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Resumo

A maloria dos algoritmos encontrados na literatura, para a reconstrucdo de uma
superficie 3D a partir de imagens de intensidade, usando a técnica de shape from shading
(SFS), utiliza o sistema de projecdo ortogréfico. Este fato, no caso de imagens reais, causa
deformagbes na superficie reconstruida. Neste trabalho desenvolve-se um procedimento si-
multaneo de reconstrucio da superficie e calibracio da camara, que utiliza as técnicas de
SES e técnicas fotogramétricas, considerando a projecdo perspectiva. Sio utilizados modelos
matemdticos explicitos (equagio de shading e colinearidade) e é aplicado um processo iterativo
para recuperagio da informagio 3D da superficie e dos pardmetros de orientagio da camara.
Devido ao uso de equacdes nio lineares no modelo a linearizagio por série de Taylor foi uti-
lizada. O Método dos Minimes Quadrados (MMQ) foi aplicado, para obter um valor finico a
partir de observagdes superabundantes, Estes procedimentos se diferenciam em relacdo aos
citados na literatura pelo fato de se calcular simultaneamente as coordenadas tridimensionais
dos pontos da superficie e os parimetros de orientagao da cadmara (calibracio), nio sendo
necessdrias restrigdes sobre a superficie. Imagens de profundidade e de intensidade foram
geradas (simuladas), onde o processo de reconstrucao foi aplicado na imagem de intensidade,
cujo resultado foi verificado, comparando-a com a imagem de profundidade com a finalidade
de analisar a exatidio do método.




Abstract

The majority of algorithms making use of the Shape from Shading technique to
reconstruct a 3 D surface from its image employs the orthographic projection system which,
in the case of real images, always causes deformation on the reconstructed surface. To
remove this constraint a simultaneous procedure (Hybrid Model) is proposed which uses the
Shape from Shading technique (SFS) combined with the photogrammetric technique and
the perspective projection to reconstruct the surface and determine the camera calibration
parameters. The procedure is based on an explicit mathematical model and an iterative
process is adopted to solve the resulting system of equations. The Least Square Method
(LSM) is adopted and the Taylor’s Series Linearization technique is applied due to the non-
linearity of the model. The proposed procedure differs from those found in the literature
in that it carries out the simultaneous computation of the tridimensional coordinates of
both the surface points and the camera calibration parameters while employing perspective
projection. In addition to that, solving the resulting system of equations does not demand
any restriction on the surface, as it happens in other related procedures. The intensity image
and its respective depth image were generated and the proposed model is applied on the
intensity image. The results obtained are compared with the depth image to analyse the
accuracy of the proposed method.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracgoes iniciais

A determinagio da forma de um objeto usando observacdes da luz refletida por sua
superficie é considerada um problema de reconstrugio, e a principal dificuldade na deter-
minagao da superficie do objeto por meio desta técnica ¢ a diferenga na dimensionalidade dos
espacos envolvidos. Dado que a imagem de um objeto é representada num espago bidimen-
sional, a reconstrucio do objeto através de sua imagem requer numa transformacio do espaco

bidimensional (2D) para o espago tridimensional (3D).

Assim, o paradigma 2D /3D pode ser entendido como uma questdo de relacionamento
de uma superficie no espago 3D com sua imagem no espago 2D. Neste contexto, pode-se con-
siderar a superficie fisica como sendo composta por duas informacdes de naturezas distintas:
parcela bidimensional (posicdo planimétrica) e profundidade. Por outro lado, na imagem,
pode-se dispor de dois tipos de informacgdes: a posicdo do pizel na imagem e a intensidade
dos pontos. Partindo deste ponto de vista, a questdo da reconstrucio, pode ser resolvida
concebendo duas parcelas distintas na imagem: a geométrica e a radiométrica. A porgio
geométrica da imagem define a posi¢io planimétrica de cada ponto (pixel) no plano em que
ela é formada e a sua por¢ao radiométrica proporciona, através da sua luminosidade, a iden-
tificagdo destes pontos na imagem. Assim, utilizando-se destas concepgdes pode-se aplicar
um modelo matematico de reconstrucio, relacionando as informaces 3D do espago objeto

com as informacgGes 2D do espago imagem.

Vérios procedimentos de reconstrugio tém sido desenvolvidos, dependendo do tipo
de informacdo ou condigdo que é imposto na solugio do problema. Desta forma, com o

conhecimento de algumas caracteristicas oticas do objeto imageado e o valor de brilho (tons
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de cinza) de cada pixel, pode-se recuperar a orientaciio ou reconstruir os patches da superficie.
Técnicas que utilizam a intensidade de luz refletida pelo objeto e captada pelo sistema de
imageamento como um dos parametros para a determinagdo da superficie do objeto, podem

ser denominadas, genericamente como, fotométricas' ou Shape from Shading (SFS).

No contexto da exploraciao do shading pode-se dizer que a geracdo de imagens (in-
tensidade) a partir de modelos de objetos conhecidos é relativamente ficil de ser resolvida,
geralmente utilizada em computagio grafica (rendering e ray tracing). Entretanto, a obtengio
da forma (reconstrug¢io 3D) a partir da imagem de intensidade (2D) é de dificil exploragao,
visto que a transformacio 2D-3D é indeterminada (ndo inversivel). Consegiientemente, no
processo de reconstrucdo a partir de imagens de intensidade, algumas informacoes ndo podem

ser recuperadas.

Por seu interesse, principalmente na drea de visualizagio e reconstrucao de superficies,
o problema de SFS tem recebido grande atencdo e intmeras publicagdes com propostas
metodoldgicas para a sua solucio tém sido encontradas na literatura. Uma das primeiras
solu¢bes para o problema de SFS foi apresentada por Horn, segundo Ballard e Brown [2], e
outros ([6], [18], [20]).

A partir da formulagao bdsica de Horn, varias outras propostas foram apresentadas
aplicando as mais variadas ferramentas para resolver a guestio, tais como: técnica do cdlculo
variacional ([5], [18], [21]); métodos estocdsticos ([29], [32], [41]); e recuperacdo da altura
de objetos junto com o gradiente ([39]). Todas estas abordagens, conforme Sugihara [38],
buscam a soluc¢do com base na redugio dos graus de liberdade da superficie {3 graus para o

caso da superficie plana).

Pode-se verificar que quase todas as solugdes mostradas na literatura impoém res-
tricbes, quer pela necessidade de conhecimento prévio da cena, de modo a prover uma solucio
matematica unica para a orientagio da superficie, quer pela utilizagdo de projecio ortogrifica
a0 invés da projeciio perspectiva. Poucos trabalhos sobre SFS considerando projecio pers-

pectiva sdo encontrados na literatura ({34}, [33], [30], [17]).

No caso de imagens reals, erros significativos podem ser provocados pelo fato de se
adotar o sistema de projegio ortografico ao invés de perspectivo, visto que, este ditimo é a base
de formacao de imagens na maioria dos dispositivos de aquisicio. Esses erros podem ser tanto
mais acentuados quanto mais préximo estiver o dispositivo de aquisicio do objeto, ou quando

existirem grandes variacGes nas dimensoes do objeto ao longo do eixo dtico (profundidade}.

!Segundo Bernd [24], a fotometria refere-se A resposta do sistema visual humano & radiacio refletida pelo
poato.
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1.2 Problemas da reconstrucao

Como j& mencionado, o processo de reconstrucao de superficies usando imagens digi-
tais é problemdtico, mais ainda quando se utiliza de uma dnica imagem. Neste caso, verifica-se
que, tanto na téenica de SFS quanto na fotogramétrica, hd inconsisténcias mateméticas no

processo de solugdo com uma dnica imagem.

O grande problema dos modelos que determinam a forma do objeto est4 na necessi-
dade de uma defini¢do prévia da superficie, ou seja, devem ser feitas vdrias consideracgdes e
restri¢bes para se resolver a questdo. Matematicamente, pode-se verificar que hd uma finica
equagio para duas incognitas (p e q), problema este que sé pode ser solucionado com mais
uma equagao de condigdo. Por outro lado, os modelos de determinagio da superficie (coor-
denadas X, Y e Z) estdo ainda, em alguns casos, vinculados a algum conhecimento prévio da
superficie, ou como no caso de Lee and Kuo [30], na impossibilidade de se trabalhar com um

sistema de referencial global e a desconsideracio de uma fonte de luz pontual.

O sistema de iluminacio é de fundamental importincia no processo de reconstrucio
por SFS pois, na majoria dos ambientes, utiliza-se um sistema de iluminacdo artificial:
lampada incandescente, abajur, spots e outros. O padrao de iluminagio gerado no meio ambi-
ente é de dificil modelagem mas, genericamente, pode-se representar os dispositivos artificiais

e naturais por um modelo matemético simplificado ou aproximado da luz real.

Com base no desenvolvimento realizado por Hasegawa e Tozzi [17] , foi observado que
a qualidade da forma inicial da superficie pode ser enriquecida com a inclusio de informacées
adicionais, como por exemplo, pontos singulares, pontos especulares e silhuetas (mais especi-
ficamente as bordas de oclusio e sombreamenta). Tal procedimento permite a redugio da
ambigiiidade na reconstrucdo da superficie, a aceleragdo da convergéncia e a diminuicdo do

erro de reconstrucio,

Desse modo, a fim de solucionar os problemas, tanto em SFS, como na fotogrametria,
além de algumas consideracdes (a nivel de defini¢bes dos modelos matemdticos), devem ser

impostas algumas condigdes iniciais.

1.3 Solugao Proposta

Geralmente, o sistema de fluminagao utilizado nos procedimentos analisados considera

a fonte de luz afastada do objeto e a incidéncia de raios paralelos sobre uma superficie
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Lambertiana. Nesse trabalho considera-se uma superficie Lambertiana iluminada por uma
fonte de luz pontual. Seu posiclonamento préximo da superficie produz uma condi¢io mais

realistica da iluminacio do objeto.

Assim, na busca de um modelo completo para a solugdo do problema de SFS, e que
considere a projecdo perspectiva para a imagem, propde-se a utilizacdo de um modelo hibrido
baseado nas solugdes convencionais de SFS e de técnicas fotogramétricas. Neste dltimo caso,
mais especificamente, é utilizada a equacdo de colinearidade, que relaciona, matematicamente,
a projecao perspectiva do ponto no espac¢o imagem e no espago objeto, considerando que o

ponto no espago imagem, ¢ centro perspectivo e o ponto no espago objeto sao colineares.

Além disso, como resultado do uso da técnica fotogramétrica, propde-se a obten¢io
dos parametros que determinam o posicionamento e a orientacdo da cidmara, € a descrigdo

da superficie, a partir de um referencial global.

Portanto, neste trabalho, desenvolve-se um procedimento simultineo de reconstrucio
da superficie e da calibragao da cdmara, que utiliza as técnicas de SFS e técnicas fotogramésri-
cas, considerando a proje¢do perspectiva e a utilizagido de informacgoes de silhuetas para re-
duzir os erros. E utilizado um modelo matem4tico explicito, sendo aplicado um processo
iterativo para recuperacio da informacio 3D da superficie e dos pardmetros de orientagdo
da camara. Devido ao uso de equagbes nao lineares no modelo, a linearizac@o por série de
Taylor foi utilizada, e o Método dos Minimos Quadrados {MMQ) foi aplicado em razdo da
superabundancia de observacbes. Esta solugio se diferencia daquelas citadas na literatura
pelo fato de se calcular simultaneamente as coordenadas tridimensionais dos pontos da su-
perficie e os pardmetros de orientacio da camara (calibracdo?), ndo sendo necessdrio, para

isto, nenhuma restricdo sobre a superficie.

1.4 Objetivos do Trabalho

Detectados os problemas relacionados com a reconstru¢do de uma superficie através
de uma imagem de intensidade e da ndo consideracio da projecdo perspectiva, o objetivo

principal do presente trabalho pode ser definido como:

s desenvolver e implementar um procedimento de recuperacdo da superficie através de
uma imagem de intensidade, considerando a projecio perspectiva como geradora desta

imagem.

®Determinacio somente dos parimetros extrinsecos ou de orientagio exterior da cématra
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Além disso, como resultado do uso dessa abordagem, pode-se delinear como objetivos

secundarios:

e obter parimetros que determinem, simultaneamente, o posicionamento e a orientacao
da camara {calibracio da cdmara) bem como a descricdo da superficie a partir de um

referencial global;

s verificar a eficiéncia do procedimento em funcao dos experimentos com dados sintéticos,
determinando assim a exatiddo e a configuracdo mais adequada entre a posicdo da luz

e 0 observador.

1.5 Tépicos do Trabalho

No presente capitulo (Introducao) foram feitas as consideragdes iniciais relacionadas
4 técnica de SFS, bem como uma revisio bibliogrifica das técnicas de reconstrugio existentes,

e estabelecidos os objetivos do presente trabalho.

No segundo capitulo sio apresentadas as técnicas que exploram informagbes ra-
diométricas (shape from X) e feitas algumas consideracoes sobre a formacio da imagem,
questdes sobre a superficie, mapa de reflectancia, especularidade da superficie e sobre a

técnica de reconstrucio utilizada por Lee e Kuo [30].

O terceiro capitulo descreve a base tedrica do procedimento proposto neste trabalho,
apresentando-se, inicialmente, a equagdo de colinearidade modificada. Neste procedimento,
a normal & superficie é calculada utilizando-se as coordenadas do sistema do ponto objeto,
criando paiches triangnlares planares. A equacao de shading utilizada considera que a su-
perficie é Lambertiana. Devido a existéncia de um nimero maior de equagbes do que o
minimo necessario para solucionar o problema, na determinagio das incognitas faz-se uso do
Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Em seguida, sdo apresentados os algoritmos e as

otimizagoes implementadas.

O quarto capitulo refere-se aos testes realizados com o modelo desenvolvido, usando
varios tipos de dados simulados, bem como dados reais. Para ambos o0s casos, os resultados

obtidos sio apresentados e analisados.

No quinto capitulo sdo apresentados comentarios finais sobre o trabalho, bem como

as conclusodes e algumas recomendagoes.
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No apéndice A é apresentado o desenvolvimento matematico para a obtencio das
derivadas parciais das equacdes que compdem os elemenios da matriz dos coeficientes das

derivadas parciais.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo é apresentada uma revisdo de algumas técnicas de reconstrugao 3D,
bem como a fundamentacdo tedrica das etapas envolvidas desde a formacio da imagem no

processo de reconstrucdo tridimensional da imagem.

2.1 Técnicas de "Shape from X7

A descricao da superficie fisica visivel pode ser reconstruida através das informagoes
contidas na imagem. Desta forma, existem diversas maneiras de determinar a forma de uma
superficie visivel através de uma ou mais imagens. Estas técnicas, denominadas de shape
from X por Aloimonos [1], sdo: shading, {exture, contour, motion, stereo e outros. Todas
estas técnicas procuram extrair as propriedades tridimensionais da superficie a partir das

caracteristicas bidimensionais das imagens.

Nesta secdo serdo revisadas algumas das técnicas de shape from X. A técnica de SFS,

que é objeto de pesquisa deste trabalho, sera enfatizada com maiores detalhes na secao 2.8,

2.1.1 A Técnica de SFS

A técnica de SFS consiste em explorar informacdes contidas na imagem, posiciao do
ponto (X, y - coordenadas no espago imagem) e intensidade obtidas de objetos que possuem

informacoes tridimensionais (3D).

Um dos primeiros trabalhos considerando a informacio de shading foi desenvolvido

na década de 60, segundo Horn e Brooks [20]. Esse trabalho mapeava a superficie lunar, em
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preparagao para a exploragio humana. Desde entdo Horn comegou a pesquisar o assunto
e, em 1970 publicou a formulacio bdsica da técnica de SFS. Segundo Horn e Brooks [20], o
desenvolvimento desta técnica de recuperagdo da superficie tem evoluido lentamente devido
a grande complexidade da andlise matematica do sistema de iluminagdo e da diversidade de

superficies quanto a sua reflectancia (albedo).

O procedimento de SFS baseia-se na informagao contida na imagem (brilho) para de-
terminar a orientacdo da superficie, ou seja, faz da intensidade refletida pelo objeto e captada
pelo sistema de imageamento, um dos pardmetros para a determinacdo da superficie. Numa
imagem, as variacles de intensidade podem indicar a variacao da orientagio da superficie
(inclinagdo da superficie em relagio & fonte de luz) exceto pela influéncia da distincia e de

alguns efeitos da especularidade.

Um dos problemas implicitos na técnica de SFS ¢ a deficiéncia de caracteristica devido
4 impossibilidade de projetar 2D para 3D (ndo inversibilidade da projecdo 2D para 3D),
ou seja, deve-se resolver uma equacio com duas incégnitas, o que é impossivel se ndo hi
consideragio de injungdes (restricbes) ou imposices iniciais. Além destas injuncdes, virias
outras consideragtes ou simplificacdes so realizadas para adequar o modelo 3 situagdo real.
A principal simplificagdo é a de que a fonte de luz e o observador estdo afastados do objeto,
significando que o brilho de uma por¢io de superficie é independente da sua posigio espacial (o
brilho depende somente da orientagdo), implicando também na adogao da projecio ortogonal,
segundo Horn e Brooks [20]. Desta forma, estando o observador bastante afastado do objeto,
pode-se considerar que o sistema de projecio (formagdo da imagem) seja ortogonal, sem

maiores problemas de erro de posicionamento do ponto na imagem.

De uma forma geral, o problema de SFS pode ser resolvido adotando-se um modelo
de iluminacio para a superficie, geralmente superficie difusa ideal ou superficie mattel, e um

modelo matemadtico que descreva a superficie da melhor forma possivel.

Segundo Bruckstein [6], a imagem de intensidade de uma superficie descrita por
H(x,y)? é definida por um mapa de intensidade luminosa A(x,y), sendo que A(x,y) depende
das propriedades da superficie, da sua orientacio em "x” e "y” e da iluminagic. Assim
sendo, o problema de SFS é a recuperacio da funcio H(x,y) sobre uma dada regido, através

da imagem A(x,y) sobre a regido definida, e alguma informacao adicional possivel.

A imagem gerada por uma superficie matte {Lambertiana) pode ser descrita matema-

!Superficie Lambertiana, que reflete os raios de luz incidente com brilhos de mesma intensidade em todas
as diregdes.

2H(x,y) é uma fungdo continua {segunda ordem ou superior) gue descreve uma superficie tridimensional
em fungdo de duas varidveis (x,y}.
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ticamente a partir do produto escalar entre dois vetores: vetor normal e o vetor direcio
da fonte de luz. Desta forma, a reconstrucdo da superficie patch a patch significa definir
a orientacdo deste patch da superficie, ou seja, determinar o vetor normal unitdrio (%) &

superficie.

2.1.2 A Técnica de Shape from Texture

A textura de um objeto pode ser muito dtil para o otho humano, ajudando-o com

uma informagao adicional na percep¢do da profundidade.

A reconstrucdo 3D de uma superficie texturada é obtida através da sua imagem
projetada, sob a consideracio de gue a textura é homogeneamente distribuida. Ainda, a
recuperacdo 3D da superficie através da textura s6 é possivel se hd um conhecimento a priori

sobre a verdadeira textura, segundo Kanatani e Chou [26].

Segundo Haralick e Shapiro [15], a técnica de Shape from texture refere-se & capaci-
dade de determinacio das caracteristicas da forma 3D de uma superficie homogeneamente
texturada, através da variagdo da densidade de textura, manifestada pela superficie na ima-

gem, sob a projegdo perspectiva ou ortografica.

Na recuperagdo da forma, o efeito da distor¢do da projecao pode ser determinado
através das propriedades da textura sobre a qual a distor¢do age. Isto requer a introdugdo

de algumas consideragdes sobre a textura.

Em geral, as distor¢bes introduzidas pela proje¢do perspectiva podem ser consideradas

como oriundas dos seguintes efeitos:

e efeito distancia, quando objetos do mesmo tamanho parecem maiores quando estio

mais préximos do plano da imagem;

¢ efeito posigao, quando a distor¢do do padrio é dependente do dngulo formado entre
a linha de visada e o plano da imagem, isto é, o padrio é dependente da sua posicio

na imagem; e

o efeito reducdo, quando a distorgao do padrio é dependente do angulo formado entre

a linha de visada € a normal a superficie.

Destes efeitos, somente o tltimo, efeito redugdo, atua quando do uso da projecio

ortogonal, sendo que os outros dois sdo ignorados.
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Gonzalez [13] considera que uma técnica importante para a descri¢do de regides é a
quantificacdo do conteido da textura. Isto pode ser obtido intuitivamente tomando como

medida as propriedades fisicas, tais como: suavidade, rugosidade e regularidade.

As trés principais téenicas usadas em processamento de imagens para descrever a

textura de uma regido sao, segundo Gonzalez [13]:

e técnicas estatisticas, que caracterizam a textura como sendo suaves, rugosas, granu-

lares, etec.;
e técnicas estruturais, gue descrevem a textura através de composi¢do de primitivas; e

¢ técnicas espectrais, que descrevem a textura baseada nas propriedades do espectro de

freqiiéncias.

As variagOes nas feicBes no plano imagem, tais como: tamanho, forma, densidade
e relacio de aparéncia das texturas primitivas, podem ser exploradas para recuperar a ori-

entagio da superficie a partir da imagem, segundo Jain et al [25].

Uma das maiores dificuldades da técnica de shape from texture é a necessidade de
se reconhecer, primeiramente, a estrutura (analise estrutural) da verdadeira textura, através
da regularidade, periodicidade, colinearidade, paralelismo, ortogonalidade, simetria e ou-
tros, visto que a textura observada ndo exibe a estrutura esperada. Segundo Kanatani e
Chou [26], varios trabalhos apresentam, a partir de muitas consideragbes e aproximacoes,
modelos fundamentados estatisticamente. No trabalho apresentado por Kantani e Chou
[26] desenvolve-se um modelo baseado em geometria diferencial e teoria das distribui¢des,
relacionando a textura discretizada corretamente com a descricio de superficies suaves em

termos diferenciais.

2.1.3 A Técnica de Shape from Contour

A técnica de Shape from Contour refere-se a capacidade de inferir a forma 3D de
um objeto a partir de uma imagem (2D) sob a projegio perspectiva, observada a partir de
um conjunto de contornos regularmente marcados sobre a superficie do objeto (Haralick e
Shapiro [15]).

Esta técnica pode ser entendida como um processo de reconstrugio de superficie,

usando bordas de uma imagem segmentada que melhor se ajuste aos contornos j& conhecidos.
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Yuen [43] considera a existéncia de duas classes de pesquisa sobre Shape from Contour

ki

top-down e bottom-up.

s as classes definidas como top-down sio baseadas no melhor resultado da comparacio
(rnatching) entre o contorno obtido da imagem e vdrios modelos parametrizados re-

presentando um objeto, cuja projecdo resulta numa linha;

* as classes definidas por bottom-up® consideram o processo de shape from contour como
sendo um processo de pesquisa para encontrar uma forma métrica, ou seja, neste

método, a medida de alguma propriedade do objeto é associada i silhueta.

Sanz [37] descreve que hd vérios métodos para determinar a forma a partir de con-
tornos, dentre os quais, os ja citado por Yuen [43] e o método que emprega o descritor de
Fourier normalizado. O descritor de Fourier pode ser utilizado como uma aproximacio do
contorno, j& que a posicio ao longo do contorno fechado pode ser descrito por uma fungio

periddica.

