-se todos os pontos de B no seu
elxo principal Vi, e tomando-se 0s pontos projetados que estio mais distantes do baricentro
nas duas direghes.

E importante lembrar que tanto os pontos dados quanto os segmentos encontrados
estac descritos no sistema de coordenadas isotrdpicas {secio 2.6).

3.4.4 Trabalhos relacionados

Hxistern alguns trabalhos na literatura que fazem o reconhecimento de segmentos de retas
de uma maneira similar ao nosso método apresentado. Por exemplo, no trabalho de
MecLaughlin ¢ Alder [16, 15] ¢ apresentado um método para o reconhecimento de segmentos
de retas no plano a partir de conjuntos de pixels em uma imagem. Este método consiste
basicamente em identificar pequenocs subconjuntos de pontos da imagem, que poderm ser
cobertos com elipses de tamanho fixo. As arestas da cena sao determinadas procurando-se
conjuntos de elipses aproximadamente alinhadas.

Além da dimensio do espago, uma principal diferenga entre nosso método e esse tra-
balho é que nossos clipsdides mudam de forma ¢ tamanho a medida que pontos séo acres-
centados, até obtermos um zinico elipsdide para cada aresta da cena.

O reconhecimento de segmentos de reta a partir de pontos no espago também € um
passo intermedidrio na tese de doutorado de G. Klinker [12]. Neste trabalho, que frata
da segmentacgdo de imagens monoculares coloridas, os pontos dados sdo as cores de todos
os pixels de uma imagem (em coordenadas RGB), e o objetivo ¢ identificar subconjuntos
de pixels cujas cores se distribuem ao longo de um segmento de reta. (Estes conjuntos
correspondem a reflexos polidos, ou highlights, dos objetos da cena). Infelizmente,; a tese
ndo descreve o algoribmeo usado para identificar tais conjuntos,

3.5 Anadlise de complexidade

Se n é o niimero de pontos dadoes, a geragdo de candidatos inicials custa ©(n?) e gera O(n)
candidatos no plor caso. N&o ¢ dificil ver que, com o algoritmo aqui descrito, o custo de
se conseguir o primeiro candidato maduro ¢ ©(n?) ne plor caso; e o custo de crescer osse
candidato até um segmento completo com k pontos ¢ O(nk). O mimero de segmentos
devolvidos ¢ menor ou igual a n/M.

Portanto, o custo total do algoritmo de segmentagio é ©(n®) no pier caso; pois o
algoritmo pode encontrar ©(n) segmentos completos, cada qual com ©(n} pontos. (Note
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gue segmentos completos ndo sdo necessariamente disjuntos. )

Felizmente, estes limites 86 podem ser atingidos para conjuntos de pontos bastante
peculiares, onde boa parte dos pontos estiao concentrados em nuvens de raio aproxima-
damente igual a . Se esta stfuagdo ocorrer com pontos gerados pela fase de detecgho e
casamento, as imagens originais provavelmente sdo excessivamente complexas ou de baixa
qualidade, ¢ provavelmente inadequadas para quaisquer algoritmos de visdo estereoscépica.

Em situagSes mals realistas, podemos esperar que cada ponto dado pertencerd a um
ou dois segmentos completos, em média. Nesse caso, o custo esperado do algoritmo de
segmentacio serd ©{n?). Nota-se que, se a fase de detecgdo e casamento de descontinui-
dades retorna um ndmero fixo de casamentos por linha de varredura, o ntmero de dados
n serd proporcional & altura da imagem; e, portanto, o custo esperado do algoritmo de
segmentagio serd, proporcional ao nimero de pixels das imagens de entrada.

Como esta implementagio ¢ apenas um prototipo para testar a validade dos critérios
de segmentacfio, n&o nos preocupamos em tornar os algoritmos mais eficientes. Parece
razodvel supor que, com estruturas de dados adequadas, a etapa de segmentagao poderia
ser efetuada bem mais rapidamente ~ em tempo O(nlogn), ou mesmo CG(n).



Capitulo 4

Localizacao do modelo

Na etapa de localizagio do modelo, os dados sio um conjunto de segmentos de refas
no espago (ainda em coordenadas isotrépicas). O objetivo ¢ localizar neste conjunto um
objeto cujas forma e dimensdes sdo conhecidas.

(O método que usamos é especifico para objetos poliédricos (limitados por superficies
planas) ¢ convexos. Da colegio de segmentos obtida na etapa anterior, extraimos inici-
almente uma colegio de vériices vbservados U — essencialmente as extremidades desses
segmentos, modificados como descrito mais adiante. Temos também uma descricio ma-
tematica do objeto procurado, incluinde em particular o conjunto de seus vértices V. A
localizacio do objeto ¢ feita procurando-se, dentre os pontos U/, wm subconjunto U’ que
coincide aproximadamente com uwm subconjunte V' de V', adequadamente rotacionado e
transiadado.

Definimos uma medida de discrepincia para avaliar a similaridade (ou ajuste) entre os
subconjuntos U/ e V'. Dentre todos os pares U',V’ considerados, escolhemos o que possui
menor discrepancia. Este par determina a posicao e orientagao que o objeto se encontra
na cena analisada.