Yuen [43] apresenta um método misto para contornar as dificuldades dos dois proce-
dimentos (bottom-up e top-down). No caso do método botfom-up, que utilizam das primitivas
de baixo nivel, nao capturam as propriedades essenciais do objeto. Por outro lado, no caso do
método top down, que usam modelos parametrizados tem alto custo computacional. Assim,
para contornar estas dificuldades, Yuen propde um método que identifica as propriedades
invariantes {que tem implicagdes tridimensionais) nas projecdes dos contornos, aplicando

uma projecao inversa que melhor preserve estas invariacdes.

Ulupinar e Nevatia [40] apresentam uma metodologia que possibilita a inferéncia da
forma 3D através do contorno de objetos cilindricos, sob a condigido de que eles exibam certa

propriedade simétrica, procedimento este que estd relacionado com o método top-down.

As bordas sdao de fundamental importincia neste procedimento, pois elas podem re-
presentar, na imagem, algum tipo de descontinuidade provocada pela variacio de refletincia,
profundidade ou orientagdo. Pode-se ter outro tipo de borda que nao apresente a descon-
tinuidade mencionada anteriormente, e que sdo chamadas de silhuetas, quando se referem a

imagem e, limb* ou occluding boundary®, quando se referem i cena.

*Definidas como método dos extremos por Brady [4] e Aloimonos [1].

*A limb de uma superficie é uma curva dependente do ponto de vista, tal que para cada ponto na curva a
normal & superficie é ortogonal 4 diregio do ponto de vista, segundo Ulupinar e Nevatia [40]

*Segundo Tkeuchi e Horn [23]
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As bordas de oclusdo (descritas detalhadamente no item 3.4), que produzem contornos
ou silhuetas nas imagens, permitem inferir diretamente a orientagdo da superficie ao longo

do contorno, podendo eliminar a ambigiiidade nestes pontos.

2.1.4 A Técnica de Shape from Motion

O procedimento de shape from motion é caracterizado pela consideracio de duas
ou mais imagens seqiienciais, onde cada imagem gravada representa um instante da cena
num certo tempo. As mudangas nas cenas podem ser causadas pelo movimento da cimara
em relacdo ao objeto, pelo movimento do objeto, pela troca de iluminacdo, pela troca na
estrutura, e pela mudanca no tamanho ou forma de uin objeto. Geralmente, supde-se que a

mudanca na cena ocorre em fungio do movimento da cdmara ou do objeto, segundo Jain et
al {25].

Recuperar a geometria de uma cena e o movimento da camara a partir de uma
segiiéncia de imagens é uma importante tarefa numa variedade de aplicagdes, tais como:
inspecdo e antomac¢io industrial, navegagio, engenharia biomédica, sensoriamento remoto,

robdtica e fotogrametria, segundo Poelman e Kanade [35] e Haralick e Shapiro [15].

A técnica de shape from motion, conhecida como structure from motion, consiste

basicamente de duas etapas:

e processar estruturas observiveis na imagem, isto é, pontos, linhas, contornos, etc;

e relacionar estas estruturas com eventos nc espago.

Wechsler {16] coloca a importancia da técnica de shape from motion na navegacio,
onde um observador ativo vé novas informacdes para explorar o ambiente. A exploragao,
geralmente, envolve movimentos, deslocamentos de objetos de interesse, planejamento de
uma rota segura para evitar coliso e integracdo de informacoes para uma navegagio methor

e mais eficiente.

2.1.5 A Técnica de Shape from Stereo

Esta técnica tem causado muita indefini¢do na classificagdo dos métodos, pois verifica-
se que Aloimonos [1] e Brady [4] definem shape from stereo como sendo estéreo visdo, ou seja,

a técnica de reconstruir superficies utilizando duas imagens tomadas de dois pontos de vista




2.1  TFundamentacéo Tedrica 13

distintos. Assim, a mesma cena seria gravada em duas imagens, com alguma disparidade,

provocada pelo deslocamento do ponto de vista.

Desta forma, reconstruir a superficie a partir destas imagens, supondo-as calibradas,
seria explorar as propriedades geométricas contidas na cimara e nas imagens. Supondo um
par de imagens tomadas sem inclinagées e orientadas em relagdo ao referencial utilizado, (ver

Figura 2.1), pode-se calcular as coordenadas tridimensionais dos pontos no espago objeto,

usando as equacgdes 2.1.

P{Xp. Yp. Zp}

Superficie

4 Plann de referdnria

Figura 2.1: Isquema de um par estereoscépico nivelado em relacio ao sistema de coordenadas

referencial
t Ly — 2
Xy = » 7 L
; - 7
Lp = 2y — pi:c
e pr = 3:; - m;
onde:

Xy, Yy € 4, sio as coordenadas tridimensionais do ponto no espago objeto;

B ¢ a base, distincia entre as cdmaras;
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{ é a distancia focal;
Zy € a distincia de projecio:
¥ i i 1 - . . .
Ty Tps Yp €Y, 820 as coordenadas do ponto imagem, no sistema de coordenadas com origem
. . ' i N
no ponto principal® de cada foto 0" e Q" onde (") e (") representam a cimara da esquerda e

da direita, respectivamente.

A condigéo definida pela figura 2.1 pode ser obtida (na préatica) por estéreo-cimaras,
que sao dispositivos que contém duas cAmaras semelhantes, montadas nos extremos de uma

base (B) e orientadas de forma a nfo permitir movimentos angulares entre elas,

Do ponto de vista da visdo computacional, a técnica de Shape from Stereo para

reconstrugdo de superficies, supondo as imagens retificadas’, seria realizar o stereo matching.

O stereo matching® é um procedimento de complexa realizacio, mas neste caso, esta
fora da concepgido dos procedimentos adotados nas resolugbes dos métodos que usam da

fotometria.

Portanto, no contexto do procedimento adotado neste trabalho, considera-se que
shape from stereo é o procedimento conhecido na literatura consultada como photometric
stereo ([37], {9], [11]). Desta forma, pode-se sub-dividir a técnica de shape from stereo em

dois procedimentos: estéreo-visio e estéreo-fotometria.

A técnica de estéreo fotometria é aquela que aumenta a informacio disponivel através
da variacao da refletdncia da superficie. Basicamente, sdo tomadas virias imagens do mesmo
ponto de vista, mas com diferentes posicionamentos da fonte de luz. Desta forma, esta
técnica produz varios mapas de refletincia para uma mesma superficie, eliminando-se, assim,

a ambigiiidade provocada pelo uso de um mapa.

Na Figura 2.2 verifica-se superposigio das trés curvas colocadas num tnico mapa de
refletancia (considerando que foram obtidas a partir de trés imagens distintas); a intersecio
das trés isolinhas de mesma intensidade determina um ponto neste mapa resultante. A

posi¢do deste ponto (intersecao) determina um valor que é o gradiente da superficie.

Neste procedimento, mesmo tendo mais de uma imagem, nio hd necessidade de se
realizar matching, pois existe uma correspondéncia direta entre todos os pontos de todas as

imagens. Isto se deve 2 manutenc¢io do mesmo ponto de vista nas tomadas.

°E o ponto definido no plano focal, pela intersecdo da linha perpendicular ao plano focal que passa pelo
ponto nodal da lente da cimara, segundo Wolf [42].

"Imagens retificadas sio imagens corrigidas das rotagio da cimara em relagio ao referencial utilizado
{nivelamento da cimara em relacdo ao sistema de coordenadas).

# Stereo matching é um procedimento de determinacio de pontos ou feigbes correspondentes, em duas ou
mais lnagens.
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Figura 2.2: Mapa de refletancia com trés contornos de intensidade constante

2.2 Formacgao Radiométrica da Imagem

Nesta secao desenvolve-se os conceitos de hemisfério de iluminacdo, definindo e con-
ceituando dngulo solido, defini¢bes estas utilizadas no desenvoivimento da equagio geral de

iluminacio.

2.2.1 Hemisfério de Hluminagio e Angulo Sélido

Segundo Hall [14], o hemisfério de iluminagdo é wma notagdo conveniente para descre-
ver um evento de iluminacdo acima ou abaixo da superficie. Estes eventos, tais como fontes

de luz e outras superficies refletoras, sdo projetados sobre este hemisfério de raio unitario.

Um angulo sélido, w, descreve a quantidade do hemisfério de iluminacio que é coberto

pela projecio de um evento de iluminagdo sobre o hemisfério de iluminacao.

Considerando uma fonte de luz circular (Fig. 2.3), o dngulo sélido desta fonte é
determinado projetando-a sobre o hemisféric de iluminacio ¢ integrando a drea de projecio,

conforme a equacao 2.2.

27 a:ctan(fg-) Ts
w = f / sen(6)d8d® = 2r(1 — cos(arctan(~2)) (2.2)
(4] 4] 4]
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Fonte de fuz R S,

fiods Huminapac

Figura 2.3: Projecio de uma fonte de luz circular sobre o hemisfério de luminagio, adaptado
de Hall [13]

O cdlculo do angulo sélido é computacionalmente dificil de ser obtido, mas, con-

siderando o caso de ry << ry, quando o angulo sélido é muito pequeno, vale a aproximacgao:
r r

§ = arctan(—) & sen(-2) = =
To r

Desta forma um &ngulo sélido pequeno é aproximado por:

2 55» r2
w = / ] 0dpdD = 773 (2.3)
Q

Na figura 2.3 verifica-se que a drea da fonte de luz (no plano) é xr2. Denominando-a

de A,, a equagdo 2.3 pode ser escrita como:

To

que € o angulo sélido, quando o observador e a fonte de luz estio préximos.

Quando o observador e a fonte de luz estio afastados, ha uma reducio da 4rea (dAp)
pelo valor do co-seno do dngulo formado entre o vetor normal e a diregio da fonte de luz,

conforme a equacao 2.4, que ¢ o angulo sélido projetado.

_ dA, cos(a)

2
Ta

0 (2.4)
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2.2.2 Modelo de Iluminacao

Na maioria dos casos em Visdo Computacional, considera-se o meio ambiente como
sendo composto por corpos opacos imersos num meio transparente. Assim, raios de luz gque
passam nesse meio {transparente) ndo sofrem influéncias na trajetéria e ndo penetram no
objeto. Isto significa que pode-se ignorar o meio, e que somente a superficie do objeto é de

interesse,

Esta consideracao nio seria valida se o meio ambiente considerado fosse translicido
e 0 objeto semi-opaco. Nestas condigbes, as imagens (bidimensionais) seriam dificeis de ser
interpretadas. Tal condicio pode ser exemplificada como no caso de imagens microscépicas

de espécimes biolégicos e imagens de objetos nos meios aquosos (imagens sub-aqudticas).

Desta forma, pode-se considerar a Intensidade Luminosa como sendo uma parcela da
luz refletida por uma superficie, a qual depende da sua micro estrutura e da distribuicdo da luz
incidente. A imagem obtida por um dispositivo de imageamento é uma cena bidimensional,
que fornece informacgdes de uma complexa estrutura do espaco tridimensional. Assim, pode-se
explorar estas informacdes sob dois aspectos, a fim de realizar a reconstrugio: um problema
é ligado a geometria da projecdo (perspectiva) que geréncia a formac&o da imagem enguanto

que o outro é relacionado com a intensidade da luz gravada na imagem.

Para descrever matematicamente o complexo processo de formacio da imagem, é
necessario realizar algumas consideragdes. Desta forma, considerando que exista uma perfeita
focalizagao do dispositivo de aquisicio da imagem, isto é, um ponto no espago objeto passa
através da lente e é refratado como um ponto no plano imagem. Esta consideracao possibilita
a utilizacdo das equagOes fundamentais da 6Gtica geoméirica no processo de formacao da

imagem.

Assim, matematicamente, raios refletidos por uma éarea infinitesimal dAy do espaco
objeto serdo projetados sobre o plano imagem com uma area dA,, ¢ nenhum outro raio
atingird esta porcao da imagem. Assim, assume-se que n&o hd aberra¢des e/ou distor¢oes

(que ocorrem nos sistemas de lentes), ou seja, a lente usada é ideal.

A exposicdo de um filme numa cimara é proporcional & irradiancia® E, da imagem
e os niveis de cinza, num sistema digital de imageamento, sio medidas quantificadas da

radidncial® da imagem, segundo Horn [22]. Assim, para calcular a radiancia da imagem deve-

®Irradidncia é a densidade de fluxo radiante incidente sobre uma superficie plana, segando [Bernd [24],
Haralick e Shapiro [15]]

*Radiancia é o fluxo radiante que deixa determinada superficie por unidade de angulo sélido e unidade de
area projetada na direcio da medida, segundo [Bernd [24], Haralick e Shapiro {15]].
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se, primeiro, determinar o fluxo de energia d®;, que passa através da abertura (diafragma)

vindo da drea dAg do objeto.

Desta forma, pode-se escrever:

Ay = dAg f 1.d9, (2.5)

r

onde:

2. é o dngulo sélido projetado.

A irradidncia da imagem E, é o fluxo de energia por unidade de drea, e é dada por:

déy,

Epﬁm

(2.6)
Conforme a Figura 2.4, 9,’. é o angulo formado entre a normal a superficie no ponto
e a linha deste ponto com o ponto nodal da lente, e & é o dngulo entre esta linha e o eixo

6tico. Desta forma, pela equagdo do angulo sélido projetado:

dAq cos(8..) _ dA,cos(a)
8 I3

(2.7)

Realizando algumas operacbes maiematicas, obtém-se:

603(9 )
B, = <—>2 cos(a) | Lo s (2.8)

A integral da equacio 2.8 ¢é definida sobre o dngulo sdlido w,. Assumindo que a lente
é relativamente pequena em relacio a sua distincia do objeto, pode-se considerar que 8, é,
aproximadamente, ignal a 9;. Desta forma, a radidncia refletida L, tenderd a ser constante,

podendo assim ser retirada da integral. Entao, a equagao 2.8 torna-se:

E,= ( )% cos(a)w (2.9)

O angulo sélido ocupado pela lente, quando visto da superficie, é aproximadamente

igual a um fator de reducdo, dado pela equacdo 2.10:

iy 2COS & 3
(Tydcosla)”

A (2.10)
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Substituindo w da equagdo 2.10 na equagio 2.9 obtém-se a equacio 2.11, conhecida

como equagao da irradidncia da imagem.

E, = L, (112 cos(a)? (2.11)
4" fp
onde:

d é a abertura do diafragma da lente da cdmara; e

fp é a distancia focal da camara.

feixo dtico

Figura 2.4: Sistema de formagdo da imagem, adaptado de Horn e Sjoberg [21]

Observando a equacao 2.11, pode-se notar que a sensitividade em uma imagem nio
é uniforme, mas é constante para um ponto particular na imagem. Desta forma, mesmo
ndo considerando as aberrages e as distor¢Ges na dedugdo, o modelo matemdtico (Eq. 2.11)
produz um efeito na lente conhecido como vignetting'!. Portanto, um sistema de imageamento
ideal deverd ser montado para que este efeito, nas bordas da imagem, seja reduzido com o

objetivo de melhorar a qualidade da imagem.

Se nao forem considerados os efeitos das aberracoes e das distorgdes, pode-se verificar

que a irradiéncia da imagem F, no ponto (x, y) é relacionada & radidncia da cena L, no

" Vignetting, traduzido como vinhetamento, é um efeito provocado pelo sistema dtico de uma cdmara, no
qual o diafragma blogueia o feixe de luz incidente na lente, provocande numa reducio na iluminagio dos pontos
na imagem préximos das bordas.
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correspondente ponto no espaco objeto.

Na Equacido 2.11 verifica-se que a irradidncia da imagem é proporcional a radidncia

P M o vl o f
da cena, onde este faxt.or é inversamente proporcional ao n°f (r°f = ).

Desta forma, pode-se concluir que a irradidncia da imagem é diretamente proporcional

a radidncia da cena, a qual depende dos seguintes fatores:

¢ distribuicdo e intensidade das fontes de luz;
¢ microestrutura da superficie; €

¢ orientacdo da superficie.

2.3 Formacao Geométrica da Imagem

Praticamente, todos os instrumentos que reproduzem imagens (cdmaras digitais) de-
pendem, de alguma maneira dos elementos Oticos para seu funcionamento. O ndmero e o
tipo de elementos Oticos usados variam conforme o tipo de equipamento utilizado. Desta
forma, pode-se dizer que a imagem formada (gerada) por uma cdmara pode ser modelada

pelas técnicas da ciéncia Otica (fisica e geométrica).

A ciéncia ética é definida por duas principais dreas: a &tica fisica e a geométrica. Na
Otica fisica considera-se que o deslocamento da luz num meio transparente se dia por uma

série de ondas eletromagnéticas emanadas a partir da fonte.

Na Otica geométrica, o deslocamento da luz num meio transparente, a partir da fonte,
é considerado em linhas retas, chamado de raios de luz. Estes raios produzem infinitos feixes

de luz que se propagam em todas as dire¢des a partir da fonte.

Geralmente, as equagdes fundamentais utilizadas na formacdo da imagem estio refe-
renciadas as linhas retas {caminho) que o raio de luz descreve no meio ambiente, caracteri-

zando assim, o comportamento da luz na drea da Otica geométrica.

A mals simples e primitiva cimara que representa com maior fidelidade as consi-
deragdes da dtica geométrica é a camara de pinhole’?(que é uma caixa hermeticamente
fechada com um pequeno orificio). Este dispositivo, teoricamente, deixa passar os raios
de luz provenientes dos pontos objeto, projetando a cena invertida no plano oposto ao do

orificio, produzindo uma imagem sem aberracdes e sem distor¢des.

12Pambém conhecida como cimara de oriffcio ou buraco de agulha.
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Entretanto, esta camara deixa passar pouca luminosidade pelo pequeno orificio,
tornando-a extremamente lenta, incapacitando-a para a maioria dos trabalhos fotograficos.
Com a finalidade de eliminar este problema, usam-se lentes para aumentar a quantidade de
luz que passa pelo orificio. Desta forma, as lentes utilizadas numa camara fotogréfica tém
por finalidade reunir os raios de luz que vém do objeto e focalizd-los em alguma posicio do

lado oposto 4 lente,

Contudo, o uso de lentes provoca imperfeicdes na imagem, degradando a nitidez
e produzindo aberragées (aberracio esférica, astigmatismo e curvatura de campo, coma e
aberragdo cromaética). Para diminuir estas aberragdes usam-se combinagdes de lentes, pro-

cedimento este que provoca as distorcoes.

Geralmente, nas deducdes das equacoes, adota-se a condigado ideal para descrever o
evento matematicamente, ficando, para cada situacio, a modelagem ou nfo dos erros inerentes
as imperfeigdes das lentes. Esta modelagem é conhecida na drea de Visao Computacional e
Fotogrametria como calibracdo dos parimetros intrinsecos da cimara, determinados junta-

mente com os pardmetros extrinsecos de calibra¢ao durante o processamento computacional.

Assim, o processo de formagao da imagem pode ser descrito por uma transformagio
(Eq. 2.12) 2D para 3D, usando como base a cimara de pinhole e o sistema de coordenadas

homogéneas, assumindo uma posi¢do arbitriria para a posi¢io da lente.

Figura 2.5: Sistema de coordenadas uv da tela

A transformag@o perspectiva pode ser representada com coordenadas homogéneas,
modelo matemadtico que foi desenvolvido como uma ferramenta em aplicagdes na geometria

projetiva analtica, utilizada em computagdo grifica e utomagio industrial, segundo Barnard
[3].

Desta forma, a representa¢io de um ponto com coordenadas homogéneas [x, y, t],

cujas coordenadas cartesianas bidimensionais sdo [u v], onde
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(2.12)

e a sua relagdo com as coordenadas cartesianas tridimensionais ordindrias se dd, segundo
Jahne [24]:

100 10 0 —Xg X
z 1 0 0
g 10 01 0 -Y, Y
y|=]0120 X X X (2.13)
001 —~f 0 01 ~Z4 Z
t 6 0 § 1
0 00 1 0 00 1 1
ol
x X‘-X()
y|=|Y-Y (2.14)
Z—Zy
7
onde:

X, Y e Z sdo as coordenadas de um ponto no espacgo 31;
Xo, Y5 e Zp sfo as coordenadas do centro perspectivo da lente;
f é a distincia focal da cdmara; e

u e v sdo as coordenadas da projecdo perspectiva de (X, Y, Z) sobre o plano da tela.

2.4 Consideragoes Sobre a Superficie

Quando um raio de luz atinge a superficie de um objeto, ele pode ser absorvido,
transmitido ou refletido. Se a superficie é plana e constituida basicamente de material ho-
mogéneo, o raio refletido estard no plano formado pelo raio incidente e a normal i superficie,
e formard um angulo com a normal local, igual ao Angulo formado entre o raio incidente e a

normal local. Esta condigio é conhecida como reflexdo especular, metilica ou dielétrica.

Se a superficie de um objeto é suave (liso), a luz refletida e transmitida é muito pouco
espalhada. Da mesma forma, se a superficie do objeto é muito rugosa, a luz é espalhada em

todas as direcdes.

Muitas superficies ndo sdo perfeitamente lisas quando vistas mais detalhadamente

{ampliadas), espalhando, assim, os rajos incidentes em vérias direcdes (ver Figura 2.6 (a)).
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Se este espalhamento for pequeno em relagio & normal média do local (haverd varias normais
em torno do ponto), a maioria dos raios refletidos estardo préximos da dire¢ao da reflexdo

especular ideal, contribuindo para a formagdo de uma superficie prateada ou espelhada.

QOutras superficies® que nao sao homogéneas espalham a luz incidente, que penetram
na superficie por refragio e reflexdo. Os raios espalhados podem reemergir préximos do
ponto de incidéncia, em varias direces, e contribuem na formagdo da reflexdo difusa, plana

ou matte, ver Figura 2.6 (b).

\/

S
i><3

\%

®
Figura 2.6: (a) Superficie rugosa - {(b) Superficie ndao homogénea

O processo de reflexdo de muitas superficies pode ser convenientemente modelado
como uma combinacio das componentes difusa ou matte e especular. Um caso de superficies
puramente especulares, que é uma superficie perfeitamente plana ou lisa, é a espelhada. Por
outro lado, o modelo de reflexdo da luz, que define a superficie mais simples, € o modelo ideal

difuso, chamada de superficie Lambertiana.

A superficie Lambertiana é a ideal, pois tem a funcio refletividade proporcional ao
ingulo incidente. Esta superficie tem a propriedade de manter o brilho uniforme sob uma
iluminacdo uniforme ou colimada, ou seja, a intensidade de um elemento da superficie é

constante com relagido & posi¢io do observador, segundo Ballard e Brown [2].

A elaboragio de uma imagem de intensidade de uma superficie, através de sua ori-
entacio, é fnica e pode ser determinada por diferentes tipos de materiais e condigbes de
iluminacdo. Desta forma, o uso de shading em computacdo grifica € um problema simples

de se resolver, podendo-se dizer que € um problema "direto”. Na técnica de SFS o problema

#*Quperficies constituidas de diferentes indices de reflexio.
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s

é "inverso”, o que torna mais complexa sua resolucio.

2.5 Mapa de Refletancia

A quantidade de luz refletida por um patch de superficie depende, basicamente, da

sua orientacao, da distribui¢io das fontes de luz e da natureza da superficie.

Para uma determinada superficie e distribui¢do das fontes de luz existe um valor fixo
da refletancia para cada orientagio da normal a superficie. Assim, o mapa de refletancia
pode fornecer a radidncia da cena, como uma fungdo do gradiente da superficie (p e q) num

sistema de coordenadas centrado no observador.

O mapa de refletincia, geralmente, é representado como uma série de contornos
constantes da radidncia da cena (Fig. 2.10). Ela pode ser medida, diretamente, através de
goniémetro ou, indiretamente, a partir da imagem de um objeto com a forma conhecida.
Por outro lado, o mapa de refletincia pode ser calculado se as propriedades do material da

superficie e a distribuicio da fonte de luz forem conhecidas.

Luz

g

Normal

EETN

“677 Observador

Figura 2.7: Caminhos da luz e dngulos de fase - Shading

O modelo de iluminagio, ilustrado na figura 2.7, é composto por quatro elementos
fundamentais: a superficie (com as suas caracteristicas), a normal 3 superficie no ponto, a

fonte ou fontes de luz e o observador {posi¢ao no espago).
Através destes elementos definem-se trés varidveis:

i, denominado dngulo de incidéncia, que é formado entre os vetores normal e fonte de luz;
€, denominado &ngulo emergente, que é formado entre os vetores normal e observador; e

g, denominado angulo de fase, que é formado entre os vetores observador e fonte de luz.

Desta forma, a refletdncia caracteristica de uma superficie pode ser representada como

uma fun¢do B(i, e, g) dos trés dngulos i, e e g, definido na figura 2.7. A funcio A, e, g)
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determina a relacdo de radidncia da superficie com a irradidncia da superficie.

Pode-se definir uma superficie, explicitamente por H(x,y) e as quantidades (p, q)**
chamada de gradiente de H(x,y). O espaco gradiente é um espaco bidimensional de todos
os pontos (p, q). Este espago produz uma forma eficiente de representar a orientagao da

superficie.

Um dispositivo de imageamento ideal deveria produzir irradidncias na imagem pro-
porcionais as radidncias da cena. As quantidades medidas (irradidncias na imagem) sao

geralmente denominadas de niveis de cinza.

Com a consideracdo da projecio ortogonal, a dire¢io do observador e, portanto, o
angulo de fase g, é constante para todos os pontos da imagem. Desta forma, para uma
posicdo fixa da fonte de luz e do observador, a relacio da radidncia da cena com a irradiincia

da imagem, depende somente de componentes do gradiente (p, q).

Graficamente, pode-se representar a irradidncia da imagem através do mapa de re-
fletancia, que & definido em funcdo dos gradientes p e q. Um mapa de refletdncia é especifico
para o tipo de material imageado, para a fonte de luz especifica e para a geometria do obser-

vador.

Definem-se algumas fungbes trigonométricas a fim de calcular as componentes e, as-
sim, construir o mapa de refletincia. Deste modo, cos(i), cos(e) e cos(g) podem ser de-

terminados através dos produtos escalares dos vetores normais a superficie (p, g, —1)¥, do

vetor direcdo ponto-fonte de luz (p, g, —1)7 e do vetor que define a posigio do observador
(0, 0, —1)L.
cos(i) = L+ pip £ 9 (2.15)
VI+ P+ &1+ + @

1
cos{e} = 2.16
() 1+ p? + ¢ (2.16)

1
cos(g) = (2.17)

1+ 0+

as varidveis p; e ¢ sdo as componentes do gradiente na diregdo x e y do vetor luz, respecti-

vamente.

#Definidas na equagio 2.32
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Pode-se identificar a orientacdo da superficie através da esfera unitdria Gaussiana,
quando um plano & colocado tangente ao pdlo (Norte), e o centro de projecio no pélo oposto

(Sul). Define-se, desta maneira, o sistema de projegio estereogréfico.

O plano estereografico {tangente ao pélo norte) possui um sistema de eixos cartesianos
denominados de f e g, que podem ser relacionados aos gradientes através das equacdes 2.18,

segundo Tkeuchi e Horn {23],

f = 2p € g = 2 (2.18)
T+ V1+pE + ¢ 141+ P2+ ¢ '

e a equagdo 2.19 fornecendo a relacdo inversa,

Af _ 4g

y €9 =T 7 (2.19)

p:

A projecio estereografica é uma projegio conforme, isto €, preserva os angulos entre
as linhas e, portanto, a forma das figuras. Geralmente, esta projecao é utilizada quando hi
necessidade de explorar os limites de uma superficie, mais especificamente, quando a normal
no contorno é zero e seus pontos, quando projetados no planc estereografico, definem a linha

projetada do equador da esfera Gaussiana.

Uma outra forma de descrever a superficie é especificando as inclinagoes desta através
dos angulos o (inclinacido) e r (dire¢io da inclinagdo), conhecidas como co-latitude e longi-

tude, conforme a figura 2.8,

Figura 2.8: Sistema de coordenadas esféricas com coordenada 7 passante pelo pélo.

Na figura 2.8, um ponto é definido pela sua orientagio em termos de co-latitude

(o) e longitude () sobre a esfera. O ponto pode ser expressado em coordenadas esféricas
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(co-latitude e longitude), que descreve direcio do vetor direcao do ponto, e é descrita pela

equacao 2.20,

7 = [sen(c)cos(T), sen(o)sen(T), cos(a)] (2.20)

Geralmente, utiliza-se do mapa de refletancia para determinar a superficie imageada.
Esta representacao serve como um meio de especificar a dependéncia do brilho em funcgio da
orientagdo da superficie. Assim, o britho pode ser representado como funcio da orientacio
na forma R(%), se utilizado o vetor normal unitdrio, e R{p,q) quando se utiliza dos compo-
nentes gradientes. Ainda, uma representagio grafica do mapa de refletdncia pode ser plotada
através dos contornos constantes do brilho no plano pq {ver Figura 2.10), chamado de espago

gradiente, segundo Horn [18].

2.5.1 Mapa de refletdncia com a fonte de luz préxima do observador

Conforme a definicdo de superficie Lambertiana, a intensidade luminosa de um ponto

pode ser dada por:

B(p,q) = pcos(i) (2.21)
ou na forma expandida:
Vn ) W
Rip,q) = p e 2.22
)= P T v (222

onde:

V, é a normal & superficie,
Vi é o vetor diregio da fonte de luz e

p € o albedo da superficie,

Dentre os varios modelos de iluminagao, o mais simples é o que considera uma su-
perficie Lambertiana com a fonte de luz (paralela) proxima {coincidente) do observador. Esta

consideragdo resulta em g = 0 e, conseqiientemente, em e = 1, conforme a Figura 2.9.

Observa-se, na Figura 2.9, que os feixes de luz estio na mesma direcdo do observador

(camara); entdo, a partir da equacio 2.22, o vetor luz pode ser reduzido a:
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fonte de luz

observador

=0

Figura 2.9: Geometria do sistema de iluminacio Lambertiana - fonte e observador na mesma

direcio

Vi= (0: 0, "Zi)

resultando em (0, 0, -1), utilizando o vetor unitdrio orientado na direcdo do eixo z. Assim;

cos(i) = (2.23)

|1Vl

Esta condiglo, 1 = e e g = 0, s6 ocorrera se a fonte de luz estiver no infinito (pode
ser o caso do Sol), projetando os feixes paralelos, e se o sistema de proje¢do utilizado for
a ortografica. Esta condigdo gera um mapa de refletincia com as iso-linhas de intensidade

circulares e concéntricas na origem do sistema {ver Figura 2.10).

O mapa de refietancia é construido a partir da equacdo 2.15, realizando a seguinte

consideracao:
pp=0eq =20

resultando em

1
cos{l) = 2.24
) = (224)
que ¢ igual a equacgdo 2.16, resultando em:
! (2.25)

R{p,q) = pcos{e} = pcos(i) =
{(p.q) = pcos{e) = pcos(i) NG
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NS
Z

)

Figura 2.10: Mapa de refletancia com a posi¢do do observador e da fonte de luz coincidentes

com p = 1
2.5.2 Mapa de refletéancia com a fonte de luz afastada do observador
No caso da superficie Lambertiana com a fonte de luz afastada do observador, a
equacao 2.22 nao se altera, ficando:
V} - (Xt'a YE, ZZ)
onde X, ¥; ¢ Z; séo constantes para toda a imagem.

A representacdo em forma de gradiente é dada pela equacao 2.21, resultando na

equagdo 2.26, que define o mapa de refletincia para este caso.

(-p,—¢.1) (-p.—a1) (2.26)

Rpa =
(. q) p\/92+g2+1\/P?+q;2+1

Verifica-se, na Figura 2.11, que as iso-linhas tém forma eliptica em algumas regides

e, no caso extremo (valor = 0}, degenerando para uma reta.

Da mesma forma que no caso anterior, estas condicbes seguirio as mesmas consi-

deragdes, ou seja, os feixes de luz e a projecdo sio determinadas pela projegio ortografica.
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-4 ~E.3

Figura 2.11: Mapa de refletincia R(p,q) - Com a fonte de luz (p; = 0.7, ¢t = 0.3 e p = 1.0),
obtido de Horn [17].

2.5.3 Mapa de refletdncia para Superficies Nio Lambertianas

A superficie Lunar {ou algum outro satélite) pode ser considerada como sendo um
terceiro tipo de superficie, segundo Horn [18], pois ela mantém uma caracteristica particular

em relagdo a superficie matte (Lambertiana) especular.

Neste caso, pode-se verificar que o 4ngulo de fase (g) é zero, pois a fonte de luz
(sol) sempre estard na mesma dire¢do do observador; na realidade, sempre estari atrés, pois

somente nesta condicao a Lua serd visivel da superficie terrestre.

Devido a grande distdncia de observacdo, a microestrutura nio aparece da mesma
forma que quando observada de perto. Desta forma, a funcio refletividade foi obtida com

uma relagio entre o co-seno do dnguio de incidéncia e a emissao.
Iij) = &

onde, I = cos(i) e E = cos(e).

Este fato pode ser notado quando se observa a Lua (cheia). Verifica-se que o brilho da

superficie Lunar é, aproximadamente, constante. Portanto, ao observar a Lua, nota-se que

ela tem a forma de um disco plano e ndo a forma esférica que deveria ter.

Assim, o mapa de refletancia da superficie Lunar (ver Figura 2.12) serd constituido de

linhas, a partir da linha de sombra (extremo). Estas linhas de contorno serdo perpendiculares
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4 linha que define a direcio da posicac da fonte de luz.

\

q

Figura 2.12: Mapa de refletincia para superficie Lunar de intensidade constante.

2.6 Consideragoes Sobre o Mapa de Refletancia

Pode-se verificar, por meio das equacoes de shading que resolver o problema de recons-

15

trugio através do mapa de refletdncia’® é impossivel, a ndo ser com algumas consideracdes,

pois matematicamente existem duas incégnitas (p, q) para se definir a dire¢io da normal.

Esta ambigiiidade pode ser verificada na Figura 2.13 (a) e (b). O vetor normal
pode estar apontado para qualquer direcdo em torno da direcdo da fonte de luz, pois na
determinagio do vetor normal (ou da funcdo co-seno) calcula-se o seu valor absoluto com
a direcdo da fonte de luz. Na realidade, forma-se um cone de "confusao” que, no mapa de

refletincia, pode ser qualquer valor de p e q para uma dada iso-linha (intensidade).

Desta forma, para se resolver esta questdo, imposi¢oes em relagio a superficie devem
ser realizadas, particularizando a solugao. O uso do mapa de refletincia, como um meio de
especificar a dependéncia do brilho sobre a orlentacio da superficie imageada, sé pode ser
adotado devido as consideragbes (simplificacdes) impostas, isto é, o observador e a fonte de

luz estdo afastados do objeto.

15 A técnica de SFS usa como ferramenta bdsica o mapa de refletincia.
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Luz Chservador

=4

@)

Oservador

Figura 2.13: (a) ambigiiidade provocada quando a fonte de luz estd préxima do observador;
(b) ambigiiidade provocada quando a fonte de luz afastada do observador, adaptado de Kim-
mel e Bruckstein [27].

2.7 Influéncia da Componente Especular

A componente especular é de fundamental importancia, no sentido de permitir o
processamento de imagens mais realistas. Quando a luz incide sobre wma superficie, uma
parte dela ¢ refletida. Considerando uma superficie perfeitamente lisa (espelhada), a luz é
refletida somente em uma direcdo, tal que o angulo de incidéncia é igual ao angulo de reflexio.
No sentido de processar imagens reais, hd a necessidade da consideracio da especularidade,
pois com isto pode-se simular (processar}, além das superficies matte, também as superficies

brilhantes {espelhadas).

A radidncia de um objeto opaco que nio emite sua prépria radiacio é determinada
pela irradidncia incidente num pequeno patch da sua superficie e suas propriedades &ticas
com respeito a reflexdo. Geralmente, esta relacdo pode ser expressa como a razio entre a
radidncia emitida sob os dngulos polar e azimutal (8, e ¢.) e pela irradidncia recebida sob os
dngulos §; e ¢;. Esta razdo é chamada de fun¢io da distribuicio da reflectancia bidirecional
(bidiretional reflectance distribution function- BRDF), e pode ser expressa, segundo Jihne
[24], por:
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aL(b., ¢.)

f(0: @5 0es 0e) = Frra=y

Uma defini¢do apropriada da BRDF é de fundamental importancia no sentido de

proporcionar imagens mais realistas em computagio grafica (Foley et alli {10] e Hall [14]).

Numa superficie especular, a fracio de luz que incide sobre a superficie tem uma
parcela refletida com maior ou menor intensidade, dependendo do tipo de superficie, conforme
a Figura 2.14. No caso de uma superficie ideal, ela formaria uma perfeita imagem virtual
da fonte de luz. Um dos modelos utilizados para representar este fendémeno é o de Phong,

segundo Rogers [36] e Hall [14].

Vetor Normal Vetor Normal

Luz incidente Luz refletida Lu# incident Luz refletida

superficie

superficie
@ (b
Figura 2.14: (a) Superficie especular maior intensidade de reflexdo; (b) Superficie especular

menor intensidade de reflexio.

2.7.1 Modelo Matematico de Iluminagao Especular

Muitas superficies tém alguma componente especular ou reflexao espelhada, ou seja,
elas nao sao completamente matie. Numa perfeita reflexdo especular 1 = e, os vetores inci-

dentes, emitidos e a normal estdo no mesmo plano (i + e = g).

Mas, na pratica, poucas superficies sdo perfeitamente especulares. Assim, uma boa
aproximagao dada por Horn em [18] é obtida combinando-se a componente matte com a

especular através da equacao 2.27:

Li=(1 - )l + %s(n +1)2IE - G (2.27)

onde:
s varia entre zero (0) e um (1), determinando a fragdo da luz incidente que é refletida;
n determina o grau de especularidade da superficie (pico especular); e

G = cos(g).
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Este modelo matemdtico produz o mapa de refletincia mostrado na figura 2.15, onde
se verifica uma ligeira mudanga em relacdo ao mapa ilustrado na figura 2.11, produzido pela

inser¢dao da componente especular e pronunciado pelo pardmetro n.

Figura 2.15: Mapa de refletincia para superficie especular, obtido de Horn e Sjoberg {21]

2.7.2 Modelo de Phong

0 modelo de iluminagdo de Phong (Shading) foi desenvolvido em 1975 na 4rea da
computacio grifica. Este modelo considera os efeitos das reflexdes difusa e especular, sem
considerar a questao fisica do fenémeno (modelo empirico). O modelo matemdtico é descrito

por:

L= LK, + ——[Kq{V, - V) + K(V, - V)" (2.28)

I
d+ K
a equacdo 2.28 foi obtida de Rogers [36].
onde,

I, é a intensidade de luminacao da luz ambiente;

I é a intensidade de iluminagio da fonte de lug;

K, é a constante de reflexdo difusa da luz ambiente;
K é a constante de reflexdo difusa da superficie;
K, é a constante de reflexdo especular;

d ¢é a distancia da fonte ao ponto;
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K é uma constante arbitraria que evita a divisdo por zero quando a fonte estd adjacente a
superficie;

n € a poténcia qua aproxima a distribuicdo da luz refletida especularmente;

V, & a direcio do vetor normal & superficie;

Vi é a direcdo do vetor iluminacio;

V, é a dire¢io do vetor observacio;

V. é a direcdo do vetor reflexio.

Normal Normal
Observador
Luz Luz
‘ Phong
+ + =
Shading
Luz Ambiente  reflexdo difusa reflexao especular
(a)
Normal
Vn
Vs Vs
Loz
V’n
. i V1
L~

(b)

Figura 2.16: Sistema de iluminagio de Phong

A figura (2.16 b) nos fornece informagdes sobre o cdlculo do vetor reflexdo V,. Se-
gundo Whitted (1980) appud Hall [14], calculou o vetor refletido usando dlgebra vetorial
e semeihanca de tridingulos, considerando nesta aplicacdo, a condicio imposta pela lei de

reflexao da dtica.

Multiplicando o vetor normal pelo produto escalar entre o vetor normal & o vetor

- . . ”’ ! . ~ . +
incidente, cujo resultado é um vetor V,, com o comprimento do cosseno do dngulo incidente:
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V= Va(Va - V1) (2.29)

- . N !
Subtraindo o vetor luz incidente do vetor V,, resulta um vetor seno:

V.=V, -V, (2.30)

da figura 2.16 b, verifica-se que o vetor seno e cosseno sio ortogonais. Assim, por semelhanca

de tridngulos, o vetor seno ¢ adicionado ao vetor cosseno resultando no vetor reflexio V,.:

Ve =V, 4+ V, =2V (Ve - V) = W (2.31)

2.8 Solugoes Analisadas da Técnica de SFS

Analisando a bibliografia existente na drea pode-se classificar os trabalhos de SFS
basicamente em dois grupos: o primeiro grupo ([6], [5], [28], [39]) que determina a forma da
superficie calculando o gradiente e, conseqiientemente, a normal 3 superficie, procedimentos
estes que sao baseados na técnica de SFS convencional; o segundo grupo {[34], [33] e [30])
que determina as coordenadas cartesianas dos pontos, fornecendo, assim, a reconstrucido da

superficie.

2.8.1 SF'S com Projegio Ortogonal

Os métodos de reconstrucio da superficie através de SFS com uma iinica imagem
apresentam algumas insuficiéncias de informacgdes. Para suprir estas insuficiéncias, vérias
técnicas para resolver este problema de SFS foram desenvolvidas, considerando sempre a

projecao ortogonal na formacio da imagem,

Geralmente, como j4 observado no infcio deste capitulo, a reconstrucao da superficie
¢ dada pela determinagio dos vetores normais is superficies. Mas, em SFS, uma outra forma
é comumentemente utilizada, que é a especificagio das componentes P e q, denominada de
gradiente da superficie. Estas grandezas sio as derivadas parciais da funcio altura 7 =

H(x,y}, sobre algum plano de referéncia perpendicular ao eixo 6tico.

As grandezas p e q séio as derivadas parciais da (fungio) superficie:

3 e o s

T g %
fes GRS O EE g §
e gt s
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pmg—ieqmg—i (2.32)

Como os valores de p e q representam as componentes do gradientes da superficie
(derivadas direcionais) no ponto (x, y}, os vetores [1 0 p]' e [0 1 ¢]* definem um plano.
Realizando o produto vetorial obtém-se o vetor [-p — ¢ 1]%, que é um vetor normal ac plano
{formado por aqueles vetores. Isto quer dizer que o vetor definido pele produto vetorial é
a normal & um paich de superficie no ponto (x,y). Assim, as duas notacbes podem ser

relacionadas pela seguinte igualdade:

Dt (2.33)

A solugdo do problema de SFS, geralmente, gira em torno da equagdo (2.34) de

irradidncia da imagem, relacionando a irradidncia da imagem & radiincia da cena,

E(%J) = R(ﬁ(:ﬂi,jayﬂj)) o E(Z,j) = R(pi.ja Qi,j)$ (2‘34)

onde E(i,j) é a intensidade da irradidncia na imagem do ponto (z;;, % ;) e R é a radidncia do

patch de superficie.

A equacio da irradidncia da imagem é uma equacio diferencial parcial néo linear
de primeira ordem, que pode ser expressa em termos de p e gq. Um método que pode ser
utilizado na resolugdo do problema de SFS é o das faixas caracteristicas, que reduz a equacio
diferencial parcial a um conjunto de cinco equagdes diferenciais ordindrias correlacionadas,

para X, ¥, z, p e q (Brady[4] appud Horn}:

PP

L = bRy +oR, (2:35)
g,=%
p=2
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onde: Ry ¢ a derivada parcial de R(p,q) em relagdo a p; B, é a derivada parcial de R{p,q) em
relagdo a q; K ¢é a derivada parcial de E(i,j) na direcio x; E, é a derivada parcial de E(L])

na dire¢ao y e ds € o deslocamento do ponto ao longo de uma dada direcio.

A formulagéo bdsica utilizada por Horn é fundamentada no processo iterativo. Ba-
sicamente, o processo se desenvolve através do conhecimento prévio de que o ponto imagem
(ZTn,Yyn) corresponde a um ponto na superficie, no qual os componentes do gradiente sio
(Pn; Gn ). Deslocando-se de ds ao longo da faixa caracteristica, o ponto passa de (z,, Yn) para
(Zn41s Ynt1) €, similarmente, de (p,, ¢,) para (pra1, gry1). Segundo Horn [19], a idéia basica
deste procedimento parte de um pequeno deslocamento dx e dy provocado no ponto inicial
sobre a superficie. Este deslocamento provoca uma alteragio na coordenada 7 de dz, que

pode ser calculada a partir das equacdes 2.35.

Uma solugdo particular destas equagdes gera as chamadas curvas caracteristicas sobre
a superficie. A projecdo desta curva sobre a imagem é chamada de base caracteristica. Este
procedimento, basicamente, calcula, a partir de um dado ponto (singular) conhecido ¢ as
cinco equagGes (Eqs. 2.35) diferenciais, um novo valor para os pardmetros (x, y, z, p e q)
deslocado de ds.

Segundo Szeliski [39], Horn desenvolveu um procedimento que calcula simultanea-
mente a altura Z e as componentes do gradiente p e q, combinando nesta formulacio trés
condigdes (brilho, suavidade do gradiente e integrabilidade) numa tinica fun¢io que é entio
minimizada, ou seja, usa-se do cdlculo variacional para determinar os pardmetros da equagio
de Euler (Z{x,y) = 0).

A técnica de Szeliski [39] é baseada na mesma formulagio de Horn. Entretanto, ao
invés de usar o calculo variacional, ele utiliza as diferencas finitas no ambiente discretizado e
minimiza a nova fungido diretamente. Varios problemas com estas técnicas podem ser citados,
tais como: o processamento de um grande volume de informacgdes simultaneamente, tornando
o processo critico computacionalmente; a convergéncia do processo que se torna lenta sem
auxilio de outras técnicas, segundo Szeliski [39] e a necessidade de valores aproximados aos

parimetros.