O modelo do objeto poliddrico utilizado ¢ wma estrutura de dados simples, que des-
creve a topologia dos vértices, arestas e faces. A estruturs também inclui as coordenadas
homogéneas dos vértices, e os coeficientes homogéneos dos planos das faces, expressas em
relacdo a um sistema de coordenadas propria do objeto. Com essas informacdes € possivel
determinar quals 520 0s vértices ¢ arestas visivels para um observador em qualquer posicao
dada, usando técnicas padrdes de computagio grifica [5, 17].

4.1 Geracao dos vértices

A etapa de segmentagio devolve uma coleglio de segmentos de retas, sendo que cada
segmento ¢ identificado pelos seus pontos extremos. Devido a erros nas etapas anteriores,
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via de regra, arestas que terminam num mesmo vértice do objeto ddo origem a segmentos
com exiremos proximes mas distintos. Portanto, devemos tentar identificar os segmentos
que provavelmente correspondem a arestas adjacentes do objeto observado e tentar unir
08 seus extremos para obter vértices do objeto.

Em primeiro lugar, para cada par de segmentos que parecem ser adjacentes, calculamos
a posicdo aproximada do vértice comuwn hipotétice, extrapolando os dois segmentos se
necessdrio. Feito isso, identificamos subconjuntos de extremidades {originais ou calculadas)
que estdo proximas entre si. Cada um desses subconjuntos é interpretado como um possivel
vértice do objeto.

4.1.1 Extrapolagao dos extremos

() objetivo desta etapa ¢ identificar entre os segmentos dados os que aparentemente corres-
pondem a arestas adjacentes do objeto, e extrapold-los de modo que seus extremos fiquem
mais proximos do vértice comum a essas arestas.

Para esse fim examinamos todes os pares de segmentos, calculando para cada par a
distancia minima entre as respectivas retas-suporte. Se esta distancia for suficientemente
pequena entdo calculamos os pontos (p,p'}, um em cada reta suporte, que definem esta
distdncia minima. Se esses pontos estiverem suficientemente proximos dos segmentos,
entdo os pontos (p,p’) serdo considerados na etapa seguinte. Chamamos esses pontos de
extremos extrapolados.

Mais especificamente, consideramos a distncia entre as retas suficientemente pequena
se for menor que um miltiplo fixo pe do erro ¢ de medida, definido na segdo 3.3, sendo p
um pardmetro do programa. Consideramos, também, que um extremo extrapolado esta
préximo ao segmento se ele estiver no interior do mesmo ou até L/2 de distdncia do
extremo original mals proximo, onde L é o comprimento do segmento.
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Extremo extzapolado

Distincia minima
cndre as retas

. / Extremo original

-

d
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Extremo extrapelado

e

Figura 4.1: Vértices extremos e extrapolados de dois segmentos que poderao
formar um dnico vértice dado pelo baricentro dos dois vértices extrapolados.

Extremo original

( resultado deste processe ¢ um conjunto F de extremos originais e extrapolados.

4.1.2 TUniao de extremos em vértices

Nesta etapa, tentamos unir os pontos de F que provavelmente formam um dnico vértice
do objeto.

Para cada ponto p de E, construimos o subconjunto N, de todos os pontos de F que
estdo no méximo a uma distdncia e de p, onde v {r =2 p)} é um pardmetro do programa.
Feito isg0, construimos o conjunto U de vértices observados da seguinte maneira; agrupa-
mos 08 subconjuntos IV, que possuem pontos em comum em supergrupos disjuntos dois a
dois. Para cada supergrupo assim obtido, que contenha pelo menos am extremo extrapo-
lado, acrescentamos um vértice ao conjunto U, cuja posicdo € o baricentro dos extremos
extrapolados pertencentes ao supergrupo.

Acrescentamos também a U, todo extremo originel p de £ cujo supergrupo nao con-
tenha nephum extremo extrapolado. Consideramos essa hipdtese pelo fato da etapa de
segmentacdo poder formar um segmento correto que nio tem outros segmentos adjacen-
tes. Isto ocorre, por exemplo, quando ha arcstas parcialmente ocultas, horizontais, ou de

pequena amplitude.

4.2 Processo de casamento

Na etapa de casamento estamos interessados em idenfificar, dentre os vértices de U, o
subconjunto U que mais se aproxima de um subconjunto V7 do conjunte de vértices do
modelo V, adequadamente posicionados como descrito abaixo. Nosso algorifmo determina
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varios posicionamentos para o conjunto V e, para cada wm, determina um valor de dis-
crepincia que qualifica a similaridade entre os subconjuntos V' e U’ ¢, portanto o ajuste

do modelo com a cena,

4.2.1 Posicionamento do modelo

Posicionar ¢ modelo na cena consiste em especificar transformacdes de escalonamento, de
rotagdo e translagdo do sistema de coordenadas do modelo para o sistema de coordenadas
da cena. Para o cédlculo destas matrizes de transformacio necessitamos de apenas frés
vértices {vy, v, v3) do modelo ¢ de trés vértices (s, ug, ua) extraidos das imagens.