Brooks e Horn {5] utilizam-se de um processo iterativo para calcular o vetor normal
unitdrio da superficie juntamente com a posicio da fonte de luz. Basicamente, este procedi-
mento calcula uma nova normal tomando uma média local e ajustando-a na direcio da fonte
de luz, conforme a equagio de Shading. Da mesma forma que a anterior, o procedimento
pode se tornar de lenta convergéncia. Pode-se verificar, ainda, a dificuldade na atribuicio

dos valores iniciais para a normal, para a posi¢io da fonte de luz e informacdes de bordas.
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Vérios outros procedimentos, usando basicamente a mesma concepcio (cdlculo varia-
cional no modo discretizado) e variando apenas na parametrizacio, sio citados em Brooks e
Horn [5]: método de Strat, método de Ikeuchi e Horn e o método de Smith. Todos os pro-
cedimentos citados sdo iterativos, partindo-se assim de um conhecimento inicial dos valores
dos pardmetros ((p,q), (f,g) ou (1,m)}, havendo, ainda, uma dependéncia do conhecimento do

contorno do objeto.

Segundo Vega e Yang {41], umn dos grandes problemas destes algoritmos fundamenta-
dos no cdlculo das variagées usada por Horn e outros, é que hd um conflito entre a necessidade
do uso da condi¢do de intensidade e suavidade. A intensidade é uma grandeza observada,
enquanto que a suavidade ¢ idealizada (imposta). Nestes casos, somente com esta imposicio
o problema pode ser resolvido. Assim sendo, Vega e Yang [41] propuseram um algoritmo,
também iterativo, em que o cdlculo das normais numa primeira etapa é realizada usando-se
uma ponderagdo dos "n” vizinhos mais préximos, onde o vizinho com maior aproximacio
(menor erro) da equacdo de Shading com a intensidade teria um peso maior. O segundo
cdlculo € realizado aumentando ou diminuindo o valor do vetor normal (no eixo 7), no caso
de 10 %, escolhendo, assim, a que resultar menor erro. Finalmente, na terceira etapa calcula-
se a normal complementar e, da mesma forma que no caso anterior, escolhe-se a que resultar

ImMenor erro.

Kimmel e Bruckstein [28] exploram o contorno de igual intensidade existente na ima-
gem para eliminar a ambigilidade provocada na técnica de SFS. Kimmel e Bruckstein [27] ap-
resentam um algoritmo de reconstrugio global de SFS, baseado em propriedades topoldgicas
de superficies suaves, classificando pontos singulares na imagem como pontos de mdxima,
minima ou pontos de cela (saddle) que servem como parimetros {conhecidos) na solucio do

problema.

Cryer et all [8] exploram um novo procedimento no qual se utilizam de imagens recons-
truidas por dois procedimentos: técnicas de SFS e estéreo-visio. Nesta técnica eles associam
a imagem reconstrufda pela estéreo-visio ao filtro passa-baixa e a obtida por SFS com o filtro
passa-alta. Assim, o processamento destas duas imagens reconstruidas sio processadas no

dominio da freqiiéncia, produzindo uma imagem de melhor qualidade.

A maioria destes procedimentos tem pontos criticos de fundamental importancia no
desenvolvimento do processo. Estes pontos criticos sdo, escolha de um ponto singular para
iniciar o processo recursivo e a defini¢do do tipo de superficie (céncava ou convexa) a ser

desenvolvida a partir deste ponto.

Nota-se que a maioria das técnicas realiza o cdlculo da orientacio da superficie pela
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normal 7 ou pelos componentes do gradiente p e q numa primeira etapa para, posteriormente,
recuperar a superficie. Nesta segunda etapa hd mais um ponto critico, ou seja, a necessidade

de um conhecimento prévio da superficie ou alguma condicio de contorno.

Nos procedimentos citados anteriormente somente o gradiente da superficie é deter-
minado. Com isto, somente a forma da superficie ¢ definida, necessitando-se, assim, de mais
uma etapa de processamento para reconstruir a superficie. Assim, devido a necessidade de

informacgdes & respeito do objeto, o métado é limitado, tornando-se muito restritivo.

Portanto, pode-se verificar que, na maioria destas técnicas, o processamento se di a
um nimero limitado de superficies. Ainda, conforme as simplifica¢des iniciais (observador
e fonte de luz afastados), utiliza-se a proje¢io ortogonal mas, em alguns casos, como em
fotogrametria, em Motion- Vision e na robética (em casos de imagens reais), deve-se considerar
a projegao perspectiva, pois o deslocamento devido a variagdo de profundidade do objeto,

cailga erros no posicionamento do ponto.

Assim, a fim de eliminar esta deficiéncia, pode-se utilizar técnicas fotogramétricas
(projecao perspectiva), mais especificamente, as equacdes de colinearidade. Estas equacdes
relacionam matematicamente a proje¢io perspectiva da imagem no instante da tomada, con-
siderando que o ponto no espago imagem, o centro perspectivo e o ponto no espago objeto
estejam no mesmo alinhamento, isto é, sejam colineares. Quando se trabalha com uma dnica
imagem esta técnica também apresenta uma deficiéncia que, neste caso, é resolver um sistema

onde um ponto medido fornece duas equagbes com trés incognitas.

2.8.2 SFS com Projecao Perspectiva

Poucos trabalhos sobre SFS considerando projecdo perspectiva sdo encontrados na
literatura. Penna [34] propée um algoritmo local aplicado a imagens de objetos opacos e
definidos por superficies suaves. Utiliza, para a solugdo do problema, um sistema de equagdes
que relaciona a intensidade da imagem e suas derivadas com a geometria (planos osculadores)

do objeto no ponto.

Penna [33] propde um algoritmo de SFS local no qual, para os vértices do poliedro
em andlise, sdo determinadas as profundidades, ou seja, as distancias do centro 6tico (origem
do sistema de referéncia} ao vértice no espago objeto. A dificuldade deste procedimento é a
informacao inicial necessaria para solugio que inclui a rotulagio das arestas de modo a definir

se o poliedro é concavo ou convexo.
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Lee e Kuo [30] apresentam um algoritmo iterativo de SFS com pro Jjecao perspectiva
baseado numa minimiza¢do global do erro, o que torna a solucio nio susceptivel aos ine-
vitdveis ruidos existentes em imagens reais. Segundo Lee e Kuo [30], as solugdes obtidas per

algoritmos 'de SFS com minimizagdo do erro local, em geral, sio afetadas pelos ruidos.

A idéia bdsica de Lee e Kuo [30] é dividir a imagem em patches triangulares com
brilhos homogéneos em cada tridngulo. Assim, cada tridngulo é representado por trés pon-
tos no espago objeto. Usando-se as equacoes de colinearidade e de intensidade da imagem,
pode-se estabelecer um novo modelo matematico em funcdo somente das coordenadas al-
timétricas. Assim, para determinar as coordenadas aitimétricas, faz-se necessdrio a mini-
mizacdo da funcio custo global dada pela soma ao quadrado do erro do brilho sobre cada

patch triangular projetado no dominio da imagem.

2.9 Técnica utilizada por Lee e Kuo

Esta técnica foi desenvolvida dividindo-se a superficie em patches triangulares e
relacionando-a com um mapa de refletincia linearizado. Assim, a imagem a ser reconstituida
¢ dividida também em patches triangulares com brilho homogéneo, onde cada pixel corres-

ponde a um patch.

2.9.1 Desenvolvimento Tedrico

A equacédo de irradiancia (Shading) da imagem ¢ dada por:
E(xy) = B(X,Y,Z) = R(p(X,Y), o(X,Y))

e o mapa de refletancia pode ser escrito como:

—k _ k>0
R{p.q) = vl
0 k<0
onde:
k = —pcos(r)sen{c) — gsen(r)sen{c) + cos(o)

e p € o albedo da superficie, 7 e ¢ sio, respectivamente, os angulos de inclinagio e orientagio

da direcio da fonte de Iuz.
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A relagdo matemaética entre o espago objeto e o espago imagem é dada pela equacio de
perspectiva (3.2) que reproduz matematicamente o processo de formacio da imagem, fazendo
a ligac&o entre os pontos no espago objeto 3D e seus correspondentes pixels imageados no

espaco 2D.

2.9.2 Formulacao Matemadtica

Para uma superficie suave, existe uma correspondéncia biunivoca dos patches trian-
gulares do espago objeto com o plano imagem. Eles podem ser denotados por §; e T}, i
= 1,2,...M;, onde M, é o nimero total de patches triangulares. Similarmente, ha a corres-
pondéncia entre os pontos proietados com a imagem denotados por F; e p; i=1,2,...M,,, onde

M, é o nimero total de pontos.

Para um conjunto de trés vértices (Vi = (4,7,1)) que definem um patch T} ou S terd

o valor da intensidade da imagem E| sobre Tj determinado por,

cos({c) — py cos(7T)sen{c) — qpsen(T)sen(c)
\/1 +pi+qf

Ey = RBi(pr, ) = p (2.36)

onde (px, gi) € o gradiente de S

A normal a superficie V,,_ de um patch triangular S; pode ser determinada como o

produto vetorial dos trés pontos F;, P; e Py

(P — Py x (P - F)

V., = {2.37
FT (P - PYx (P - P )
V. - (DX}, DY}, DZ5i) x (DXy;, DYy, DZ);) (2.38)

T i {Din,D}/}'g,Dng) X (DX{{,.DY}{, DZH) i .

onde DCy; = Cy — C; para C = (vasz) ek=jL
Substituindo a equagio 3.2 na 2.38 obtém-se:

Vo= (dX;i,dY}i, DZ;) x (d Xy, dYe, D Zy) (2.39)
e — )

| {dX}i,dY;i, DZy;) X (d Xy, dYy, DZy;) |
onde dCy; = %(cizg- — CxZi)para C = (x,y) e k = j, L

A normal também pode ser relacionada ao gradiente via:
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("pk; — Gk E)T R
Vi = il (2.40)
W1+ pk+ gl

Assim, igualando as equacgdes 2.39 e 2.40 obtém-se:

Pk = o € k= — (2.41)

onde:

o = f [ — 4;)Z:Z; + (w — ) Z: 20+ (y; — ) Z; 23]

Oe=f [(.’BJ - ;L’z')Z.iZj + (&; — VAV AR (z) — a:j)ZjZi] (2.42)

Vi = {$iyj - xjyi)Ziz_f -+ (a:zy,' - miyz)ZaZI + ("Ejyl - mzyj)ijé-

Desta forma, observando-se as equag¢des 2.42, verifica-se que as coordenadas do pontos
imagens (z;, ¥:), (2;, y;) e (21, w) sdo conhecidas e ay, G e ~v¢ 820 fun¢des somente de uma
das coordenadas dos trés pontos Z;, Z; e Z;. Reescrevendo as equagies obtém-se uma funcio

nao linear do mapa de refletancia com varidveis Z;, Z je

Ri(Z;,Z;, 7)) = p'Yk cos(a) ~ ay cos(t)sen(o) — Brsen(r)sen(a)
v/ai + 0% +f

A fim de resolver a equagdo, é necessario uma linearizagio do mapa de refletancia, que

pode ser realizada pela expansio da série de Taylor de Ry(Z;, Z;, Z1) sobre um valor inicial dos

(2.43)

pardmetros { Z?, Zf, Z2). Desprezando-se os termos de segunda ordem e superiores, obtém-se:

Ri(Z;, Z;, 2y = R(Z7, 23, 27) (2.44)
ORLZ:,Z:, 7
HZ; — Z2) (82' 2 l(z*?,zg,z?)
ORWZ:,Z;, Z)
+(Z; - Z?)‘—("g“g“?‘"g“—) lz0.29.29)
J

8Rk(Zis Zj:ZI)
97 l(z0,20,29)

+(2, - Z})
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Assim, pode-se expressar o brilho Ej sobre T} como uma combinacio linear das

coordenadas que representam a profundidade dos pontos no espaco objeto Z;, i=1,2,....M,,.

Desenvolvendo o procedimento de somatéria proposto por Lee e Kuo, na forma. ma-

tricial, obtém-se a seguinte equacio:

Wiwz=wTrL (2.45)
onde:
M, M,
W=3_2 wi
=] j=1
€Oom:

wij = { %‘?‘“2—"‘1 70,2020y sej € Vi = [k,],m]de T} (2.46)
N 0 para outros valores '

L= Ei~§&
My
& = Rz(Z}?a Z?-Zgz) - szJZJD
i=1

Este procedimento tem vantagens em relacio aos outros ja citados: nio hd necessidade
do conhecimento prévio da superficie, possibilitando a aplicagio deste em qualquer tipo de
superficie Lambertiana; consideracao da proje¢do perspectiva no processo de reconstrucao; e

o modo de processamento global, eliminando, em parte, os possiveis rufdos da imagem.

Algumas limitacdes do procedimento adotado por Lee e Kuo [30] podem ser veri-
ficadas: fonte de luz situada em posicdo distante, ou seja, os raios de luz com a mesma
direcdo em todos os pontos da imagem (luz no infinito); e sistema de coordenadas centrado

e orientado no observador, possibilitando o use da equacio perspectiva.



Capitulo 3

Modelo Proposto

Neste item sdo apresentados conceitos necessdrios a formulagio do modelo proposto,
incluindo o tratamento dos aspectos relacionados as equacdes de colinearidade, de shading e

o modelo de iluminacéo.

3.1 As equacgoes de colinearidade

As equagbes de colinearidade reproduzem matematicamente o processo de formagio
da imagem, fazendo a ligacdo entre as coordenadas dos pontos no espago objeto (3D) e suas
correspondentes coordenadas no espago imagem (2D). A equagao de colinearidade supde que
os trés pontos (centro perspectivo, ponto imagem e ponto objeto) pertencam i mesma reta.
Esta condigdo pode ser aplicada a todos os raios que passam pelo centro de projecio (ou

ponto de vista ou, ainda, ponto perspectivo)}, produzindo, analiticamente, a imagem.

Define-se um sistema de coordenadas cartesianas com origem no centro de projecio
(ver figura 3.1), denominado referencial da imagem. Pode-se relacionar o ponto P = {X,Y, Z)¥
com o ponto imagem p = {(z,y, —f)7, descritos no mesmo referencial através da equacgao da

perspectiva.

Desta forma, conforme a figura 3.1, pode-se deduzir a equacio de uma reta no espaco

passante pela origem do sistema referencial cartesiano,

R (3.1)
Xp Yp Zp
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plane da imagem

Figura 3.1: Sistema de coordenadas imagem e objeto paralelos, com origem no centro pers-

pectivo

Reescrevendo a equacdo 3.1 em duas possiveis equagbes linearmente independentes,
tém-se:
X Y
7 Up = Zp"%” (3.2)

Tp = Zp

Considerando, agora, o sistema de coordenadas da imagem posicionado e orientado no
espago objeto (ver figura 3.2}, o ponto P(Xp, Yp, Zp) no espago objeto pode ser relacionado

com 0 ponto no espaco imagem p{zp, ¥y, 2p) através da equacao 3.3:

2y Xp— X°©
v | =AM Y, ~Y°¢ (3.3)
Zp Ly = Z°

que é uma transformacio de similaridade (ou isogonal) que realiza matematicamente a trans-

formacdo entre os dois sistemas de coordenadas,
onde:

M = R.(k)Ry(¢)Rs(w)

¢ uma matriz de rotacdo definida por:
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&5‘ ¥ Espaco Imagem

O

Figura 3.2: Sistemas de coordenadas da imagem e do objeto transladado e rotacionado

cos(k) sin(k) 0
R.(k)= | —sin(k) cos(k) 0
0 0 1

cos(gp) 0 —sin(g)
Ry(é) = 0 1 0
] sin(¢) 0 cos(¢) |

1 0 0
Re(wj= 10 cos(w) sin(w)

| 0 —sin(w) cos(w) |

assim;:

M1z Mz Mi3
M = Mgy Mgy Moz (3-4)

Niz1 M3z M33
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my1 = cos{¢) cos(k)

miz = cos(w)sin(k) + sin(w) sin(¢) cos{x)
my3 = sin{w) sin(x) — cos(w) sin{g) cos(x)
mgy = - cos{¢)sin(k)

a2y = cos{w)cos(r) — sin(w) sin{ ) sin(x}
ma3 = sin{w) cos(x) + cos{w) sin{¢) sin(x)
mazy = sin(¢)

maz = - sin(w) cos(¢)

maz = cos{w) cos(¢)

Tp, Yp € Zp 580 as coordenadas cartesianas de P em relagio ao sistema de coordenadas da
imagem (referencial do espago imagem);

Xy, Y, e Z, sdo as coordenadas cartesianas de P em relacio ao sistema de coordenadas do
objeto (referencial do espago objeto);

X¢, Y¢e Z° sao as coordenadas do centro perspectivo em relacio ao sistema de coordenadas
do espaco objeto:

A é o fator de escala entre os dois sistemas de referéncia;

M é a matriz de rotagdo, determinada em funcéo das trés rotacdes em torno dos eixos carte-
sianos e;

K, ¢ € w 530 03 angulos de rotagdo em torno dos eixos Z, Y e X, respectivamente.

Assim, desenvolvendo-se as equacdes {3.3), tém-se:

Zp = Almag(Xp = X ) + myaYy, — Y°) 4+ mya(Z, — 2°)]

Yp = Almar{Xp ~ X€) + moy(Y, — Y°) + mas(Z, — Z°)]

Zp = )\{m;n(Xp — XC) + mgg(Y;-, - Yc) -|- mgg(zp - ZC)] (35)

Substituindo zy, y, e z,, das equagdes (3.5) nas equagbes (3.2) obtém-se:

m(Xp — X) + mip(Yy — V) + ma(Z, ~ 2°)
pmgl(Xp . Xc} + mgg(yj-p — Yc) R mgg(Zp — Zc)
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¥y = 2 mm(Xp - Xc) + mgg(}/p - YC) s mgg(Zp - Zc)
P P may (X, — X©) + map(Y, ~ YO) + maa(Z, — Z°)

Fazendo z, igual a disténcia focal (-f) ( o sinal negativo é devido a compatibilizacio de

sisternas imagem/objeto}) tem-se:

_ mu(Xp —_ Xc) + mu(Yp — YC} + mig(Zp — ZC}

T, = - 3.6
? ma1(Xp — X} + maa(Y, — Y°) + mas(Z, — Z°) (3.6)

y, = — mgl(Xp - XC) + mgz(Yp —_ YC) R m23(Zp — ZC) (37)
? ma1(Xp — X¢) + maa(Yp — Y<) 4+ mas(Z, — Z°)

Com base nas equagdes (3.6) e (3.7), conhecidas como equagdes de colinearidade,
pode-se formalizar os problemas de calibragio da cimara e reconstrugio da superficie. No
caso de calibragdo, estas equacdes devem ser solucionadas para a obtencio de X¢, Y¢e Z°¢
e as rotacdes que definem a matriz M (ver equagdo (3.4)). No caso de reconstrucio, estas
equagGes devem ser solucionadas para a obtencdo de X, Y, e Z, para todos os pontos da

imagem.

3.2 Equacgao de Shading

Seja uma imagem de uma superficie Lambertiana iluminada por uma fonte de luz
pontual, e obtida por um sistema no qual a formagio da imagem é gerenciada pela projecio
perspectiva (conforme a Figura 3.3). Para cada ponto (i,j) da imagem correspondente ao
ponto objeto P(i, j), definido pelas coordenadas X, ;, ¥i; e Z; ;, determina-se um valor de

intensidade luminosa pela equacio (3.8), denominada equacio de shading.

Vn'uvl

I;; = Kgqcos(i) ou Li; = Ky (3.8)

onde:

K, é o indice de reflexdo difusa da superficie;
Vy. € o vetor normal a superficie no ponto P(i, j);
Vi € o vetor dire¢io do raio de luz que ilumina o ponto P(i,j) na superficie e;

i é o angulo formado entre os vetores V,, e V].
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Vs Luz
_/O:‘ Normal
/ﬂ\ . Vn V1 v Observador

G 1 superficie
Figura 3.3: Modelo de iluminagdo considerando-se a superficie Lambertiana, fonte de luz

pontual e projecio perspectiva.

No caso de uma fonte de luz pontual, o vetor V; pode ser desenvolvido em funcio das
coordenadas do ponto P(i,j) da superficie e da posi¢ao da fonte de luz P; (conforme Fig. 3.3),

e pode ser escrito como:

Vi=Piy— B (3.9)
ou:
Vi = EX(i,ji)}l“’” Xl [Yu‘,j}jl— A - fZ(i.f;)I‘ 4l (3.10)
onde:
D= \/(X({’j) = X1+ (Vg — X002+ (Zgj ~ 20)°
e:

X, Yi,j€ 2 ; sao as coordenadas do ponto P(i,j) no sistema de coordenadas do espaco objeto;
X, Y; e Z) s8o as coordenadas da posi¢do da fonte de luz no sistema de coordenadas do espaco

objeto.

Substituindo a equacde 3.10 na equa¢do 3.8, verifica-se que a intensidade da luz

refletida é funcdo de sete varidveis,

Lij = Ro(Xij, Yigs Zigy X0, Vi, 21, Vi) (3.11)

A equagdo 3.11, que é uma representagio simbdlica da equagio de shading, mostra

que a intensidade de cada ponto é dada em funcio da posicio da fonte de luz, do vetor normal
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e das coordenadas tridimensionais do ponto F; ;. O procedimento adotado considera que a
posicdo da fonte de luz € conhecida, restando as determinacées das coordenadas do ponto e

do vetor normal.

Desta forma, pode-se admitir o conhecimento das coordenadas e do vetor normal
a fim de elaborar o mapa de reflectincia analiticamente, condi¢io esta que possibilita a

reconstrucio da superficie.

3.3 Modelo Matematico de Reconstrugao Proposto

Como pode ser verificado pelas revisdes da literatura, o problema de SFS é resolvido,
na maioria dos casos, utilizando-se o conhecimento do mapa de reflectancia. Neste caso, o
mapa de reflectancia grafico ndo é disponivel e, no mapa de reflectincia analitico, verifica-se

a existéncia de varios pardmetros (X, ;, Y ;, Z;;, V) que ndo sao conhecidos.
Ainda, o vetor normal V,, é dado em funcao de vdrias incognitas:
(Xij» Yigs Zigy Xiva gy Yiza gy Zivags Xigars Yijer, Zigy1)

(conforme a equacio 3.13), aumentando o nimero de incégnitas da equagio 3.11. Sabe-se que
o problema de reconstrucio é resolvido a partir do conhecimento do mapa de reflectancia.
Assim, resolver o mapa de reflectincia é determinar os pardmetros incégnitos da equacio
3.11.

Desta forma, a inexisténcia do mapa de reflectancia (explicito) deixaria esta situagio
indeterminada mas, com algumas considera¢Ges na forma de se resolver e na superficie uti-

lizada, pode-se determina-la sem problemas:

» considerando que a superficie a ser reconstruida é suave e continua;
e ¢é uma superficie Lambertiana;

¢ existe somente uma fonte de luz pontual e conhecida;

»

a superficie é dividida em patches triangulares (Fig. 3.4) tendo a sua correspondéncia

tanto no espago imagem quanto no espago objeto; e

¢ os valores aproximados das incdgnitas sao conhecidos a priori.

O modelo hibrido proposto para reconstrugio da superficie e calibracio da cimara
serd desenvolvido a partir das equagdes de colinearidade {Egs. (3.6) e (3.7)) e da equagio de

Shading {Eq. (3.8), reescritas aqui para maior compreensio,
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Plane da jmagem

Figura 3.4: Esquema que define a correspondéncia entre o patch no espago objeto e no espaco

imagem.