O efeito destas transformagdes pode ser descrito através de uma dinica matriz 4 x 4 [5):

M =Ti\SRT; (4.1)

onde a matriz T} translada o baricentro dos trés vértices (v, vy, v4) do modelo para origem.
A maftriz S é um escalonamento {ampliagdo ou redugio) uniforme do modelo. A matriz
R & uma rotacdo que mantém a origem fixa. Finalmente T, & uma translagio que leva a
origem para o baricentro dos trés vértices (uy, ug, us) dos dades. As matrizes Ty, S, R,
el sdo calculadas comoe descrite a seguir.

Na realidade, a matriz M, calculada segundo a férmula 4.1 deveria ser utilizada apenas
como uma aproximacio inicial. A matriz final deveria ser obtida por algum processo de
otimizagdo numdérica. Nio tivemos tempo de implementar esta otimizacdo.

A matriz T} que desloca o baricentro ¥ de (vy,vs, v3) para a origem, e a matriz T; que
desloca a origem para o baticentro @ de {uy, uy, us), 880 dadas pelas férmulas abaixo:

1.0 ~8, ~0, -0,
0.0 1.0 0.0 0.0

=100 00 10 00
00 00 00 1.0
1.0 4, 4, 1
Q0 Lo 0.0 o.
7— |00 10 00 00

0.0 6.0 1.0 0.0
00 6.0 0.0 1.0

A matriz de escalonamento S tem a forma

1.0 0.0 0.0 0.0
6.6 o 00 00
00 00 « 0.0
80 00 00 o
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onde o & o fator de escalonamento, Para determinar o fator a caleulamos ¢ raio médio
quadratico d, dos vértices uy,up, uz em relagio a seu baricentro. Calculamos também o
valor andlogo d, para os vértices vy, v9, v3, do modelo; sendo o fator de escalonamento
dado pelo quociente entre os dois resultados. Mals precisamente:

13 2
du = 423 |ui— 1
3 tz= ]
dy, =
¥ =

Para construir a matriz de rotagfo, precisamos definir trés vetores ortogonals entre si
(vf, v, v]) a partir dos vértices do modelo, e trés vetores correspomdentes (], u3,u5) a
partir dos vértices observados. A matriz R ¢ entdo a tinica matriz que leva (v}, v5,v3)
para (uj, us, u3). Ou seja,

10 00 0.0 00N\ /10 0.0 00 00

* * * * * *

n— 0.0 viz o, ¥ 0.0 uly iy Ui
- 0.0 v, v, v, 0.0 uiy uly uls
* ok ¥ * * *

0.0 viy viy V5. 0.0 wuje wuly ui.

Os vetores (v{, vs,v$) sdo calculados pelas {érmulas:

v = dir{{vg — v1) X (03 —v1))
vy = dir(vy - 9)
o= vixu

*

onde dir(v) = v/ |v]. Veja a figura 4.2. Os vetores (u},u3,u}) sdo calculados de modo
analogo a partir de (uy, us, ug).
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Figura 4.2: Os trés vetores ortogonais entre si calculados a partir de
frés pontos.

Poderfamos considerar transformagOes mais gerals, incluindo por exemplo escalona-
mentos com fatores diferentes em cada eixo. Uma aplicagdo seria por exemplo o reco-
nhecimento de caixas (paralelepipedos) de dimenses arbitrdrias [23).0 algoritmo seria
semelhante porém um pouco mais complexo, usando quatro vértices, ao invés de trés.

4.2.2 Enumeragao das posigoes

Uma vez que apenas alguns dos vértices do modelo estario visiveis na imagem, precisamos
considerar todas as triplas (v, ve,vs) de vértices do modelo, e tentar casd-las com todas
as triplas (uy, ug, u3) de vértices da imagem. Em cada instdncia calculamos a matriz de

transformacdo e posicionamos o modelo.

4.2.3 Avaliagao de um posicionamento

A avalia¢do de um posicionamento (isto 6, de uma matriz M calculada como descrito
acima) leva em conda og seguintes critérios: (1) o fator de escalonamento a; (2) o nitmero de
vértices visivels de V que, depois de mapeados, coincidem aproximadamente com vértices
de U; e (3) a distancia enfre esses dois conjuntos de vértices.

Restrigoes sobre o fator de escalonamento

Podemos ter em uma cena varios objetos de tamanhos diferentes. Como estamos interes-
sados em achar um determinado objeto de dimenses previamente definidas, calculamos a
fator de escalonaniento entre os dados e 0 modelo. Se este fator estiver além de um inter-
valo de valores, tendo a unidade como o centro, descartamos o posicionamento em questio,



4.3. Andlise de complexidade 39

Desta maneira ndo sé eliminamos posicionamentos de outros objetos de outras dimensdes
como bambém posicionamentos falsos resultantes de ruidos das etapas anteriores.

Ntmero minimo de coincidéncias

Para cada posicionamento M, determinamos ¢ conjunto V' de vértices do modelo que
mapeados por M, deverlam ser visiveis por ambas as cameras.

Para cada vértice v de V', determinamos o vértice u, de U que estd mais proximo
do vértice vM do modelo posicionado. Se a distancia [vM — u,| for menor que &, (um
pardmetro do algoritmo), consideramos que wu, é a manifestacio nos dados do vértice v do
modelo, e dizemos que v foi encontrado em U.

O posicionamento M sé é considerado aceitdvel se pelo menos trés vértices do modelo
forem encontrados em U.

Medida de discrepincia

Para todo posicionamento M que satisfaz as condigdes (1) e {2} acima, calculamos uma
medida de discrepancia d{M) pela formula

1 2
d(ﬂ/f) - “[“V';';I" Z IU,{VI — 'U(.ui (42)
ve Ve
Isto ¢, d{M) ¢ a distancia media quadrdtica entre os vértices visiveis do modelo posici-
onado e os pontos de I/ mais préximos a eles. (Essas distancias sdo calculadas no sistema

de coordenadas isotrépicas).

4.3 Analise de complexidade

Na nossa implementacfo, a geracio do conjunto de vértices observados U tem custo as-
sintético ©(m?), onde m ¢ o niimerc de segmentos devolvidos pela etapa de segmentacio.
Teoricamente, o nimero k = U] de vértices gerados pode ser ©(m?) no pior caso, pois
cada par de segmentos pode dar origem a um vértice. Intretanto, em cenas tipicas o
numero de vértices raramente ultrapassa 2m.

Na nossa implementacdo, o processo de casamento tem custo muito alto, ©(k*r*) onde
r é o namero de vértices do modelo.

Convém salientar novamente, que na nossa implementagdo, ndo nos preocupaImos coin
& eficiéncia dos algoritmos utilizados. Trata-se de wm protétipo e o objetivo principal é
a experimentagdo e comprovagio {ou ndo) do principio apresentado. Sendo o principio
aprovado, os algoritmos envelvidos devem ser pesquisados e otimizados afim de atingir a
eficiencia desejada geralmente determinada pela aplicagiio em si,



Capitulo 5
Testes e resultados

Apresentamos neste cap{tulo alguns testes realizados com imagens sintéticas e reais. Apre-
sentamos os testes envolvendo todos as etapas descritas nos capitulos anteriores.

5.1 Testes com imagens sintéticas

A maloria dos pares de imagens estereoscdpicas que usamos para testar o algoritmo foram
gerados sinteticamente, com um programa simples de tracado de raios [13]. Com este
programa podemos simular a aquisigdo de duas imagens de uma mesma cena a partir de
pontos de observagao diferentes. Desta forma podemos obter duas imagens perfeitamente
deslocadas entre si de modo que as linhas de varredura das imagens coincidam com as
linhas epipolares, simulando um perfeito deslocamento entre duas cimeras. Evitamos
assim a necessidade da calibra¢fio das cimeras ¢ retificacdo nas imagens.

As cenas utilizadas consistiam de wm pequenc nimero de cubos ou paralelepipedos,
contra um fundo uniforme com uma fonte de iluminagio pontual e luz ambiente difusa.

Nas imagens geradas, as faces e arestas dos objetos eram uniformes ¢ perfeitas. Para
tornar os testes um pouce mais realistas, procuramos submeter as imagens sintéticas (512x
512 pixels) a um pré-processamento que simula alguns dos defeitos esperados em lmagens
reais. Em primeiro lugar, “borramos” ligeiramente cada imagem, substituinde cada pixel
por uma média ponderada do mesmo com seus 8 vizinhos. Bm seguida, introduzimos
“ruido” artificial, somando a cada pixel, originalmente entre 0 e 2585, um inteiro aleatério
psendo-gaussiano entre —6 e +6 e com desvio padrio 1.7. Finalmente, procuramos simular
o efeito de uma filtragem (imperfeita} do ruido, aplicando a cada linha de varredura um
filtro de mediana unidimensional [18]. Este filtro substitui cada pixel pela mediana dele e
de seus 2K — 2 vizinhos mais proximes na mesma linha, onde K ¢ a largura minima de
uma carreira. (Veja o capitulo 2).

Note que tais imagens ndo possuem texturas, fundos complexos, cu cbjetos estranhos.

40
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Entretanto, elas possuem sombras, oclusdes, arestas borradas, ¢ ruido; portanto, elas nao
sdo, necessariamente, triviais de se analisar.