_ el Xy = X+ mp(Y), — Y°) + mas(Z, - Z°)

Ly = 3.6
F ma1(Xp — X€) + map(Y, - Y¢) + maz(Z, — Z°) (3:6)
gy = — f2(Xp = XO) & man(¥y = V) + maa(Z, — Z°) (3.7)
F ma(Xp — X°) + mas(Y, ~ V) + ma3(Z, — Z°) '
V, Vi
Iij = Ide: i (3.8)

O vetor V,,, normal & superficie no ponto P(i,j), pode ser expresso, genericamente,
pelo produto vetorial dos vetores definidos pelos pontos [P(1,j), P(i+1.j)] e [P(i,i), P(Lj+1)],
o que corresponde a uma aproximacio do vetor V,, pelo vetor normal relativa a um patch

planar definido pelos trés pontos considerados.

A figura 3.5 mostra um dos patches com os pontos envolvidos no céleulo da normal.
Os indices i e j referem-se a posicio do pixel na imagem, enquanto que X Y el )

correspondem as coordenadas do ponto no sistema de coordenadas do objeto.

Assim, o vetor normal ao ponto P(i,j) pode ser escrito como:

que na forma expandida resulta em:
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o
E "‘.' BLj) Privi s
5 P Y p(ieL) /O
Pijrh
Pij+i)
(& an

Figura 3.5: Vetores que definem a normal i superficie

—

Vo = (Vi) = Yarr Mgy = Zg40) — (Yag) = Yai+0) (@) — Zarnp)] i+

(X — X+ Z6.5) = Zaeniy) ~ (Xag) — X)) (26,5 = Za e i+ (3.12)

[(Xiig) = X)) Yegy — Y1) — (Xagy — Xej4)(Yag) — Yo ) B

Substituindo V; da equagdo (3.10) e V;, da equagio (3.12) na equagio (3.8), pode-se
observar que a intensidade I{; ;; da imagem ¢ fungio das coordenadas dos pontos da superficie.

Desta forma, a equacdo (3.8) pode ser reescrita como:

Lij = Fr (X, Yig Zegy Xivngs Yisngs Zign,s Xijats Yigen, Zijje1) (3.13)

onde F_() é uma representacdo simbdlica das equagdes (3.8), (3.6) e (3.7).

De forma idéntica, tomando como pivés {ponto base do cdlculo da normal) os pantos

P(i+1,j) e P(i,j+1), obtém-se, Tespectivamente:

Tivry = Fro (X5, Ya5s Zi gy Xip1 gy Yivt o Zip1 jo Xi a1, Yijats Zir1) (3.14)
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Lijor = Fr 5 (Xig3 Yigs Zigs Xivng, Yiavgs Zisa o Xijts Yigats Zig41 )- (3.15)

Considerando o mesmo ponto P(i,j), utilizado no célculo da normal, e aplicando os

indices nas equagdes de colinearidade (Eqgs. (3.6), (3.7)), obtém-se as seguintes equactes:

mu(Xij — X))+ mua(Yi; - YC) + mya(Zs; — 72°)

Tiq = — 3.16
y fmsl(Xi,j — X) +maa(Yi; — Y©) + mas(Z;; — Z°) (3.16)

__ma( X — XO) + moa(Viy — Y°) + maa(Z; — Z°)
Yij=—f e e —— (3.17)

m31(X1..? -X ) + m32(Ye,J -Y ) + m33(Zz,3 - Z°)

que podem ser representadas como uma funcao dos 9 pardmetros envolvidos:

Li 4 = F:z:.‘,j(nv ‘;b, W, ch Y'm ZC: Xi,j: }/z',ja Zi,j) (3‘18)
Vi = Fy,',} ("57 ¢y w, Xe, Yo, Ze, Xé,jﬂ Yi,j’ Z‘i,j) (319)

Similarmente, para os pontos P(i+1,j) e P(i,j+1), as seguintes equagdes sio obtidas,

respectivamente:
Tivly = Fopy, (B, &, w0, Xoy Yo, Zoy Xigngs Yisnjs Zigr ) (3.20)
Viers = Py (8, &, w, Xo, Yo, Zey Xivrjs Yirrgs Zisayg) (3.21)
e
Tijr1 = Py (8, & w0, Xoy Yo, Zoy X jr1, Yiga1, Zijsn) (3.22)
Yiger = Fypp. (8, &, w, Xoy Yoo Zoy Xigpr, Yigrrs Zige1) (3.23)

Observa-se nas equagdes (3.13) a (3.15) e (3.18) a (3.23) que existem 6 incognitas

relativas & calibragdo da camara (x, ¢, w, X,, Y;, Z.) que devem ser determinadas, e mais
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9 incognitas referentes s coordenadas dos pontos considerados. Na solugiio deste sistema,
verifica-se que hd uma inconsisténcia do modelo matemdtico, pois existem 15 incégnitas a

serem determinadas e apenas 9 equagdes, condicio esta que proporcionam infinitas solugdes.

Para resolver esta indefinicio matemdtica, um maior niimero de pontos deve ser
considerado. Desta forma, uma estrutura minima de 3 x 3 pontos (ver Figura 3.6 a) deve
ser utilizada. Para uma estrutura deste tipo, verifica-se a existéncia de 27 incégnitas corres-
pondentes as coordenadas 3D dos 9 pontos e mais 6 incdgnitas referentes aos parimetros
de calibragio, perfazendo 33 incégnitas. Por outro lado, sdo disponiveis 18 equacdes corres-
pondentes as equagbes de colinearidade e mais 24 equagdes correspondentes is equacdes de

shading, resultando em 42 equagdes.

Entretanto, a utilizagdo de uma configuracdo minima ndo permite obter uma solucio
confidvel, podendo o resultado convergir para um valor ndo adequado. De uma forma geral,
pode-se dizer que quanto maior o nimero de pontos considerados melhor o resultado obtido,
pois o grau de liberdade (nimero de equagdes - nimero de incognitas) é o que indica a
confiabilidade do resultado.

Desta forma, a solugdo mais adequada para o problema é obtida pela utilizacio de
todos os pontos da imagem, como mostrado na Figura 3.6b. Uma imagem de nxn pixels
resulta num sistema com u incognitas e v equagdes, com u e v definidos pelas equagdes (3.24)
e {3.25). Assim, este método caracteriza-se por uma superabundincia de equagdes (para
imagens maiores que 3x3 pixels) e permite a utilizago de um método com minimizacio dos
erros para a solu¢io do sistema e com uma maior probabilidade de convergéncia da solucao

para os valores corretos.

u = 3n® + 6 (3.24)

v = 2(n—1)n~—1)3 4+ 2n? (3.25)

Observa-se, aqui, o fato de que cada patch de superficie pode ser gerada a partir de
trés pontos distintos, gerando trés equagbes de observagdo. Rigorosamente, pode-se dizer
que existe somente uma observagdo para cada patch. Desta forma, o procedimento adotado
neste trabalho, utiliza-se de observagdes adicionais! para resolver o sistema de equacées. Esta,

condicao leva a gerar uma superficie snavizada.

'Duas por potch, que sio ortogonais a primeira utilizada.
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Figura 3.6: (a) Representagio de uma estrutura 3x3 pontos, resultando em 8 patches trian-

gulares; (b) Representagio esquemdtica de uma estrutura de nxn pontos,

3.4 Consideragoes sobre as Bordas

Na solugdo apresentada originalmente em Hasegawa e Tozzi [17], as informagdes de
borda nao eram consideradas. Entretanto, como ji observado na introducio deste trabalho
(item 2.1.3), as bordas de oclusdo e de sombreamento contém informacoes importantes que
podem ser exploradas diretamente pela imposicio de injuncgdes (condi¢do de contorno) na

solu¢do do problema de SFS.

Segundo Ikeuchi and Horn [23] o contorno da proje¢do de um objeto no plano da
imagem ¢ chamado de silhueta, a qual pode ser originada pela posicio do observador (borda

de oclusio) ou pela posi¢io da fonte de luz (borda de sombreamento).

3.4.1 Bordas de Sombreamento

Esta situagao ocorre quando o plano tangente ao ponto na superficie contém a fonte
de luz (ver Fig. 3.7). Neste caso, as bordas de sombreamento t&m a sua orientacio conhecida,
ou seja, a dire¢do do vetor normal a superficie e a dire¢do da fonte de luz formam um angulo
reto (90°). Tal situacio é caracterizada na imagem por regides da silhueta com intensidade

nula e valores proximos de zero nos pontos vizinhos, na direcio interna & superficie imageada.

Assim, uma vez detectados na imagem os pontos que formam as bordas de sombrea-

mento, fica estabelecida a orientagio do ponto correspondente na superficie.

3.4.2 Bordas de Qclusiao

Esta situagao ocorre quando o plano tangente ac ponto na superficie contém o ob-

servador (ver Fig. 3.8), e é caracterizada na imagem por regides da silhueta com valores de
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Figura 3.7: Silhueta gerada pela borda com observador e fonte de luz na mesma posicio.

intensidade nfo nula. Contrariamente ao observado para a borda de sombreamento, neste

caso nada se pode afirmar sobre a orientagio do ponto correspondente na superficie.

3.4.3 Caracterizaciao das Bordas

Uma vez detectados na imagem os pontos que formam as silhuetas, fica pendente o
estabelecimento de sua classificacdo em bordas de oclusdo ou sombreamento. A definicio de
limiares adequados para separagao das bordas é dependente da imagem e sua determinacio

nao é imediata.

Para superar a dificuldade na classificacao dos pontos da silhueta é utilizada a ca-
racteristica do procedimento aplicado na solu¢io do sistema de equagdes. Este procedimento
permite ponderar a qualidade das medidas que, neste caso, sdo representadas pelos valores
iniciais atribuidos. Para as bordas sio estipulados valores de ponderaciio inversamente pro-
porcionais aos valores da intensidade. As bordas de sombreamento sio ponderadas com
valores altos, pois possuem valores préximos de zero, enquanto que as bordas de ocluséo sio

ponderadas com valores menores, pois as intensidade dos pixels sido diferentes de zero.

No caso de silhuetas produzidas quando o observador e a fonte de luz nio estio
coincidentes, produz-se dois tipos de sithuetas definidas pelas bordas de sombreamento e
oclusdo. Os pontos relacionados com a borda de oclusio sio menos ponderados e, 3 medida
que se aproximam das bordas de sombreamento, os valores de intensidade se aproximam

de zero e sdo mais ponderadas. Quando nio existe grande varia¢io entre a posicio do
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observador e da fonte de luz, as bordas de oclusio e sombreamento tornam-se coincidentes e

sao ponderadas com valores altos, pois suas intensidades sio préximas de zero.

fonie de fuz |

Figura 3.8: Silhueta gerada por uma borda com observador e fonte de luz em posicdes dife-

rentes

3.4.4 Detecciio de Bordas

A operacdo de detecgio de bordas estd inserida na segmentagio da imagem e faz
parte de um processo maior, que é o de obter a descrigdo da imagem. A descricio da imagem
é proporcionada pela identificacio de objetos que a compdem, que podem ser caracterizados

por linhas ou regides. Assim, esta imagem serd dividida em vérias regides ndo sobrepostas.

A detecgdo das regides numa imagem pode ser feita através de agrupamento de pontos
vizinhos com caracteristicas semelhantes (usando o critério de similaridade) ou através da

determinagio da aresta (critério de descontinuidade) da regido.

A operagdo de detecgdo de bordas consiste em agrupar elementos de descontinuidade
numa entidade continua. A idéia bdsica de uma técnica de deteccio de bordas é aplicar uma
pequena mascara de convolugdo espacial a todos os pizels da imagem, determinando um valor
que serd comparado 2 um limiar (thresholding). Segundo Castelman [7], thresholding é uma
técnica vantajosa de detecgdo de regides para cenas que contém objetos sélidos sobre um
fundo contrastante, e é uma técnica computacionalmente simples, que trabalha bem quando
o interior do objeto de interesse tem intensidade (tons de cinza) uniforme (caracteristica de

superficies matie). Assim, aplicando-se a mdscara, os valores obtidos que estiverem acima do
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limiar estabelecido sio considerados como pontos de borda (aresta).

Basicamente, a técnica de deteecdo de bordas consiste no cdlculo de um operador
de derivada local {mascara). Neste trabalho foi escolhido o detector de bordas baseado nos

operadores de Sobel.

Assim, pode-se detectar uma borda usando as equacdes 3.26:

0r = (Lipr-1y + 2Ly + Liga o) (3.26)
= (mrj-ny + 21y + Lo gen)

by = (Lierjp1) + 2L + Larngen) (3.27)
— (Lo + 2L -1 + Taga,i-1)

onde I; ;y é a intensidade do pixel (i,j).

As equacoes 3.26 podem ser caracterizadas pelas mascaras definidas pelas figuras 3.9

aeb.

.
o0
[

~
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Figura 3.9: Operadores de Sobel; {a) mdscara para calcular gradiente em x; (b) méscara para

calcular gradiente em y;

A operacao para detectar bordas consiste em aplicar os operadores a cada pixel na

imagem e sua vizinhanga, calculando a magnitude do gradiente pela equagio 3.28.

Gy = /0% + 82 (3.28)
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onde, Gy; ;) ¢ a magnitude do gradiente resultante da aplicagdo dos operadores de Sobel ao
pixel i,].

Aplicando este modelo matemdtico por toda imagem, obtém-se uma imagem de gra-
dientes que indicam as descontinuidades nos niveis de cinza. Para definir as bordas através

destes gradientes, faz-se necessdrio estipular um valor limite (thresholding), que serd utilizado

como critério.

Existemn varias formas de calcular o valor do threshold. Neste caso, serd utilizado o

processo estatistico, cujas operacoes sao:

» calculo da média aritmética (m) da imagem de gradientes, equacio 3.29;
s célculo do desvio padriao da imagem de gradientes, conforme a equacgio 3.30; e

¢ calculo do limiar (threshold) na imagem de gradientes, definido como a soma do valor

médio e o desvio-padrio, equagio 3.31.

8 YT Gy
m = 248 E;“" (&4) (3.29)

\/z:::s 3Gy — m) (3.30)

T'=m+ o (3.31}

Desta forma, aplicando-se as equagdes (Egs. 3.29, 3.30 e 3.31) na imagem de inten-
sidade, a imagem resultante ¢ uma imagem binaria, onde os valores unitdrios correspondem

aos limites das regides, conforme a igualdade mostrada na equagio 3.32:

1 Gua2T
Buj) = G} = (3.32)
4] G(z‘,j) < T

Este procedimento de determinar o threshold tem a praticidade de poder ser im-
plementado facilmente e possibilitar o processamento automatico. Entretanto, uma das
deficiéncias deste método é a deteccdo falsa de bordas nas imagens, principalmente nas reais
(com ruidos), pois, devido ao procedimento estatistico, os ruidos e as variacdes de intensidade

nas imagens sao consideradas, dependendo da amplitude, como descontinuidades.
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3.5 Meétodo dos Minimos Quadrados (MMQ)

Os aspectos matematicos utilizados na resolugio do sistema de equagbes resultante

da aplicagdo do modelo proposto serdo discutidos nesta secio.

O sistema de equacdes resultante do modelo proposto envolve equacgdes ndo lineares
e, para sua linearizacdo foi aplicada a técnica de Série de Taylor, desprezando-se os termos

de ordem igual e superior & segunda.

As derivadas parciais das equagdes (3.6), (3.7) e (3.8), que d&o origem ao sistema de

equagdes resultante da aplicagdo do modelo proposto, sdo apresentadas no apéndice A.

Os aspectos concernentes & aplicacdo do Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

sdo discutidos a seguir.

Observa-se, nas equacdes {3.6), (3.7) e (3.8) que sdo fungdes explicitas dos pardmetros
incognitos. Assim, todas as v fungdes consideradas no modelo proposto podem ser represen-

tadas, genericamente, da seguinte forma;:

F(X,) = L, (3.33)

onde, para a imagem nxn:
Lq é um vetor (wx1) e corresponde aos valores observados ajustados {coordenadas x e y da

imagem e intensidade I do pixel (i.j));

Lo = [z11, Y11, T12, Y12y - Tiny Yins L215 Y215 ooTrms Yy P1y Poy o Plnen)a,
....... Plnety(n-2)242 - Plnotyn-nyzl’
onde:
F,, contém as observagbes de shading dos 3 pontos que definem o pateh w, ou seja,
Py = () L1y L(ign,g))s @
I(i ;) representa a intensidade do pixel (i,j).

X, é um vetor (ux1) correspondente as varidveis incégnitas {coordenadas dos pontos
no espago objeto e parametros de calibragio da cimara):

Xa = [wv ';é’ K, Xc-: Yca ch Xll: Y117 Zily X12a YiZy Zl?a ----- Xinv TYI?H Zlna
X?l: }/21, 2215 ----- XZTL‘.\ Y2na Z?n;
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Considerando a existéncia de erros nas observacdes, hi uma diferen¢a entre valores

observados e ajustados, podendo ser reescrita da seguinte forma:

Lo=Ly+V (3.34)

onde:
Ly é o vetor dos valores observados; e

V & o vetor dos residuos.

Devido a ndo linearidade do sistema de equagdes, atribui-se valores iniciais aproxima-
dos para as incégnitas do vetor X, representados pelo vetor X e, iterativamente, determina

as corregOes a estes valores iniciais (equacdo 3.35),

X, = Xo+ X (3.35)

onde:
Xp € um vetor (uxl) dos valores aproximados das incégnitas e

X é um vetor (ux1) das corregdes aos valores iniciais.

Substituindo as equagdes (3.34) e (3.35) na equacio (3.33), tem-se:

Ly + V = F(Xy + X) (3.36)

Aplicando a técnica de linearizaciio por série de Taylor na equagio (3.36) e descon-

siderando todos os elementos de segunda ordem e superjores, a equacio {3.36) pode ser

escrita:
oF
Lb + V = F(XO) + —a—)(—;}Xa::Xé X (3.37)
Definindo:
Lo = F(Xo) (3.38)
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oF
A junid "é'"wa:i Q:XO (3-39)
A equacao (3.37) pode ser reescrita como:
Ly+V = Lo+ AX, e portanto: V = AX + Lo — Ly (3.40)
ou:
Ve=A-X4+L (3.41)
onde:

A € uma matriz (vxu) formada pelas derivadas parciais das equagdes envolvidas {(anexo A)

L =1Ly~ L (3.42)

A equagao (3.41) representa o modelo linearizado do método de ajustamento denomi-
nado paramétrico (MMQ) (Gemael {12]).

Para a solugio do problema em questio é necessirio que se determine a matriz A.
Cada linha da matriz A é definida pelas derivadas parciais de uma observagio que, no presente
caso, corresponde as equagdes de colinearidade e shading. O modelo matematico que calcula o

nimero de linhas e colunas na matriz A é dado pelas equacdes (3.25) e (3.24), respectivamente.

Desta forma, sio 9 (nove) os elementos ndo nulos de uma linha da matriz A. Estes
elementos correspondem, para a equagio de colinearidade, aos 6 parimetros de calibracio
e as 3 coordenadas do ponto. Para as linhas correspondentes as equagdes de shading, os 9
elementos que assumem valores diferentes de zero referem-se is coordenadas dos 3 pontos

envolvidos.

Considerando a redundéncia (n° total de observacdes - n° minimo necessario} de
equagles, utilizou-se o Método dos Minimos Quadrados para a determinacio de uma solucio

dnica para as incdgnitas, bem como a estimativa de precisio (matriz varidncia-covariancia).
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O critério utilizado no MMQ é representado pela forma quadrdtica expressada pela

equacgao {3.43), que pode ser escrita como:

min [[V{X)|[2 (3.43)

P

onde V(X)) = AX + Le

P é a matriz peso das observacées, dada por:

-1
P=0oi>" 1y (3.44)

com:

o8 ¢ a variancia da observacao de peso unitario (varidncia) e priori e

ZZ{} é uma matriz de ordem (vxv) que representa a matriz varidncia-covariancia dos valores

observados.

Supondo que as observagdes nio sio correlacionadas, o que ¢ vdlido para esta aplicacdo,

a matriz ZZS serd reduzida a uma matriz diagonal,

Substituindo o vetor V da equacio (3.41) na funcio (3.43) e aplicando o problema

dos minimos quadrados com norma (minima) ponderada, obtém-se:
minx(V(X)YPV(X)) = ming(AX + LYP(AX + L) {(3.45)

miny(X'A'PAX + X'A'PL 4 L'PAX + L'PL) = miny f(X)
aplicando a condi¢io de minimo: %ﬁ = {

df(X)

_ t ¢ —_
o~ = 2APAX 4 24'PL =0 (3.46)

A'PAX + A'PL =0 (3.47)

resultando em,

X = —(A'PA) Y (A'PL) (3.48)
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Fazendo:
N = (AﬂPA) (3.49)
e
U = (A'PL) (3.50)
resulta em:
NX+U=10 (3.51)

Relembrando que a solugio é obtida iterativamente, isto é, atribui-se valores iniciais
(aproximados) &s incognitas e determina-se as corregdes a estes valores a cada passo. As
iteragGes sdo realizadas, usando as equagdes (3.35) e (3.52), até que a convergéncia (para o

critério estabelecido} seja atingida. De acordo com a (3.52),

Xi= X1 4 x3t (3.52)

a convergéncia pode ser definida como X! < ¢, onde ¢ é o critério.

Segundo Mikhail e Ackermann [31], a principio, nem todos os processos iterativos
convergem. Alguns podem divergir, outros podem oscilar ou repetir os resultados e ainda,
alguns podem convergir, mas nio no valor esperado. Assim, o critério de convergéncia adotado
deve ser um indicador representativo para esta tarefa. Desta forma, eles citam vérios critérios
que podem ser adotados como convergéncia dos métodos, dentre eles o que foi utilizado
neste trabalho: a estabilizagdo da forma quadritica V*PV que implicitamente estd ligada a

convergéncia dos pardmetros ajustados.

Com o uso do MMQ, pressupondo que nenhum erro (ruido, modelos mateméticos
e pardmetros aproximados imprdprios) afete os resultados, pode-se adotar como critério de
convergencia a condi¢do de que as corre¢des sdo menores a cada iteragio e que, no final
do ajustamento, elas serio nulas. Portanto, pode-se dizer que, quando as correcdes dos
pardmetros se tornarem "insignificantes”, segundo um valor pré-definido, a solucio do sistema

seréd determinada.
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3.5.1 Matriz Variancia-Covariancia

No MMQ foi utilizada a matriz peso P (Eq. 3.44), que é composta a partir do modelo
estocastico-das medidas {observacoes) efetuadas. Assim, apés a estimacio dos pardmetros,
pode-se estimar a varidncia da observagio de peso unitdrio (varidncia a posteriori) e a matriz

varidncia-covaridncia destes parimetros.

Matriz Varidncia-Covaridncia das Incégnitas X e X,

Substituindo o valor de U da equagio 3.50 na equagio 3.49 e fazendo L = [y ~ L,

obtém-se:

X =-N"14'PLy+ N1A'PL, (3.53)

Aplicando a lei da propagacgdo das covarifncias, {Gemael [12])

> X =G La (3.54)

onde,
2. X representa a matriz varidncia-covariancia das incégnitas X; e 5 I, representa a matriz

varidncia-covaridncia das observagoes.

Fazendo,

G = NTA'P (3.55)

G' = PANT! (3.56)

devido a P e N1 serem matrizes simétricas.

Substituindo G e G* das equagdes 3.55 e 3.56 na equacdo 3.54 obtém-se, apés algumas

operagoes:

> X =o5iN! (3.57)
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A matriz varidncia-covariancia dos parametros estimados ajustados é obtida aplicando-
se a lei da propagacio das covaridncias na equacio 3.35. Observa-se, entretanto, que o vetor
Xo na equagdo 3.35, por ser um valor aproximado, nio apresenta caracteristicas estocdticas.

Logo,

DX, =Y X =7NTt (3.58)

Onde 7} é a varifncia da observacio de peso unitdrio a posteriori, que é determinada

por:

o VPV
O-G =

(3.59)

U —v

3.6 Injuncoes para a Calibracio da Camara

A seqiiéncia apresentada na Segdo 3.5 néo leva a resolver o problema completamente,
visto que had uma singularidade? nas equagdes (3.48). A solucio para o problema pode ser
obtida somente com o prévio conhecimento de alguns pontos {coordenadas) da superficie
que serd reconstruida e que serdo introduzidos como injungdes, no caso, como injungdes

posicionais.

Mikhail e Ackermann [31] definem injungdes ( constraint - condigdo de contorno) come
sendo uma equagdo que relaciona somente os parimetros entre si. E a sua presenca no modelo

matemdtico funcional implica em que os pardmetros sejam dependentes funcionalmente.

Na pratica, ocorre quando alguns ou todos os pardmetros do ajustamento devem
satisfazer relagbes estabelecidas a partir da caracteristicas fisicas ou geométricas do modelo.
Como exemplos de injuncdes pode-se citar o conhecimento da distancia entre dois pontos que

aparecem numa imagem, pontos estes situados sobre uma reta entre outros.

Genericamente, a injungdo (G(X,)) pode ser representada em forma matricial pela

seguinte equagao:

G(X,) = Bx, (3.60)

2 A singularidade, neste caso, ¢ devida 4 indefinigic de um sistema de referencia, pois as equagdes arroladas
no modelo estao realcionadas a um sistema de coordenadas global.
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onde:

Rx, &€ um vetor (ux1) conterdo os valores dos parametros de injuncdo observados ajustados.

Realizando as mesmas consideragdes no desenvolvimento da equacio 3.33, a eqguacio
3.60 pode ser escrita como:
G(X.)= Rx, = Rx, +V (3.61)

onde:
Ry, é um vetor (uxl) dos valores de injun¢io observados e

V é o vetor (uxl) dos residuos das injuncées.

Linearizando a equacio (3.61), tem-se:

= G
Ry, +V = G{Xg)+ 8WXMIX0,EX{} X (3.62)

Fazendo as mesmas consideragdes do caso anterior, tem-se:

V=C.X+R (3.63)

onde:

B = Ro — Rx,, que representa a diferenca entre a injuncio calculada em funcio dos
parametros estimado e o valor fixado pela injungio;
C € uma matriz formada pelas derivadas parciais das equagdes de injungiio em relacio aos

parametros.

Aplicando o MMQ nas equagdes (3.41) e (3.63), agora considerando as injuncées,

resulta a equagdo (3.64):

ming(V'PV + V' PV) (3.64)

Minimizando a forma quadratica (3.64), obtém-se a equacio 3.65:

X = —(A'PA + C'PCY Y A'PL + C'P R) (3.65)
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Assim, a equagdo 3.65 ¢ a equagio normal geral {com injungoes) do método paramétrico

para se realizar a estimacdo com MMQ.

Considerando o caso em que as injungdes sao definidas por trés coordenadas de um
simples ponto P(1j), as equagbes de injungbes G(X,), para estas coordenadas, podem ser

expressas da seguinte forma;

Xi;= T";
Yij=Yi; (3.66)
Zi,; = Z;

onde:

Xijs Y5, Zi; s80 as coordenadas de injungdes do ponto P(i,j) no sistema de coordenadas do
espago objeto; e

Xij, Yij, Zi,j sBo as varidveis incégnitas correspondentes as coordenadas ajustadas do ponto

P(i,j) no sistema de coordenadas do espaco objeto;

e a matriz peso (P) terd a seguinte formas

Px,, 0 0
P=| 0 P, © (3.67)
0 0 P,
el
Px,, = U;j;m . U—ZEZ-;PZ‘,, - Ué‘ (3.68)
onde:

0%, ., 0%, ., 0% sio as varidncias das coordenadas dos pontos de injungio.
Xij?» V¥ Vi,

Os valores das varidncias indicam a precisdo da determinacio dos pontos envolvidos.
Quando a varidncia é nula, o peso (P — co) tende para o infinito. Esta condi¢do pode ser
entendida como injung¢do absoluta, que expressa muita conflanga na determinagio dos pontos
de controle. Em caso contririo, é definida como injuncdo relativa e as varidncias assumem
valores diferentes de zero (0); quando elas assumirem valores muito altos, tendendo para o

infinito (0% — o0), os pesos tendem a zero (0), indicando, aqui, a inexisténcia de injunges.
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A matriz C, que é formada pelas derivadas parciais da funcio injuncdo em relacio
aos parametros, as mesmas consideradas npa formacao da matriz A, terd o mesmo nimero
de colunas da matriz A e terd tantas linhas quantas forem as injuncdes. No problema em
questdo, dadas as equacdes 3.66, a matriz C terd elementos com valor igual a 1, na posicio

correspondente & injungio efetuada, e zero, em outras posighes.

posigho na matriz = 1 2 . . ij i1 42 . v
S —
0 0 1 0 0. .00
C={0 0 0 1 0..00 (3.69)
0 0 0 0 1 . .00
Assim, na matriz N = C*PC os elementos ndo nulos estardo sobre a diagonal, em

posigao correspondente & posi¢do dos parametros fixados, e estes valores serio o peso da
injungdo. Da mesma forma, o vetor U = C'P T terd também elementos nio nulos nas
posi¢bes correspondentes aos pardmetros fixos, valor este que serd o produto do peso pela

diferenca entre os valores ajustados e fixados.

3.7 Injuncgoes Relativas s Bordas de Oclusao e Sombreamento

No caso das informagées adicionais consideradas neste trabalho, tendo sido determi-
nadas as bordas de oclusdo ou de sombreamento, os pontos que as constituem serdo utilizados
como pontos de injungio. O modelo matemético funcional para as injungoes serd determinado

pelo produto interno do vetor dire¢io da luz e do vetor normal & superficie no ponto.

O modelo matematico desta injuncdo serd definido por:

Vi -
;‘vﬁ = cos(90%) = ¢ (3.70)

COI:

Vi = [(Xgj) =~ X0, (Yaiy ~ Vil (Za gy — 20)]

Vn = [nzs Ty, RZ]'

Neste caso, o vetor normal V,, serd calculado para todos os patches que incluem o
ponto considerado, e o valor escolhido para a normal ao ponto serd o que produzir o maior

angulo entre o vetor normal e vetor direcio da fonte de luz.
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A equacdo (3.70) pode ser reescrita na forma funcional

H(X,) = Sx, (3.71)

onde:
Sx, ¢ um vetor (uxl) contendo os valores dos pardmetros de injuncio observados; e

H(X,) representa uma fun¢éo (injungio) que descreve uma condigdo a ser imposta.

Fazendo as mesmas consideragdes apresentadas no item 3.6, tem-se, para a equagio

de injuncéo:

aH

B = ‘é‘)‘(‘«;‘ixaﬂxo-

(3.72)

A matriz B ¢ formada pelas derivadas parciais da equagio (3.70) em relacio aos
parametros varidveis (X, 5, ¥{; j), Z(;,5))- Cadalinha da matriz B é definida por uma equagio,
que identifica o ponto pertencente a silhueta que descreve a borda. O niimero de colunas
da matriz B ¢ igual ao da Matriz A, pois os pardmetros envolvidos nesta injun¢do sio os

mesmaos.

Assim, desenvolvendo da mesma forma que no item 3.6, obtém-se a equacio (3.73):

X = —(A'PA+ C'PC + B'P,B)"Y(A'PL + C'P R+ B'P,S) (3.73)

que é o modelo geral (com as injun¢des) para o processamento com MMQ do modelo proposto,

considerando também as informacées de borda.

3.8 Solucao Implementada

Nesta segRo, os algoritmos e as otimizagdes implementadas serdo discutidos e anali-
sados. O procedimento adotado para resolver o sistema de equagdes, aplicando o MMQ,

consiste das 13 etapas descritas a seguir:

1. obter o vetor dos parametros aproximados Xg;

2. calcular Ly = F(Xo);
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3. calcular I = Lo — Ly;

4. montar a matriz P (peso);

5. montar a matriz normal N = A'PA;

6. montar o vetor U = A'PL;

7. inserir a injun¢ao na forma N = C'PC;

8. inserir o vetor U = C*P[;

9. inserir a injungio na forma N, = B'P,B:

10. inserir o vetor Uy = B'F,S:

11. resolver o sistema de equagdes X = (N + N + N) "YU + T + Up);
12. calcular o vetor dos pardmetros ajustados X, = Xo + X ;

13. verificar a convergéncia X; < critério.

Caso a convergéncia nio seja atingida, faz-se Xo = X, e repete-se o processamento a partir
2! ’

da segunda etapa. Caso a convergéncia seja atingida, a solucio serd dada pelo fdltimo X,.

A determinac@o dos valores iniciais Xy (etapa 1) é feita a partir de uma transformacéo
geomeétrica com doze pardmetros de transformacdo, como nas equagoes 3.74, onde os valores
dos pontos conhecidos (pontos de calibragio) sio usados na determinac¢io dos pardmetros
desta transformacdo. Um minimo de 4 pontos conhecidos, nos dois sistemas (imagem e

objeto}, sdo necessirios para determinar os parametros de transformacio.

Iy a b c Xm‘ 7
vii; | =]l d e f|x Yi; 1+ |k (3.74)
Ii,j g h 1 Zg’j {

onde:

Xij, Yij, and Z;; sd3o as coordenadas do ponto conhecido no sistema de coordenadas do
espago objeto, usado na calibragio da camara;

zi; and y;,; sdo as coordenadas do ponto conhecido no sistema de coordenadas do espaco
imagem, usado na calibracao da camara;

I; ; é a intensidade do pixel considerado;

a, b,...., k and 1 sfo as varidveis incégnitas da transformacio.
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Desta forma, conhecendo-se os pardmetros da transformagio (Eq. (3.74)), aplica-se
a transformagio inversa (Eq. (3.75)) em todos os pontos da imagem, obtendo-se os valores

iniciais para os pontos no espa¢o objeto.

; -1

0 a b c Ti;— ]
v, | = e f X |y, —k (3.75)
Zi ; h i Lij—1
onde:
X ;’j, Z-:j, and Z;J-, sao as coordenadas iniciais aproximadas do ponto P(i,j).

O modelo matemadtico 3.74 utilizado realiza a transformacio geométrica separada-
mente nas trés coordenadas, mesmo com o processamento simultineo, condicio esta que é
necessaria, pois as duas primeiras informacdes do ponto sio geométricas e a terceira é ra-

diométrica.

Os valores iniciais dos parametros de calibracio sio atribuidos manualmente no ar-
quive de dados. Os dois parametros angulares, ¢ e w, que representam a inclinagio da cimara
em relagdo ao sistema de coordenadas global recebem valores nulos. O terceiro parametro
% € calculado a partir das relagbes definidas entre as coordenadas da imagem e do objeto.
Este dngulo, desvio da direcdo, é formado pelo eixo x do sistema de coordenadas da imagem
com o eixo X do sistema de coordenadas do objeto. Os trés elementos de translacio sio

considerados conhecidos aproximadamente, cujos valores sio atribufdos manualmente.

As etapas 2 e 3 correspondem a implementacio para o cileulo dos valores das ob-
servaghes.  As equagdes de colinearidade (Egs. (3.6) e (3.7)) e shading (Fq. (3.8)) sdo

utilizadas nesta etapa.

Com o objetivo de reduzir o custo computacional, as etapas 4, 5, 6 e 7 foram im-
plementadas a partir do conhecimento prévio dos padrées das matrizes A, NeU. Assim, a
matriz dos coeficientes normais N = A*PA de ordem (uxu) e o vetor /' = A'*PL de ordem
(ux1) sio estabelecidos sem a necessidade de montar a matriz A usada no produto A'PA e
A'PL.

Considerando as equagdes de colinearidade, a matriz N resulta na estrutura mostrada
na figura 3.10. A sub-matriz Ny é formada pelas derivadas dos elementos de orientagdo da
camara, sendo simétrica e de ordem 6. A sub-matriz N5 é a transposia de Nop, e é formada
pelos produtos mistos das derivadas dos elementos de orientaciio e das coordenadas. A sub-

maftriz Ng; € formada pelas derivadas das equagdes de colinearidade em relagio as coordenadas
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dos pontos (incégnitas). Ela contém sub-matrizes de ordem 3 ao longo das diagonais e zeros

nas demais posigdes.

N= : Sl e

N2

Figura 3.10: Estrutura da matriz das equacdes normais N somente com as equagoes de

colinearidade.

N11 --_."Nl_?.

= ! band of the matrix

Figura 3.11: Estrutura da matriz das equagées normais N em relagio is equacgbes de coli-

nearidade e de shading

Como se verifica na figura 3.11, as equacdes de shading somente contribuirdo na

formacao da sub-matriz Ny,, onde ela provocard um alargamento dos elementos nio nulos a
C 225

partir da diagonal, produzindo uma banda (faixa com elementos significativos) de 3 vezes o

ntimero de colunas da imagem.

Conhecendo-se o padrao da matriz N e os padrdes das matrizes N e Ny, que sdo

diagonais, pode-se otimizar a solucdo do sistema (Etapa 8).

Desta forma uma das otimizacdes implementadas foi a explorac¢do do padrdo da ma-
triz A, que ndo foi dimensionada no processo de montagem da matriz N, sendo necessdrio

somente a alocacio da memdria de dois vetores, que corresponderio & duas linhas da matriz
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A. Assim, foi utilizado o processo de montagem cumulativa da matriz N a partir dos dois

vetores auxiliares da matriz A.

Ainda, foi explorada a simetria da matriz N gerando-se somente a porgao triangular
superior e a diagonal da matriz, armazenando-a num vetor onde a posicio correspondente na

matriz é dada pelo algoritmo 3.77.

3.8.1 Vetorizacao da matriz

Na implementagio realizada, o sistema de equacdes {que é simétrica e positiva definida)
foi solucionado usando-se o método de Cholesky, a condicio de simetria da matriz N e a di-

agonalidade das matrizes N e N}, para vetorizar a por¢ao triangular superior da matriz (N +
N + Np).

A vetorizagao foi realizada percorrendo-se a matriz simétrica da primeira linha até
a dltima, sempre a partir da diagonal principal da linha correspondente. Cada elemento da

porgao triangular superior da matriz foi armazenado num vetor, conforme segue:

ao)
noo) Mo
() = 7( Ly P ) (3.76)
Aut)
{u,u)
L Offutusul/2) |

onde T é uma funcao de transformacio, descrito pelo algoritmo 3.77,

ko= (14 tx4)/2
l = j*u-+1i—k (3.77)
all] = nft, J]
onde:

all] é o I-ésimo elemento do vetor gerado; e

n{i,j] € o elemento da linha i e da coluna j da matriz (N + N). Observa-se que o valor de
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J sempre serd maior ou igual a i, condi¢do esta que impde gue somente a por¢ao triangular

superior da matriz serd mapeada para o vetor.




Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os experimentos utilizados para avaliar o
modelo proposto. Os resultados foram analisados estatisticamente através do desvio padrio
das coordenadas, determinadas com base no erro entre as coordenadas obtidas e as coorde-

nadas reais.

4.1 Imagens Simuladas

Foram geradas imagens de superficies planas, esféricas e cilindricas, realizando as

seguintes variagoes:

¢ aproximando e afastando a fonte de luz;

alterando a geometria dos raios da luz (pontual ou paralela);
¢ inclinando-se o feixe de raios da luz; e

» mudando a posicdo da camara (variagio da escala).

Devido & especificidade de cada objeto utilizado na composicao da imagem, foram
elaborados trés (3) programas para gerar imagens de profundidade e de intensidade, con-
siderando a projecio perspectiva. Assim, para cada objeto (plano, esfera e cilindro), foi
gerada uma imagem de profundidade, dada pela distincia do ponto ao plano de referéncia

no espago objeto, e uma de intensidade.
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4.1.1 Experimentos com Imagens de uma superficie Plana
Simulacdo da imagem

A superficie plana foi o modelo utilizado no trabalho apresentado por Hasegawa e
Tozzi [17], pois ela tem a geometria conhecida e de ficil manipulagao. A superficie plana
foi gerada pixel a pixel, conhecendo-se a normal correspondente ao pixel no espag¢o objeto,

conforme a figura 4.1, a posicio da fonte de luz e da cimara.

s

Phars e roliorencia

Figura 4.1: Imagem de um plano gerada com projecio perspectiva

Considerou-se que a cimara estava orientada em relacio ao sistema de coordenadas
utilizado. O sistema de coordenadas do objeto tem como origem o centro geométrico da
figura, cuja imagem ¢ centralizada. O sistema de coordenadas tem a orientacio paralela ao
plano de referéncia e a posi¢do da fonte de luz (X, Yje Zy) pré-definida (ver figura 4.1). Estas

consideragdes resultaram nas seguintes equacdes (Egs. 4.1) para a imagem de intensidade:

Dy
Xij) = i
Z
Yij) = 172; (4.1)
Zgig) = 0;

Como Z(; ;) € constante, pode-se utiliz-lo para montar a imagem de profundidade e o vetor

normal terd sempre o mesmo valor:

Vn = (07 0, 1)?
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assim, a intensidade de um ponto Fii ;) serd:

(Z1~ 2 5)

I(i,j) = —.
V& = X2+ 00 = Y P+ (2 — Zoy) P

Experimentos

Com a finalidade de verificar o desempenho do método proposto, foram sintetizadas

imagens de intensidade e profundidade. Para cada cena foram geradas imagens de intensidade

e suas respectivas imagens de profundidade, conforme Hasegawa e Tozzi (17].

As seguintes imagens foram geradas para avaliar o modelo proposto:

o Imagem 1: Superficie plana Lambertiana com coeficiente de reflexio difusa (kg =
0,35), iluminada por uma fonte de luz pontual, numa posi¢do coincidente com o centro

perspectivo da cimara;

o Imagem 2: Superficie plana considerando o coeficiente de reflexio especular (k, =
0,30) e com coeficiente de reflexdo difusa (kg = 0,35), illuminada por uma fonte de

luz pontual numa posicio coincidente com o centro perspectivo da cimara;

e Imagem 3: Superficie plana Lambertiana com coeficiente de reflexio difusa (kg =

0,35), iluminada por uma fonte de luz pontual no canto direito da imagem.

Com estas imagens foram realizadas as seguintes experiéncias:

1. Calibracdo da cdmara e reconstrucio da superficie usando a Imagem 1, usando 5

pontos de injuncées (4 nos cantos e um no centro). Neste experimento, o modelo de

iluminagde da imagem gerada e do método proposto sio equivalentes;

2. Calibragdo da cimara e reconstrugio da superficie usando a Imagem 2, com a mesma

configuragio descrita na experiéncia 1. Neste experimento, o modelo de iluminacao da
imagem gerada e do método proposto sio diferentes. O ob jetivo deste experimento foi
a determinagdo dos erros provocados ao desconsiderar o coeficiente de reflexio difusa

da luz no modelo proposto;

3. Reconstrucdo da superficie usando a Imagem 1. O posicionamento da cimara foi con-

siderado conhecido e os seus pardmetros considerados como injungoes. Determinacio
do efeito da injunciio nos parimetros de calibragao da camara e da reconstrucio da

superficie simultaneamente;
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4. Calibragdo da cimara e reconstrucio da superficie como descrito na experiéncia 1, mas
usando um modelo de reconstrucao na qual a cena é iluminada por raios paralelos. O
objetivo deste experimento foi a determinagio do erro provocado quando se considera,
no modelo, que a fonte de Inz emita raios paralelos, equivalente a fonte de luz no
infinito, ao invés de raios divergentes, com dire¢io dependente da posicao da fonte de

luz e do ponto iluminado na superficie;

5. Calibragio da cAmara e reconstrugio da superficie usando a Imagem 3, considerando as
mesmas injuncoes do experimento 1. O objetivo deste experimento foi a determinacio

da influéncia da posi¢io da fonte de luz;

6. Calibragio da camara e reconstrucio da superficie usando a Imagem 1, com 9 pontos
de injungdes. O objetivo deste experimento foi a verificacio do efeito causado pela
quantidade dos pontos de injungdes na reconstrucio da superficie e na calibragdo da

cAmara.

Resultados

A partir dos resultados obtidos, foram determinadas as diferengas, ponto a ponto,
entre as coordenadas dadas pela imagem de profundidade sintetizada e a obtida pelo método
proposto, a fim de verificar a precisdo do método. A tabela 4.1 resume, para cada experi-

mento, os valores médios e os desvios-padrio dos erros para as trés coordenadas.

Tabela 4.1: Média e Desvio Padrio dos erros para as coordenadas nos testes de 1 a 6, obtida

de Hasegawa e Tozzi [16]

Média (mm) Desvio Padrao (mm)

teste X I Y Z X Y | Z
1 0.0001 | -0.0205 | -0.7208 | 0.1929 | 0.1973 | 1.3966
-0.0002 | -0.0210 | -0.7147 | 0.1906 | 0.1938 | 1.3843
-0.0123 | -0.0351 | -0.5253 | 1.2215 | 1.2249 | 3.7774
0.2976 | 0.2963 | -0.1051 | 0.2547 | 0.2552 | 1.3205
0.0738 | 0.0647 | -0.1354 | 0.0471 | 0.0431 | 0.2516
0.0002 | -0.0226 | -0.7358 | 0.1846 | 0.1874 | 1.3277

YW e QOB

Observando a tabela 4.1, verifica-se que as coordenadas referentes s profundidades
(coordenadas Z), consideradas neste trabalho como as altimétricas, do objeto sio as que

produzem os piores resultados, compativeis com o procedimento de reconstrucdo utilizado.
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Tabela 4.2: Tabela com os valores dos pardmetros de calibracio da cdmara

, teste ! w (rad) | « (rad) [ ¢ (rad) | X, (mm) l Y. (mm) ; Z. (mm)
1 0.00000 | 0.00000 | 0.00000 | 0.00008 | -0.00026 | 1000.00512
6 0.00000 | 0.00000 | 0.00000 | 0.00009 | -0.00054 | 999.99487

Nas reconstrugoes de objetos a partir de imagens (uma ou mais), as coordenadas altimétricas
sao determinadas por intersegdo de raios (duas ou mais fotos) ou por alguma condigio imposta
no caminho do raio (um equagio de shading), provocando uma degradacio mais acentuada

nas coordenadas altimétricas.

O teste 05 é o que produz methor resultado, analisada a coordenada Z, condi¢io
esta que pode ter sido provocada pela nio coincidéncia do observador com a fonte de luz,

resultando numa configura¢do favordvel para este tipo de superficie.