5.1.1 Parametros gerais

Apresentamos aqui 08 pardmetros que permaneceramm constantes em todos os testes com
imagens sintéticas,
Na etapa de detecgdo e casamento de descontinuidades utilizamos os seguintes pardmetros:

Nivel de ruido 6 = 2
Largura minima de carreiras K = 4
Largura maxima para um degrau W = 15
Ntmero méximo de degraus por linha de varredura D = 10
Coeficientes de discrepancia o = 0.9, § = 0.1,
Na etapa de segmentagio utilizamos os seguintes parametros de distancia:
Geracdo inicial de candidatos: [p — p'l < dger = 126
Amadurecimento; fg0 = 4
Crescimento: §g, = 16

Na etapa seguinte de casamento com o modelo, utilizamos os seguintes parimetros na
fase de unido dos extremos em vértices:

Distancia entre retas suporte < pe = 4e

Distancia entre extremidades do mesmo grupe < 7¢ = 7¢,

5.1.2 Teste 1

No primeiro teste usamos uma cena contendo dois paralelepipedos com arestas de 40, 40, 50
e 10, 20, 20 mm respectivamente, com os seguintes pardmetros:

Separacio entre as cimeras b = 22.4 rm
Distancia focal [ = 441.7 pizels

A figura 5.1 mostra as duas imagens siniéticas apds o pré-processamento citado acima.
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Figura 5.1: Um par estérec sintético com dois paralelepipedos.
A figura 5.2 mostra as posigdes dos degraus determinados em cada imagem pelo algo-
ritmo de detecclio de descontinuidades (capitulo 2).

)
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Figura 5.2: Degrauns de intensidade detectados nas imagens da figura 5.1.
Podemos notar gue a detecgdo dos degraus ficou praticamente perfeita nas duas ima-
gens. Nota-se entrefanto, na imagem da direita, a pequena falba na extremidade inferior
de uma das arestas verticais do cubo maior { a mais proxima da cimera). Esta falha é

devida & restrigio de largura minima de carreiras.
Na etapa de casamento de degraus e calculo de profundidade, utilizamos os seguintes

pardmetros:
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Zanin = 0 mm
Zmae = 989.4 mun (z} — 2. > 10)
Romin = 10

Bmag = 1.2

Os emparethamentos mais provaveis desses degraus, escolhidos pelo algoritmo de ca-
samento dos degraus {capitulo 2}, definiram o conjunto de 1041 pontos no R? mostrado
na figura 5.3.
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Figura 5.3: Pontos no R* resultantes do casamento dos degraus da figura 5.2.

A imagem da esquerda mostra a projecio em perspectiva frontal do conjunto de pontos,
calculada para um observador situado ao ponto médio entre as cdmeras. A imagem da
direita mostra outra projecio em perspectiva dos mesmos pontos, calculada a partir de
outro ponto de vista. Podemos notar nesta figura que a maloria dos casamentos resulton
em pontos de arestas reals do objeto, com profundidades substancialmente corretas.

Alguns dos casamentos falsos decorrem da tentativa de casar degraus do paralelepipedo
maior com degraus do menor. Esses casamentos falsos serdo eventualmente descartados
nas etapas seguintes. Notamos também uma certa deformacao na extremidade superior
direita do paralelepipedo menor devido & oclusio de uma parte da aresta do paralelepipedo
maior pelo menor.

Na figura 5.4 mostramos esse mesmos pontos no sistemas de coordenadas isotrépicas.
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Figura 5.4: Pontos no R?, em coordenadas isotrépicas: eixos 2"y {esq.) e 2"—y”

{dir.}.
As figuras 5.5 e 5.6 mostram o resultado da etapa de segmentagao aplicada aos pontos
acima {capitulo 3). As projecdes sio as mesmas da figura 5.3, Adotamos os seguintes

valores para parametros;

Erro na posicao dos pontos ¢ = 0.6

Nimero minimo de pontos para crescimento de candidatos M =4

O algoritmo de segmentacio encontrou 21 segmentos completos, dos quals 18 {com
1009 pontos no total) correspondem a arestas reais do objete, ¢ 3 {com 31 pontes no
total) sdo arestas falsas devidas a casamentos incorretos, ruido, quantizacio, erros de
arredondamento, stc.

Figura 5.5: Seginentos completos determinados a partir dos pontos da
figura 5.4.
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Figura 5.6: Segmentos da figura 5.5, em coordenadas isotrdpicas: eixos z"~y”
{esq.) e 2"~" (dir.).

Notamos que todas as arestas reais dos paralelepipedos estdio presentes no final da
etapa de segmentacio.

A figura 5.7 mostra, o resultado da unifio de extremidades dos segmentos em vértices
possivels dos paralelepipedos {capitulo 4). Nota-se o aparecimento de vértices extrapo-
lados, como por exemplo P (resultado da extrapolagiio dos segmentos 4 e B). Nota-se
também que uma extremidade (como @, na figura) que ndo estd suficientemente proxima
do respectivo vértice extrapolado (R), sobrevive sozinha no conjunto final de vértices U.

R i3

Figura 5.7: Vértices calculados a partir dos segmentos da figura 5.6.

Na figura 5.8 mostramos os resultados do casamento dos vértices acima com os modelos

dos paralelepipedos.
Nesta etapa a distncia maxima permitids entre os vértices do modelo mapeado e os
vértices dos dados dpeq = € = 0.6,
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L

Figura 5.8: Os melhores casamentos dos vértices com os modelos.

A figura mostra os segmentos resultantes da fase de segmentagio (linhas finas) e as
arestas do paralelepipedo posicionado (linhas grossas). Podemos notar que fol possivel
ajustar os modelos precisamente sobre os segmentos. Estes sio os posicionamentos que
apreseptam as menores discrepancias (férmula 4.2, segio 4.2.3)

Os segmentos falsos foram ignorados, pois todos os posicionamentos que usaram seus
vértices tiveram discrepincias altas.