Da tabela 4.2, pode-se verificar que os pardmetros de calibra¢io da cimara sio deter-
minados com precisdo, independentemente da quantidade de pontos utilizados, desde que se
utilize de, no minimo, cinco (5) pontos de injungéo (controle). Sabe-se que trés (3) pontos de
injun¢do ¢ a quantidade minima para se determinar os parametros de calibracfio extrinsecos

de uma camara, mas na prética, e para aplicar o MMQ, utiliza-se quatro (4) ou mais pontos.

Os pontos de injungéo (controle) devem estar distribuidos uniformemente na imagem;
no caso da utilizagio dos cinco pontos, quatro devem estar situados nos cantos e o quinto na

posigdo central.

4.1.2 Experimentos com imagens simuladas de uma Esfera
Simulagiac da imagem

A fim de gerar as imagens de profundidade e de intensidade, foram realizadas as

seguintes consideragées:

¢ adotou-se um plano de referéncia paralelo ao plano da imagem, transladado da distancia

de projecio (Z,);

* a esfera foi dividida em dois hemisférios pelo plano de referéncia, provocando a coin-

cidéncia do plano com o centro da esfera;



4.1 Experimentos e Resultados 82

¢ a origem do sistema de coordenadas global (espago objeto) foi definida no centro da

esfera; e

* o sistema de coordenadas global foi definido como paralela ao plano de referéncia e

orientado na mesma dire¢io do sistema de coordenadas da imagem.

Definido e orientado o sistema de coordenadas, a fonte de luz (considerada conhecida)
é posicionada pelas coordenadas (X, ¥ e Z;}, em cada imagem gerada, conforme a Figura

4.2.

% fonte de luz

= plano imagem

Zv

nocmal

PO Yo B\

esfera

dh R

plano de referencia

“@0,0)

N
B (X Yo Z0p)
Figura 4.2: Imagem de uma esfera gerada com projecio perspectiva

Pela Figura 4.2, pode-se verificar que, somente a partir das coordenadas da imagem
de um ponto p(x,y), ndo é possivel calcular as coordenadas tridimensionais do ponto P no
espago objeto. Entretanto, pode-se calcular as coordenadas do ponto P’ através das equagdes
4.1.

Desta forma, por semelhanca de tridngulos (ver figura 4.2), pode-se obter as seguintes

equaches:

Zy~dh 2,
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A2 = R? - dhn? (4.3)

D = J/X24V? (4.4)

Substituindo as varidveis A e ID das equacdes 4.3 e 4.4 na equnagdo 4.2, obtém-se a

equacao 4.5 do 2° grau, com a varidvel dh como incéenita:
quag g 4

(D* + 2,)dR* ~ (Z,D%h + 22 D* - R2Z2 = 0 (4.5)

Assim, resolvendo a equacio acima, o valor de Z; ;y (utilizado para montar a imagem range)
do ponto P serd o valor de dh positivo, pois o outro valor serd o que interceptar a esfera na

porgao inferior desta, que neste caso nio seré considerado.

O célculo das coordenadas X (i.5) € Y(s,5) é efetuado a partir das equacoes 4.6:

(Zv ~ Zag) .

(Zv - 4 1,7 ) .
yr(i,j) —_ _,..m..}__(_«ﬂ__ <7

Na geracdo da imagem de intensidade faz-se necessario o uso do vetor normal:
Vn = (n:f:a ny,nz).

Assim, a equacio 4.7 é uma representacio algébrica da equacdo da esfera no espaco

tridimensional:

Z=+R:_ X:_yz2 (4.7)

cujos componentes do vetor normal sio calculados a partir das derivadas parciais nas direcoes

X e Y (gradientes) da equagdo 4.7, resultando nos seguintes valores,

2y Xug

Ry = P = =
Xy 2
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9265 _ Yy
Ny = g = ML e : (48)

n, = 1
Desta forma, a intensidade de um ponto P ;) na imagem serd dada pela equacio 4.9:

com Vi = [(X;— X)) (Y= Y5) (% - Za )l

Experimentos

A partir do modelo proposto, foram geradas vérias imagens para avaliar, analisar e/ou
verificar alguns pardmetros especificos e o comportamento do sistema quanto a configuracao
utilizada. Assim, foram geradas imagens simulando uma cimara com distincia focal de 60
mm, 15x15 pixels, distancias de projecio médias de 1800 mm e 5400 mm e a fonte de luz

posicionada em vérias posicdes, conforme as tabelas 4.3 e 4.4.

As tabelas 4.3 e 4.4 apresentam um conjunto de imagens geradas de superficies
esféricas, variando-se (aproximando ou afastando da superficie) a posicao da fonte de luz.
Nestas tabelas (4.3 e 4.4) :

K4 representa o coeficiente de reflexdo difusa da superficie;

K representa o coeficiente de reflexdo especular da superficie;

Iindica a inclinagéo da dire¢io da fonte de luz em relagio ao sistema de coordenadas adotado;
Zy indica a distdncia do centro perspectivo ao plano de referéncia adotado;

Z; indica a distincia da posicao da fonte de luz ao plano de referéncia adotado:

As imagens geradas nas tabelas 4.3 e 4.4 tém como objetivo verificar a influéncia da

posigdo da fonte de luz em relacio A superficie.

A figura 4.3 é uma representagio wire frame da superficie range {no caso com distancia

de projecdo de 1800 mm) utilizada nos experimentos da tabela 4.3.




4.1  Experimentos e Resultados

85

Tabela 4.3: Pardmetros utilizados nas imagens geradas variando a posicdo da luz, com

distancia de projecao de 1800 mm

Imagem | Ky | K, | 1 | Z,(mm) Z |
1 0.5{0.0|0°]| 1800.0 | 360.0
2 0.510.0 0% 1800.0 | 450.0
3 0.5 0.0 (0% 1800.0 | 900.0
4 0.510.0 0% 1800.0 | 1350.0
5 0.5{0.0 6% 1800.0 | 1800.0
6 0.510.0 0] 1800.0 | 2700.0
7 0.5 1000 1800.0 | 3600.0

Tabela 4.4: Pardmetros utilizados nas imagens geradas variando a posicdo da luz com

distancia de projecdo de 5400 mm

Imagem | Ky | K, | T | Z, (mm) | Z (mm}l
8 0.5]0.0]0° 5400.0 1080.0
9 0.510.0(0%°] 5400.0 1350.0
10 0.5 | 0.0 0% 5400.0 2700.0
11 05100 0° 5400.0 4050.0
12 0.5]0.0]0°] 5400.0 5400.0
13 0.5100]0°] 5400.0 8100.0
14 0.5(0.0!0°; 5400.0 10800.0
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Figura 4.3: Representagio wire frame construida a partir da imagem de profundidade, gerada

da superficie esférica
Experimentos Explorando Bordas

Para avaliar 0 modelo proposto, foram geradas imagens com arestas provocadas pelas
bordas da superficie esférica. Desta forma, foram geradas imagens a partir da superficie
esférica com raio correspondente a 80% e 90% (Imagens 4.4 e 4.5) do tamanho do quadro da

imagem, criando aresta fechada na imagem.

As tabelas 4.5 e 4.6 apresentam um conjunto de imagens geradas de superficies
esféricas, variando-se (inclinando-se a direciio da fonte de luz em relacio ao eixo Z) a posicao

da fonte de luz ¢ o tamanho do objeto contido na imagem. Nestas tabelas (4.5 e 4.6):

- tam representa o tamanho da esfera na imagem;
- A representa que o raio da esfera é de 80% do tamanho do quadro;
- B representa que o raio da esfera é de 90% do tamanho do quadro; e

- IB representa se o processamento foi realizado com ou sem informaces de bordas.

As imagens geradas com os pardmetros apresentados nas tabelas 4.5 e 4.6 tém como
objetivo verificar a influéncia das bordas e a posicdo da fonte de luz no processo de recons-

irugdo proposto.
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Figura 4.4: Representacio wire frarne construida a partir da imagem de profundidade gerada,

da superficie esférica, com o raio de 80% do tamanho do quadro da imagem

Figura 4.5: Representacdo wire frame construida a partir da imagem de profundidade gerada,

da superficie esférica, com o raio de 90% do tamanho do quadro da imagem
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Tabela 4.5: Pardmetros utilizados nas imagens geradas de esferas com variacao da direcio da

luz (Z, e Z; = 1800mm)

[Imagem Kqg | K, | I |tam | IB
15 0.5{0010%°] A | ndo
16 0.5[00]0° A |sim
17 05100 1°] A |sim
18 05100(3°| A |sim
19 0.5(00|5%°] A |sim
20 05|00 |7 A |sim
21 0.5100]9°| A |sim
22 0.5,0010° B |ndo
23 0.5(00]0° B |sim
24 050019 B |sim
25 0.5({0.0]|3° B sim
26 05005 B |sim
27 051007 B |sim
28 05/00/9°| B sim

Tabela 4.6: Pardmetros utilizados nas imagens geradas de esferas com variacio da direcio da

luz {(Z, e Z; = 5400 mm)

lImagem l Kg K, | 1 |tam | IB ]
29 05:00]0°] A |nio
30 0.5100{0° A |sim
31 0.5/00|1°1 A |sim
32 051003 A |sim
33 05([00(5°| A |sim
34 05(00(7°] A |sim
35 0.5,00[9°| A |sim
36 05100{0°| B |néo
37 0.5{00!0°! B sim
38 05(00;1°;, B !sim
39 0.5/00(3°; B |sim
40 05/100(5°| B |sim
41 05(00|7°| B | sim
42 05/00(9°| B |sim
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Resultados

Para avaliacio da precisio da reconstrucio foram determinadas as diferencas, ponto a
ponto, entre as coordenadas definidas na imagem de profundidade sintetizada e a obtida, pelo
método de reconstrugio proposto. As Tabelas 4.7 e 4.8 apresentaim, para cada experimento,

os desvios-padrdo dos erros determinados para as trés coordenadas.

Tabela 4.7: Médias e Desvios-Padrio dos erros das coordenadas nos testes (1 a 7) realizados

Média (mm) Desvio Padrao (mm)

Imagem | X | Y Z X | v Z
1 0.0000 | 0.0000 | 6.7045 | 0.5465 | 0.5465 | 1.4842
0.0000 | 0.0000 | 6.9685 | 0.5393 | 0.5393 | 1.3978
0.0000 | 0.0000 | 6.6046 | 0.5323 | 0.5323 | 1.5961
0.0600 | 0.0000 ! 6.1871 | 0.5207 | 0.5207 | 1.6798
0.0000 | 0.0000 | 6.0229 | 0.5174 | 0.5174 | 1.7773
0.0000 | 0.0000 | 5.8360 | 0.5127 | 0.5127 | 1.8820
0.0600 ; 0.0000 | 5.7677 | 0.5102 | 0.5101 | 1.9130

e B e2R LR R TR I )

Elaborando-se um grafico onde a ordenada é representada pelo desvio-padrio, e tendo
como abscissa a relagio das distincias da fonte de luz Z; com a distancia de projecdo Z,,

conforme a figura 4.6, pode-se tracar uma curva de interpolagao.

Oy (mm)

2.00-
1.9¢-
1.8
1.76-

1.3 + t 1 t + ZVZv
020 025 050 075 100 150 2.00
Figura 4.6: Curva gerada a partir dos desvios-padrio dos erros para imagens esféricas com

distancia de 1800 mm de projecio.

Da tabela 4.7, pode-se observar que os desvios-padrio dos erros das coordenadas 7,
(que se relacionam com a profundidade) sdo maiores que os das coordenadas X e Y. Pode-se

ainda, verificar que as médias de X e Y sio zero, o que nao ocorre com as coordenadas 7,
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indicando a presenca de erros sistemdticos.

Observando-se a figura 4.6, verifica-se que hd um ponto de minimo, préximo da
ordenada 0,25. Ainda, hd uma tendéncia de estabilizacdo da curva quando a distancia da
fonte de luz ¢ aproximadamente o dobro da distincia de projecio, ou seja, quando a fonte de

luz tende para o infinito.
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Tabela 4.8: Médias e Desvios-Padréo dos erros das coordenadas nos testes (8 a 14) realizados

Média (mm) Desvio Padrao (mm)

CImagem | X | Y | % X | Y Z
8 0.0005 | -0.0006 | 17.7682 | 1.5003 | 1.4897 | 6.6401
9 0.0005 | -0.0007 | 18.5603 | 1.5231 | 1.4866 | 5.7800
10 (.0004 | -0.0005 | 18.3712 ; 1.4915 | 1.4915 | 4.8802
11 0.6003 | -0.0003 { 17.7356 | 1.4786 | 1.4786 | 5.3152
12 0.0003 | -0.0003 | 17.4278 | 1.4038 | 1.4037 | 5.5063
13 0.0002 | -0.0002 | 17.1287 | 1.4677 | 1.4677 | 5.6992
14 0.0001 | -0.0002 | 16.9942 | 1.4661 | 1.4661 | 5.7826

Da mesma forma, verificando-se a tabela 4.8, pode-se elaborar um gréfica considerando

as mesmas varidveis utilizadas na montagem da tabela 4.6.

G, {mm)

6.70+
6.60+
6.504
6.40+
6.30+
6.20+
6.10+
6.004
3.90+
5.80+

480 ! ! 4 ' ! } ZYZv
0.20 0.25 0.50 0.75 1.00 £.50 2.60

Figura 4.7: Curva gerada a partir dos desvios-padrio dos erros para imagens esféricas com

distdncia de 5400 mm de projecao.

Analisando-se a tabela 4.8, como no caso da tabela 4.7, os desvios-padrio dos erros das
coordenadas tem comportamentos semelhantes, isto é, as coordenadas 7 tém erros maiores
que as coordenadas X e Y. Da mesma forma, verifica-se uma possivel tendéncia a erros

sistemdticos nas coordenadas Z.

Observando-se a figura 4.7, da mesma forma que no caso da figura 4.6, h4d um ponto
de minimo préximo da ordenada 0,50 e uma tendéncia de estabilizagio no valor préxime de
2,0.
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Tabela 4.9: Médias e Desvios-Padrio dos erros das coordenadas nos testes {15 a 28) realizados

Média (mm) Desvio Padrdo {mm)

Imagem X Y Z X Y Z
15 0.0000 | 0.0000 | -0.9575 | 0.2100 | 0.2100 | 3.5250
16 0.0021 | 0.0021 | -0.6273 | 0.1383 | 0.1383 | 2.2917
17 -0.0015 | -0.0015 | -0.6277 | 0.1384 | 0.1384 | 2.2947
18 -0.0026 | -0.0026 | -0.6290 | 0.1401 | 0.1401 | 2.3227
19 -0.0066 | -0.0066 | -0.6260 | 0.1413 | 0.1413 | 2.3468
20 -0.0105 | -0.0105 | -0.6228 | 0.1431 | 0.1431 | 2.3809
21 -0.0144 | -0.0144 | -0.6162 | 0.1450 | 0.1450 | 2.4179
22 0.0000 | -0.0000 | -0.3153 | 0.2025 | 0.2004 | 3.0557
23 -0.0022 | -0.0022 | 0.0463 | 0.1286 | 0.1286 | 1.9824
24 -0.0029 1 -0.0029 | 0.0461 | 0.1289 | 0.1289 | 1.9874
25 -0.0132 | -0.0132 | 0.0574 | 0.1320 | 0.1320 | 2.0342
26 -0.0396 | -0.0396 | 0.1320 | 0.1335 | 0.1335 | 2.0380
27 -0.0469 | -0.0469 | 0.1858 | 0.1401 | 0.1401 | 2.1339
28 -0.0539 | -0.0539 | 0.2415 | 0.1479 | 0.1479 | 2.2527

A partir da andlise dos resultados apresentados nas Tabelas 4.9 e 4.10, observa-se

uma redu¢do no erro médio da reconstrucio quando as informagdes de borda sio utilizadas,

condi¢do esta que era esperada, pois as silhuetas provocadas pelas bordas de sombreamento

representam uma regido de mudanca brusca de orientacio.

Das tabelas 4.9 e 4.10, observa-se que, a tendéncia a erros sistematicos (em Z), pode

ser verificada comparando-se as médias das discrepincias nas coordenadas X, Y e Z. Isto pode

ser verificado no teste realizado sem a utilizacio de informacdes de bordas, comparado com

os testes utilizando-as. Entretanto, quando se usa informacgoes de bordas no processamento,

isto provoca uma tendéncia a erros sisterniticos nas coordenadas X e Y, o que nio ocorre no

outro processamento,
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Tabela 4.10: Médias e Desvios-Padrio dos erros das coordenadas nos testes (29 a 42) reali-

zados

Média (mm) Desvio Padrdo {(mm)

Imagem | X Y | %z X Y |z
29 0.0000 | -0.0000 | -2.1476 | 0.3877 | 0.3877 | 6.2001
30 -0.0056 | -0.0056 | -1.8850 | 0.3322 | 0.3322 | 5.3933
31 0.0061 | 0.0061 | -1.8851 | 0.3323 | 0.3322 | 5.3950
32 -0.0110 | -0.0109 | -1.8853 | 0.3317 | 0.3317 | 5.3952
33 0.0082 | 0.0082 | -1.8832 | 0.3330 | 0.3331 | 5.4000
34 -0.06040 | -0.0040 | -1.8844 | 0.3325 { 0.3325 | 5.4028
35 -0.0243 | -0.0243 | -1.8903 | 0.3373 | 0.3373 | 5.4140
36 -0.0000 | 0.0000 { 0.7152 | 0.2872 | 0.2872 | 4.5658
37 -0.0001 | -0.0001 | 1.3186 | 0.2713 | 0.2713 | 4.3323
38 -0.0006 | -0.0006 | 1.3156 | 0.2715 | 0.2715 | 4.3237
39 -0.0018 | -0.0019 | 1.3088 | 0.2721 | 0.2721 | 4.3432
40 -0.0033 | -0.0033 | 1.3117 | 0.2726 | 0.2726 | 4.3496
41 -0.0061 | -0.0060 | 1.3034 | 0.2722 | 0.2722 | 4.3497
42 -0.0069 | -0.0069 | 1.2984 | 0.2723 | 0.2723 | 4.3502

4.1.3 Experimentos com Imagens Simuladas de um Cilindro

Simulagdo da Imagem

A imagem do cilindro foi gerada fazendo-se as mesmas consideracies da esfera, sendo

que, o eixo principal do cilindro, estd posicionado na diregio Y do sistema de coordenadas

adotado, conforme a Figura 4.8.

O processamento das coordenadas pode ser realizado utilizando-se o procedimento

iterativo, determinando-se a equagao algébrica do cilindro 4.10.

Z=+R?- X?

(4.10)

A equagao 4.10 descreve um cilindro centrado no eixo Y do sistema de coordenadas cartesiano

tridimensional, que tem como base o circulo definido no plano Z-X.

Da figura 4.8 pode-se obter as seguintes relacBes matemdticas, para se realizar o

processo iterativo:
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piano fmagem

plano de referencia

Figura 4.8: Imagem de um cilindro gerada com projecio perspectiva

1. atribui-se um valor inicial para a coordenada Z' (zero);

calcula-se as coordenadas X* e Y, usando as equagdes 4.6, com o valor de Z°;
determina-se o valor de Z*t! = +/R? — XiX1:

calcula-se a diferenga dos valores de Z (| Z¢ — Zi+1 |),

se | Z' — Z1 |> £ atualiza-se a coordenada Z e retorna para a etapa 2;

A o

se | Z' — ZH1 |< £, finaliza-se o processo.

Caso a convergéncia seja atingida, aplica-se a equacio 4.6, determinando-se os valores atuali-

zados das coordenadas dos pontos.

Na determinagio da intensidade do ponto também se utiliza a normal i superficie

no ponto, cujos componentes sio calculados a partir dos gradientes da funcgio (equacio do

cilindro), resultando nos seguintes valores:

na: - p frunud =
0Xuy)  Ziy)
97 1)
= i 5 °

(4.11)
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A intensidade serd calculada usando-se a equacio do caso da esfera (Eq. 4.9).

Experimentos

Foram geradas imagens a partir dos pardmetros descritos nas tabelas 4.11 e 4.12, no

mesmo padrio e configuracio usado no caso das imagens esféricas do item 4.1.2, considerando,

agora, o raio do cilindro como padrio.

Tabela 4.11: Pardmetros utilizados nas imagens geradas variando a posicio da luz com

distancia de projecdo de 1800 mm

Imagem

K| K, | 1] 2, (mm)

Zy {mm) |

1

0.5, 0.0 | 0% 1800.0

360.0

0.5 0.00% 1800.0

450.0

0.5|0.00%| 1800.0

900.0

0.5]0.0|0°| 1800.0

1350.0

0.510.0]0°| 1800.0

1800.0

0.5]0.0(0% 1800.0

2700.0

~I{ i

0.510.0]0°) 1800.0

3600.0

Tabela 4.12: Parametros utilizados

distancia de projecao de 5400 mm

nas imagens geradas variando a posi¢io da luz com

Imagem

K¢ | K, | 112, (nm)

Zr (mm) !

8

0.5;0.070%° 5400.0

810.0

9

05| 001(0%| 5400.0

1080.0

10

0.5 1 0.0 | 0°| 5400.0

1350.0

11

05100 0°| 5400.0

2700.0

12

0.5(0.0|0°! 5400.0

4050.0

13

0.510.0|0°; 5400.0

5400.0

14

051007 0°| 5400.0

8100.0

15

0.5 0010%°] 5400.0

10800.0

Da mesma forma que no caso da superficies esféricas, estes experimentos, descritos

nas tabelas 4.11 e 4.12, tém como objetivo verificar a influéncia da posicio da fonte de luz

em relacdo a superficie.
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Experimentos Explorando Bordas

De forma semelhante ao caso da superficie esférica, foram geradas imagens com arestas
provocadas pelas bordas da superficie cilindrica. Assim, foram geradas imagens cilindricas
com raio correspondentes a 80% e 90% (imagens 4.9 e 4.10) do quadro da imagem, provocando

arestas em diferentes posi¢des da imagem.

Figura 4.9: Representago wire frame construida a partir da imagem de profundidade, gerada

da superficie cilindrica, com o raio com 80% do quadro da imagem

As tabelas 4.13 e 4.14 apresentam os parimetros utilizados para a geracdo de um
conjunto de imagens de superficies cilindricas, variando-se (inclinando-se a direcio da fonte
de luz em relacdo ao eixo Z) a posigdo da fonte de luz e o tamanho desta superficie contida

na imagem.

Resultados

A partir dos resultados obtidos, foram determinadas as diferencas das coordenadas,

ponto a ponto, como realizado no item 4.1.1.

Da mesma forma que no caso das superficies esféricas, verificando-se a tabela 4.15,
pode-se elaborar um gréfico considerando as mesmas varidveis utilizadas na montagem das

tabelas 4.6 e 4.7.