5.1.3 Teste 2

Nas figuras 5.9-5.17 apresentamos os resultados realizados com uina cena sintética cons-
tando de 3 cubos com arestas de 16, 20 e 30 mm cada, com 0s seguintes pardmetros:

Deparagio entre as cameras b = 60.0 mm
Distancia focal f = 441.7 pizels

Observa-se que esta cena contém varias caracteristicas problemaéticas, em particular
sombras e casamentos ambiguos (devidos ao fate dos trés cubos terem a mesma cor e
ifluminacdo)}.
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85.1. Testes com imagens

Figura 5.9: Um par estéreo sintético com 3 cubos.

A figura 5.10 mostra as posigBes dos degraus determinados em cada imagem.
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Figura 5.10: Degraus de intensidade detectados nas imagens da figura 5.9.

A detecgdo dos degraus ficou praticamente perfeita nas duas imagens, sendo que a
borda da sombra do cubo maior sobre o cubo menor também foi detectada como um
degrau. Essa sombra impossibilitou a detecc@o de parte de uma aresta do cubo menor.

Nas figuras 5.11 e 5.12 mostramos os 998 pontos obtidos pela etapa de casamento.
Utilizamos 0s seguintes pardmetros:

Zin < 0 mm
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Zmaz = 2650.2 mm (z] — = > 10)
K == 1.0

Kmaz = 1.2
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Figura 5.12: Pontos da figura 5.11 em coordenadas isotrépicas: eixos
&'y {esq.) e 2"~y (dir.).

Nas figuras 5.13 e 5.14 mostramos o resultado da etapa de segmentagio, Adotamos os
seguintes valores para pardmetros:
BErro na posicio dos pixels € = 1.2
Niunero minimo de pontos para crescimento de candidatos M = §
Nesta cena, o algoritmo de segmentagdo encontrou 31 segmentos completos, dos quais
27 {com 1005 pontos no total) correspondem a arestas reais do objeto, 3 {com 52 pontos

no total) sdo falsos, resultantes de falsos casamentos, e um segmento {com 18 pontos) que
corresponde 4 borda da sombra projetada sobre 0 cubo menor.
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Figura 5.13: Segmenios completos determinados a partir dos pontos da
figura 5.12.
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PFigura 5.14: Segmentos da figura 5.13, em coordenadas isotrdpicas: eixos
-y {esq.) e 2" {dir).

Podemos notar que a falha devido a sombra do cubo nio prejudicou a computagio dos
segmentos.
A etapa de geragio dos vértices produziu o conjunto de pontos ilustrado na figura 5.15.
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Figura 5.15: Vértices extraldos dos segmentos da figura 5.14.

Podemos notar que todos os vértices visiveis dos cubos foram encontrados, Os extremos
do segmento correspondente 4 sombra foram mantidos e formam cada wm, isoladamente,
um vértice.

Nas figuras seguintes (5.16-5.17) apresentamos os resultados do casamento dog vértices
acima com 08 modelos de cada cubo. Nesta etapa, a distdncia mdxima permitida entre os
vértices do modelo mapeado ¢ os vértices dos dados € 6,59 = ¢ = 1.2.

D D
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Figura 5.16: Os melhores casamentos dos vértices da figura 5.15 com os
modelos 1 e 2.



5.1. Testes com imagens sintéticas

Figura 5.17: Methor casamento dos vértices com o modelo 3.

Podemos notar que {ol possivel ajustar, precisamente os modelos sobre os cubos, Para
cada casamento utilizamos um modelo diferente, correspondente ac cubo casado. Neste
teste verificou-se a necessidade da condicio no cdlculo do fator de escala da matriz de
escalonamento, que permite um fator de escala préximo da unidade. Temos varios objetos
com mesmo formato e com dimenses diferentes, € se esta condicio nao for utilizada
poderemos nio identificar na cena o ¢ubo de dimensdes desejadas.

5.1.4 Teste 3

Nas figuras 9.18-5.27 apresentamos os resultados realizvades com uma cena sintética con-
sistindo de 2 cubos de mesma cor, com arestas de 20 ¢ 30 mm cada, com os seguintes

pardametros;
Separagio entre as cAmeras b = 60.0 mumn
Distancia focal f == 441.7 pizels

Observa-se na imagem da direita que um pedago do cubo menor estd escondido pelo
maior. Observa-se também a presenca de casamentos ambiguos devido ao fato dos dois
cubos terem a mesma cor e luminacio e estarem posicionados lado a lado e, portanto,
ocupando as mesmas linhas de varredura.
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5.1. Testes com Imagens sintéticas

Figura 5.18; Um par estéreo sintético com 2 cubos,

A figura 5.19 mostra as posicGes dos degraus determinados em cada imagem (os rdtulos
sdo usados nas discussdes a seguir).

Figura 5.19: Degraus de intensidade detectados nas imagens da figura 5.18.

As figuras 5.20 e 5.21 mostram os 686 pontos resultantes da efapa de casamento de
degraus. Utilizamos os seguintes pardmetros, nesta etapa:

Zmaz = 26560.2 mm (2] — = = 10}

ﬁ:ynin e }.«{} 3 l‘{'mam - 2:0



5.1, Testes com Iinagens sintélicas

Figura 5.21: Pontos da figura 5.20, em coordenadas isotrdpicas: eixos
'y (esq.) e 2"—y" {dir.).

Este exemplo ilustra a funcio do pardmetro xmy. Podemos notar que muito dos
degraus pertencentes a aresta D do cubo malor ndo foram casados corretamente, Isto
ocorre porque parte da aresta D estd projetada contra fundos de cor diferente nas duas
imagens e, com 850, o casamento correto (D, D,) tem discrepéncia (dada pela férmula 2.5
da secio 2.5) ligeiramente maior que os casamentos incorretos (B, ), (C, B, (D, A,
{E., B); como o nimero minimo de casamentos considerados neste caso é igual a 6 (malor
ndmero de degraus detectados entre as linhas de varredura da esquerda e da direita), o
casamento correto é sempre deixado de fora.

A soluglo para este problema € aumentar o ndmero minimo de casamentos devolvi-
dos por linha de varredura. Por exemplo, adotando kni, = 2.0 obtemos 05 casamentos
mostrados nas figuras 5.22 ¢ 5.23.

Figura 5.22; Pontos no espago determinados pelo casamento dos degraus para
Komin = 2.0. (Dols pontos de observagio)
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Figura 5.23: Pontos no espago, determinados pelo casamento dos
degrans para Ky, = 2.0. Sistema de coordenadas isotrépicas: eixos
2"y (esq.) e 2"-y" {dir.).

Podemos notar agora que o ndmnero de casamentos falsos aumentou, mas em com-
pensagao os casamentos corretos estio quase todos presentes.

Nas figuras a seguir apresentamos o resultado da segmentagao , unido de extremidades
¢ casamento com modelo, para este conjunto de pontos.

Figura 5.24: Segmentos completos determinados a partir dos pontos da
figura 5.23.

Figura 5.25: Segmentos completos da figura 5.24 em coordenadas
isotrépicas: eixos #”-y” (esq.) e 2"—y" (dir.).
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Figura 5.27; Melhores posicionamentos dos dois modelos.

Nestas etapas, utilizamos os seguintes parfmetros:
Erro na posigao dos pontos € = 1.2
Numero minimo de pontos para crescimento de candidatos M = 4

Distdncia maxima entre os vértices do miodelo mapeado ¢ os vértices dos dados
5m9d e =1.2

Podemos notar que foi possivel encontrar o posicionamento correto dos modelos sobre
os cubos, apesar do grande nimero de falsos segmentos presentes. Nesta dltima etapa eles
foram todos eliminados.
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5.2 Teste com imagens reais

Nesta seclo apresentamos um teste realizado com imagens reais. Este teste tem por
objetivo verificar ¢ desempenho dos algoritmos aqui apresentados quando submetidos &
condicoes reais de trabalho.

As imagens foram obtidas através de uma cdmera CUD no Laboratoric de Visdo da
Escola Federal de Engenharia de Itajubd - EFEL Utilizamos somente uma cdmera. Para
obter as imagens deslocadas entre si, ao invés de deslocarmos a cimera, deslocamos os
objetos mantendo a cimera fixa. Procuramos deslocar os objetos paralelamente ao eixo
horizontal da cdmera, de modo que as linhas epipolares das imagens obtidas coincidissem
com as linhas de varredura.

Na realidade, mesmo tomando todos os cuidados, o deslocamento ndo fol perfeitamente
paralelo ao eixo, e portanto, ndo consegnimos obter imagens com as caracteristicas desejg-
das. Tivemos entdo que efetuar wna calibragdo manual aproximada das imagens baseada
nas dimensces conhecidas dos objetos da cena.,

A calibraglo consistiu em aplicar uma pequena redugdo vertical {aproximadamente
0.8%) seguida de uma pequena translagio vertical (aproximadamente 4 pixels) na ima-
geimn da esquerda. Convém ressaltar que a calibragdo correta provavelmente exigiria uma
transformacio projetiva mais complexa.

Neste teste usamos uma cena contendo dois objetos esculpidos em madeira contra um
fundo uniforme: um paralelepipedo com arestas de 40, 40 e 25 mm, e um prisma triangular
com base retangular com arestas de 40 e 25 mm e faces laterais formadas por tridngulos
eqiiildteros com arestas de 40 mm.

Os parimetros Oticos foram os seguintes:

Separagio entre as cmeras b = 100.0 mm
Distancia focal f = 1335.0 pizels

A figura 5.28 mostra as duas imagens reais apos a refificagdo citada acima.



5,2. Teste com imagens reals 57

Figura 5.28: Um par estéreo real com dois objetos.

A figura 5.29 mostra as posigies dos degraus determinados em cada imagem pelo
algoritmo de deteccdo de descontinnidades. Devido a naturega das imagens, utilizamos s
seguintes valores dos pardmetros na etapa de deteccdo de degraus:

Nivel de rufdo § = 4

Largura minima de carreiras K = 5

Largura maxima para vm degrau W = 15

Nimero méxime de degraus por linha de varredura D = 10

Coeficientes de discrepancia o = 0.9, g = 0.1,
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Figura 5.29: Degraus de intensidade detectados nas imagens da figura 5.28.

Podemos notar que a maioria dos degraus detectados pertence as arestas reais dos
objetos da cena. Uma aresta do paralelepipedo niio pode ser detectada devido a pequena
diferenga entre os niveis das duas faces adjacentes. Nas faces do prisma o algoritmo
detectoun vérios degraus que ndo correspondem a arestas do objeto, devidos & textura das
faces.

Nas figuras 5.30 e 5.31 mostramos os 1383 pontos obtidos pela etapa de casamento de
descontinuidades. Nesta etapa utilizamos os seguintes parémetros:

Zmin = 0 o0
Zmag = 13350.0 mm (z; — 2, > 10.0}
Emin = L0

Fomar = 1.2
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Figura 5.31: Pontos da figura 5.30, em coordenadas isotrépicas: eixos ¢'~y”
{esq.) e 2"y (dir.).

Podemos notar a presenga de muitos casamentos falsos; porém as arestas reais dos
objetos estdo bem definidas.

Nas figuras 5.32 ¢ 5.33 mostramos 0 regultado da etapa de segmentagio. Adotamos
os seguintes valores para pardmetros:

Erro na posigao dos pontos € = 0.8
Niumero minimo de pontos para crescimento de candidatos M = §

Distancia mdxima para candidatos iniciais: [p — p/| < §per = 12¢
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Distdncia méxima na fase de amadurecimento: dupmg = 4

Disténcia maxima na fase de crescimento: 6,5 = 16

Com estes dados o algoritmo de segmentagio encontrou 31 segmentos completos, dos
quais 14 (com 674 pontos no total) correspondem a arestas reais do objeto, e 17 {com 284
pontos no total} sdo arestas falsas devidas a casamentos incorretos, ruido, quantizagio,

erros de arredondamento, efc.

AL MW/\/
e

Figura 5.32: Segmentos completos determinados a partir dos pontos
da figura 5.31.
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Figura 5.33: Segmentos da figura 5.32 em coordenadas
isotrépicas: eixos z"—y” {esq.) e 2"—y" (dir.).
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Notamos que praticamente todas as arestas reais dos objetos estio presentes no con-
junto de segmentos obtides. Temos também virios segmentos falsos; mas, como veremos
mais adiante, que esses segmentos ndo prejudicaram a etapa de localizagio do modelo.

A figura 5.34 mostra o conjunto de vértices extraidos destes segmentos. Utilizamos os
seguintes pardmetros nesta etapa:

Distancia maxima entre retas suporte pe = 4e

Distancia maxima entre extremidades do mesmo grupo re = 7e.

Figura 5.34: Vértices extraidos dos segmentos da figura 5.33.

Na figura 5.35 mostramos os resuitados do casamento com 08 modelos do paralelepipedo
e do prisma. Nesta etapa, adotamos para 0 par@metro .y (distincia méxima entre
vértices do modelo mapeado e vértices dos dados) o valor 10¢ = 8.0
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Figura 5.3b: Casamento dos vértices com o modelo. Modelo
do paralelepipedo (esq.) e do prisma triangular (dir.).

Podemos notar que mesmo no melhor posicionamento, as arestas do modelo ndo coinci-
dem exatamente com os segmentos extraidos das imagens. Mesmo assim, ¢ posicionamento
com menol discrepancia ¢ uma aproximacao muito boa da resposta ideal. As pequenas
diferencas sdo quase que certamente devidas & calibragdo imperfeita das duas imagens.



Capitulo 6

Conclusoes e trabalho futuro

Os testes apresentados na se¢do anterior sugerem que nossa metodologia {detecgdo uni-
dimensional de descontinuidades, e segmentagdo de pontos no espago) produz resultados
compardveis em qualidade com os da metodologia tradicional {em que o reconhecimento
de segmentos ¢ feito em cada imagem scparadamente, antes da restituigdo).

Os algoritmos principais utilizados em cada etapa parecem ser originais, pelo menos
dentro dos limites de nossa pesquisa bibliografica. Na implementagdo atual, o tempo
total de processamento € relativamente elevado, especialmente na etapa de localizagio do
modelo. Entretanto, exceto por esta etapa, o custo assintdtico ¢ no plor caso proporcional
ac ntmerc de pixels das imagens.

Ainda hd muito a fazer nesta linha de pesquisa. Por exemplo, deve ser possivel melhorar
enormemente a eficidncia dos algoritmos de segmentagio (©(n?)) e localizagio (©(n*)) para
O{nlogn)}, ou mesmo O(n) se usarmos estruturas de dados adequadas para armazenar os
candidatos e localizar os pontos mais préximos aos mesmaos,

Finalmente, seria necessario festar esta abordagem numa gama malor de imagens,

possivelmente provindas de aplicagtes préticas.
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