Da tabela 4.15, verifica-se que, os desvios-padrio dos erros das coordenadas, tém o

mesmo comportamento que no caso das superficies esféricas.
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Figura 4.10: Representagio wire frame construida a partir da imagem de profundidade ger-

ada, da superficie cilindrica, com o raio com 90% do quadro da imagem

Tabela 4.13: Pardmetros utilizados na geracio de imagens variando-se a dire¢io da fonte de

luz (Z, e Z; = 1800 mm)

| Imagem | &, | X, [ I | tam | 1B
16 05i001/0° A |ndo
17 0.5{00[0°] A |sim
18 05/001°] A |sim
19 0.5/100(3°] A |sim
20 051005 A |sim
21 05100, 7°] A |sim
22 05{00[9°] A |sim
23 0.5/00/0°{ B |nio
24 05[00|0°] B |sim
25 05!0011°! B |sim
26 05,003 B |sim
27 0.5]00]5° B sim
28 0500/7° B !sim
29 05(00(9°] B |sim
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Tabela 4.14: Parametros utilizados na geracio de imagens com variagao da direcao da luz

(Zy e Z; = 5400 mm)

| Imagem | K, [ K, | I | tam | IB |
30 0510009 A | nio
31 05/00[0°] A |sim
32 0.5/00(1°| A |sim
33 0.5,00(3°! A |sim
34 05|00/5°1 A |sim
35 051007 A |sim
36 05{00[9°] A |sim
37 0.5]000° B nao
38 0.5]00]|0° B sim
39 05[0011°] B |sim
40 05:00(3°! B |sim
41 0.5100|5°] B |sim
42 051007 B |sim
43 05/0019°: B | sim

Tabela 4.15: Médias e Desvios-Padréo dos erros das coordenadas nos testes (1 a 7) realizados

Média (mm)

Desvio Padrao {mm)

Imagem !

X

Y

X Y Z

-0.0003

0.0002

7.2453

0.7942 | 0.7846 1 2.3361

-0.0000

0.0000

5.0411

0.7835 | 0.6950 | 2.0941

-0.0000

0.0000

5.68277

0.7635 | 0.7227 | 1.5385

M | QO] BD | =

-0.0000

0.0000

5.1786

0.7554 1 0.7015 | 1.6947

-0.0000

0.0000

4.9677

0.7514 { 0.6918 | 1.7977

0.0000

0.0000

4.7686

0.7476 | 0.6830 | 1.9076

-~ i

0.0000

0.0000

4.6756

0.7454 | 0.6787 | 1.9600
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O, (mmy}
2.40%

230+
2264
2,10+
2.00+
1.90+
1.80+
1704
1604

1.50 ; : ; ! } 4 ZiZv
0.20 0.25 0.50 0.75 .00 1.50 2.00

Figura 4.11: Curva gerada a partir dos desvios-padrio dos erros para imagens cilindricas com

distancia de 1800 mm de projecao.

Observando-se a figura 4.11, da mesma forma que no caso das superficies esféricas, ha
um ponto de minimo no eixo X, cujo valor é da ordem de 0,50 e uma tendéncia de estabilizacio

a partir de 2,0,

Tabela 4.16; Médias e Desvios-Padrao dos erros das coordenadas nos testes (8 a 15) realizados

Média (mmm) Desvio Padréo (mm)

Imagem | X Y Z x | Y Z
8 0.0001 | 0.0003 | 8.4304 | 0.7694 | 0.6627 | 3.2478
9 0.0002 | 0.0002 | 9.0491 | 0.7715 | 0.6915 | 2.6242

10 0.0001 | 0.0000 | 8.0981 | 0.7597 | 0.6605 | 3.2983
11 0.0000 | -0.0000 | 7.6580 | 0.7522 | 0.6487 | 3.7084
12 0.0001 | -0.0000 | 7.53755 | 0.7426 | 0.6470 | 3.5977
13 0.0000 | -0.0000 | 7.5116 | 0.7501 | 0.6450 | 3.8325
14 -0.0000 | -0.0000 | 7.3767 | 0.7483 | 0.6419 | 3.9374
15 0.0000 | -0.0000 | 7.3472 | 0.7480 | 0.6412 | 3.9586

Semelthantemente aos casos anteriores, pode-se elaborar um grafico baseado nos desvios-

padrao contidos na tabela 4.16:




4.1  Experimentos e Resultados 106

Gz (mm)

4.004
3904
3.804
3.7
L3604
350+
3404

2.60 ; } + i + } yalyAl
015 020 025 050 075 100 150 200
Figura 4.12: Curva gerada a partir dos desvios-padrio dos erros para imagens cilindricas com

distdncia de 5400 mm de projecio.

Da analise dos resultados apresentados nas Tabelas 4.17 e 4.18, da mesma forma que
no caso das superficies esféricas, hd uma redugio nos desvios-padrio dos erros das coordenadas

quando as informacoes de borda sio utilizadas.

Ainda, nas tabelas 4.9 e 4.10, observa-se uma tendéncia a erros sisteméticos seme-
thante ao caso das superficies esféricas. F da mesma forma, quando as informacdes de bordas

sao introduzidas no processamento, ocorre uma tendéncia a erros sistematicos nas coorde-
nadas X e Y.

4.1.4 Experimentos com ruidos nas Imagens de intensidade
A fim de analisar a influéncia dos ruidos, foram introduzidos ruidos gaussianos de 2%
do valor da intensidade maxima de uma imagem, cujo valor é de 5 unidades em tons de cinza.

Assim, foram realizados testes nas imagens de superficies esféricas, correspondentes

as imagens 1 a 7 e 8 a 14 das tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente.
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Tabela 4.17: Médias e Desvios-Padréo dos erros das coordenadas nos testes {16 a 29) reali-

zados
Média (mnm) Desvio Padrdo {mm)
Tmagem | X Y | Z X Y | z
16 0.3834 | -0.3840 | -1.0475 | 0.4296 | 0.3852 | 5.2275
17 0.3826 | -0.3829 | -1.2074 | 0.3418 | 0.3059 | 4.3141
18 0.3914 {-0.3673 | -1.1813 | 0.3481 | 0.2990 | 4.2964
19 1.0091 | -0.3800 | -1.2087 | 0.3656 | 0.3030 | 4.3176
20 1.6091 | -0.3800 | -1.2087 § 0.3656 | 0.3030 | 4.3176
21 1.0088 | -0.3802 | -1.2094 ; 0.3656 | 0.3031 | 4.3176
22 1.0086 | -0.3803 | -1.2104 | 0.3657 | 0.3032 | 4.3198
23 0.0000 | 0.0000 | -1.8147 | 0.5278 ; 0.4025 | 5.1730
24 0.0004 | 0.0000 ; -1.2513 | 0.3060 ; 0.3147 | 3.7285
25 0.0035 | -0.0153 | -1.2489 | 0.3029 | 0.3143 | 3.6948
26 -0.0056 | 0.0002 | -1.2617 | 0.3057 | 0.3149 | 3.6948
27 -0.5085 | -0.0001 | -1.2774 | 0.3349 | 0.2957 | 3.7396
28 -0.5122 [ -0.0005 | -1.2801 | 0.3366 | 0.2954 | 3.7335
29 -0.6607 | -0.0493 | -1.3009 | 0.3282 | 0.2992 | 3.7880

Tabela 4.18: Médias e Desvios-Padrdo para as coordenadas nos testes (30 a 43) realizados

Média (mm) Desvio Padrao (mm)

Imagem X Y Z X Y Z
30 -0.0000 | 0.0091 | -3.1517 | 0.6593 | 0.5921 | 7.6419
31 -0.0002 | 0.0000 | -2.1262 | 0.3778 | 0.4656 | 5.5869
32 -0.0307 | -0.0115 | -2.1223 | 0.3779 | 0.4646 | 5.5835
33 0.0048 | -0.0001 | -2.1199 | 0.3781 | 0.4656 | 5.5914
34 0.0081 | -0.0003 | -2.1216 | 0.3788 | 0.4660 | 5.6014
35 0.1517 | -0.0151 | -2.1290 | 0.3814 | 0.4720 | 5.6214
36 1.5841 | -0.0221 | -2.1711 | 0.4502 | 0.4655 | 5.6627
37 0.6000 | -0.0001 | -0.4505 | 0.5833 | 0.4760 | 6.4509
38 -0.0001 | -0.0000 | -0.2903 | 0.5409 | 0.5543 | 5.5288
39 -0.3786 | 0.0631 | -0.2931 | 0.5549 | 0.5379 | 5.5339
40 -1.4639 ; 0.0018 | -0.3010 | 0.6185 | 0.4943 | 5.5538
41 -1.4680 | 0.0019 | -0.3005 | 0.6194 | 0.4944 | 5.5555
42 -1.4723 | 0.0019 | -0.3014 | 0.6200 | 0.4945 | 5.5563
43 -1.4767 | 0.0018 | -0.3022 | 0.6206 | 0.4946 | 5.5573
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Tabela 4.19: Médias e Desvios-Padrao para as coordenadas nos testes (1 a 14 - da superficie

esférica) realizadas em imagens com rufdos

Média (mm) Desvio Padrio {mm)
Imagem | X | Y Z X | v Z
1 -0.0008 | 0.0003 | 5.9872 | 0.5243 | 0.5237 | 1.9463

-0.0000 § -0.0000 | 6.7523 | 0.5477 | 0.5475 | 1.4724
3 -0.0001 | -0.0000 | 7.0130 | 0.5411 | 0.5408 | 1.4100
4 -0.0003 | 0.0000 | 6.5207 | 0.5347 | 0.5341 | 1.5870
5 -0.0006 | 0.0001 | 6.1356 | 0.5265 | 0.5259 | 1.8135
6 -0.0010 | 0.0004 | 5.8585 | 0.5213 | 0.5207 | 2.0559
7
8
9

-0.0012 | 0.0005 | 5.7953 | 0.5195 | 0.5189 | 2.1042

0.0018 ; 0.0011 | 17.4218 | 1.4732 | 1.4729 | 5.5694
0.0004 | -0.0014 | 17.7895 | 1.5003 | 1.4901 | 6.6309
10 0.0037 | -0.0029 | 18.5093 | 1.5240 | 1.4860 | 5.8695
11 0.0011 | 0.0002 | 18.3518 | 1.4913 | 1.4911 | 4.9170
12 0.0014 | 0.0008 | 17.7210 | 1.4787 ; 1.4784 | 5.3691
13 0.0024 | 0.0017 | 17.1387 | 1.4685 | 1.4682 | 5.7746
14 0.0030 | 0.0022 | 17.0187 | 1.4674 | 1.4670 | 5.8799

Da mesma forma, foram realizados testes nas imagens de superficies cilindricas,
correspondentes as imagens 1 a 7 e 8 a 14 das tabelas 4.11 e 4.12, respectivamente. Os

resultados sdo mostrados na tabela 4.20.

Da andlise dos resultados das tabelas 4.19 e 4.20, verifica-se que os ruidos introduzidos
nas imagens afetam a precisio da reconstrugio, cujos valores dos desvios-padrio na coorde-
nada Z aumentam. O efeito dos ruidos nas imagens para reconstrucio sio percebidos, com
maior intensidade, quando a distincia entre a camara e objeto sdo menores. Condigdo esta
que ¢é condicionada pelo efeito da ampliacio (escala da imagem) do erro (ruido), de grandezas

que estdo no espago imagem para o espago objeto.




4.1  Experimentos e Resultados

103

Tabela 4.20: Médias e Desvios-Padrio para as coordenadas nos testes (1 a 14 - superficie

cilindrica) realizadas em imagens com ruidos

Média (mm) Desvio Padrie (mm)

Imagem | X | Y 2 X | Y Z
1 -0.0002 ; -0.0002 | 4.9798 | 0.7529 | 0.6924 | 1.8056
2 -0.0004 | -0.0002 | 7.2993 | 0.7963 | 0.7872 | 2.3449
3 -0.0001 | -0.0001 | 5.0340 | 0.7841 | 0.6948 | 2.1109
4 -0.0003 | -6.0005 | 5.6289 | 0.7660 | 0.7224 | 1.5363
5 -0.6003 | -0.0005 | 5.1986 | 0.7578 | 0.7025 | 1.7047
6 -0.0003 | -0.0004 | 4.7897 | 0.7493 | 0.6841 | 1.9153
7 -0.0003 | -0.0004 | 4.6960 | 0.7469 | 0.6798 | 1.9664
8 -0.0000 | -0.0002 | 8.4979 | 0.7704 | 0.6640 | 3.2175
g -0.0001 { -0.0001 | 7.5818 | 0.7429 | 0.6471 | 3.6044
10 -0.6000 | -0.0002 | 9.0865 | 0.7723 | 0.6924 | 2.6206
il -0.6001 | -0.0002 | 8.1024 | 0.7600 | 0.6603 | 3.3098
12 -0.0000 | -0.0001 | 7.6623 | 0.7525 | 0.6487 | 3.7179
13 -0.0001 | -0.0001 | 7.5169 | 0.7503 | 0.6450 | 3.8383
14 -0.0000 { -0.0001 | 7.3807 | 0.7485 | 0.6419 | 3.9427
15 -0.0001 | -0.0001 | 7.3524 | 0.7481 | 0.6413 | 3.9619
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4.2 Analise dos resultados

A anilise dos resultados obtidos nos experimentos realizados nas superficies planas,
esféricas e cilindricas podem ser divididas em dois itens: o primeiro para a superficie plana,
pois estes resultados ja foram discutidos em Hasegawa e Tozzi [17], e 0 outro para as superficies

esféricas e cilindricas.

4.2.1 Andlise dos resultados da superficie plana

A analise dos resultados, obtidos nos experimentos realizados nas superficies planas j4
foi discutido em Hasegawa e Tozzi [17]. Desta forma, reescrevendo e acrescentando algumas

consideragGes, observando-se as tabelas 4.1 e 4.2, podem ser elaboradas as segunintes analises:

» hd uma pequena melhora nos resultados obtidos no Experimento 1 em relacdo ao
Experimento 2, resultado este que era esperado, pois o modelo proposto considera

somente o componente difuso da huz;

* 0 processo simultdneo de calibragio e reconstrugdo diminui o erro, como pode ser
observado comparando-se os resultados dos Experimentos 1 e 3. Este fato pode ser
verificado observando-se que, no experimento 3, nenhuma informacio & respeito da
superficie foi considerada enquanto que, no Experimento 1, com melhor precisdo, as

injungoes foram estabelecidas em pontos da superficie;

¢ as experiéncias indicaram que a posicio da cimara e da fonte de luz sdo parimetros
importantes. Isto pode ser verificado comparando-se o Experimento (1) ao {5), este
iltimo com methores resultados. Fstes experimentos indicam que a geometria (in-
tersecdo dos raios), proporcionada pelos raios da luz e da camara, determinam um

melhor resultado para este tipo de superficie;

» o Experimento 4 indica que o modelo proposto apresenta melhores resultados do que
aqueles que consideram a direcido da fonte de luz constante. Isto pode ser visto pelo
aumento das varidncias das coordenadas X e Y em refacio aos obtidos no Experimento
1

* quanto aos parametros de calibragdo da cimara, como pode ser visto nos experimentos
1 e 6 (Tabela 4.2), foi verificado que a quantidade de pontos, quando definidos com

precisdo (como no caso de imagens simuladas), nio alteram os resultados.
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4.2.2  Andlise dos resultados para as superficies esféricas e cilindricas

Analisando-se as tabelas 4.7 2 4.10 e 4.15 a 4.18, pode-se tecer alguns comentérios

baseados nos resultados obtidos para as superficies esféricas e cilindricas:

* a posi¢do da fonte de luz em relagio ao objeto é um parametro importante, pois quanto

mais préxima do objeto, melhor o resultado;

» a melhora proporcionada pela aproximacio da fonte de luz é limitada até um certo
nivel. No caso dos testes realizados, a posicio da fonte de luz para os melhores
resultados variou entre 25% e 50% da distancia de projecao, condi¢do esta que pode

ser verificada pelos graficos mostrados nas figuras 4.6 ¢ 4.7;

* notou-se que para posigdes da fonte de luz mais préximas do objeto do que os valores
acima citados, os desvios-padrio dos erros tendem a aumentar. O aumento dos desvios-
padrao dos erros podem ser provocados pelo fato de que a proximidade da fonte de luz
na superficie a ser reconstruida, provoca uma maior variacio dos valores de brilho uma
vez que os dngulo entre a normal e a diregio da fonte de luz apresenta uma variagio

maior, quando comparado com uma fonte de luz mais afastada.

¢ uma outra condi¢o pode estar associada ao aumento do erro devido a proximidade
da fonte de luz na superficie. A forma de amostragem utilizada, divisio uniforme dos
patches na imagem, provoca patches irregulares e de diferentes tamanhos em superficies

inclinadas, condi¢io esta que pode ser verificada nas figuras 4.4, 4.5, 4.9 e 4.10.

e inversamente, o resultado tende a piorar quando a fonte de luz se afasta do ob Jjeto,
mantendo fixa a posigio da cimara (observador), tendendo a estabilizar quando a
fonte de luz estd hd duas vezes a distdncia da cAmara, ou seja, quando a fonte de
luz tende ao infinito. Esta condigio pode significar que a posicao da fonte de luz nio
influenciard nas determinagdes das intensidades, quando esta ultrapassar duas vezes a
distancia de proje¢do. Assim, neste caso, somente a direcio da fonte de luz contribui

para a determinagdo da intensidade;

* 1o caso das superficies esféricas e cilindricas, o resultado tende a piorar quando a
fonte de luz (no mesmo plano do observador) se inclina em relagio ao observador. O
aumento dos erros, nestes casos, pode estar relacionado s posicdes da fonte de luz,
observador e dire¢io da normal, que pode proporcionar uma combinacdo geométrica

predominante sobre as informagédes de shading:;
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® os teste indicam que o processamento considerando as arestas nas imagens, quando
existentes, afetam positivamente os resultados. Isto pode ser verificado nas tabelas
4.9, 4.10, 4.17 e 4.18.

¢ os resultados mostram que, quanto mais préximo o observador do abjeto, melhor a
precisao do método, condigio esta que era esperada, pois a proximidade do observador

melhora a resolugio e, conseqiientemente, a discretizacio o objeto.

¢ a tendéncia de erros sistematicos verificados nos testes podem ter sido provocados pela
perda de informacdes!, inerente ao sistema de projecdo perspectiva, devido a reducio
da dimensionalidade (3D para 2D).

* nas regides onde a normal e a fonte de luz fazem um angulo préximo de 90° (superficie
mais inclinadas em relagio a fonte de luz) os resultados tendem a piorar. Isto pode
ser verificado, tomando a equagio de shading 3.8, calculando-se a variagdo de Ij; -y em

func¢do do dngulo i

Oly; 5 . .
| —-é(i—’fl |= Kysen(i) (4.12)

i

. - oo Bk -
Verifica-se na equacio 4.12, que a variagio, J&T'ﬁ'v aumenta com o aumento do dngulo

1.

e os ruidos tendem a deteriorar o processo de recomstrugio. O erro provocado pelo
ruido, com desvio-padrio de 5 tons de cinza, ndo afeta tanto quanto um erro de
posigao do pixel na imagem, pois neste procedimento ha uma mistura das informacoes
de naturezas geométricas e radiométricas, sendo que as entidades geométricas sao mais

rigidas no processo de reconstrucio.

Portanto, verifica-se que este procedimento, mesmo considerando somente um tipo
de superficie (albedo constante), pode ser adaptado em reconstrucdo onde virios tipos de
superficies sdo imageadas, desde que uma segmentacio e classificacio na imagem tenham

sido realizadas.

*Quando duas imagens sio tomadas, estéreo-visio, a informacio perdida pode ser recuperada.




Capitulo 5

Conclusoes

Neste capitulo, inicialmente, serd realizada uma sintese do trabalho desenvolvido.
Posteriormente, serdo apresentadas as conclusdes com base na analise dos resultados dos
experimentos realizados. Para finalizar, serdo discutidas algumas recomendagdes a partir das

dificuldades encontradas no processamento do modelo proposto.

5.1 Sintese do Trabalho

Neste trabalho, foi proposto um algoritmo de reconstrugao de superficies, através da
intensidade de cinza e das propriedades geométricas de uma imagem, sob a consideracio da
projegdo perspectiva e com processamento iterativo. Foram utilizadas as equagoes de shading
e de colinearidade. Ainda, com o intuite de eliminar a inconsisténcia do modelo matematico
provocada pela falta de equagdes, foram, utilizadas informagdes auxiliares a respeito da su-
perficie gerada, sem condiciona-la a uma forma geométirica. A superficie reconstruida foi
considerada suave e formada por patches planares triangulares, descritos por pontos adja-

centes, mantendo a correspondéncia com o pixel na imagem.

Para resolver o problema, foi desenvolvido um modelo matemitico explicito para
recuperagdo da informacio 3D da superficie e dos parimetros de calibragio da camara,

realizando-se, assim, uma determinagdo simultinea dos parametros.

Devido ao uso de equagbes nio lineares no modelo de reconstrucio, o Método dos
Minimos Quadrados (MMQ) foi aplicado com a linearizacio do modelo por série de Taylor.
Ainda, com o uso do MMQ, foi possivel, sem aumentar muito o esfor¢o computacional, inserir

injuncdes (informagdes) de pontos de controle para definir um sistema de coordenadas (global)
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e calibrar a cimara, permitindo ainda, a inser¢io de injuncées de bordas.

Todas as etapas do trabalho foram programadas em linguagem C. As imagens foram
geradas adotando-se o padrao ASCII/PBM do XV. -

5.2 Conclusoes

Os resultados dos experimentos realizados foram analisados, levando 2 uma avaliacao
do modelo proposto em relagio ao nivel de precisio atingido, is configuracdes problemdticas

e as restrigdes do modelo.

O modelo ¢é apropriado para calibragio da cimara e reconstrucio simultinea da
superficie diferindo de outros processos encontrados na literatura, pela obtencio simultinea
das coordenadas tridimensionais dos pontos e dos parimetros de calibracio da camara, usando
a proje¢ao perspectiva. Ainda, para a solu¢do dos sistemas de equacdes, nio hé qualquer

restrigdo sobre a superficie, como observado em outros procedimentos.

Todas as equagdes do modelo, inclusive as relacionadas com as injungdes das bordas,
foram agrupadas de modo explicito, de forma a permitir a utilizacio do Método dos Minimos

Quadrados na solucao do sistema.

O modelo proposto foi avaliado usando-se dados sintéticos, e os experimentos mais

significativos foram apresentados.

As caracterfsticas principais do modelo proposto podem ser resumidas assim:

* o uso da proje¢iio perspectiva, que torna possivel a reconstrucio de imagens reais;

e versatilidade em processar vdrios tipos de superficies suaves, nio sendo necessirio

realizar nenhuma condicéio sobre a forma {conhecimento prévio) da superficie;

e determinagio simultinea dos parametros de calibracio da cAmara e das coordenadas

dos pontos da superficie;

* versatilidade em realizar injuncées nos parametros, tanto nos pontos como nos pardmetros
de orientacio;
e possibilidade de recuperagio somente da geometria 3D da superficie, considerando-se

conhecida a posicdo da cAmara (injungio nos elementos de calibracio da cdmara); e

e reconstrucao da superficie no sistema de coordenadas global (sistema do espaco objeto

k4 real}? )
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Verifica-se nos experimentos, que o erro cresce com o aumento da distincia entre
a cdmara e/ou objeto, fator este que pode estar relacionado com a resolucio (capacidade
de distinguir a separagio entre dois pontos) pois quanto mais préxima a camara do ob jeto,
malor sera a resolugdo. Verifica-se, ainda, que a posicio da fonte de luz é importante, sendo
que quanto mais proxima do objeto, melhor a precisio obtida. Esta caracteristica pode se

deteriorar quando a fonte se aproxima muito da superficie.

Quando a fonte de luz se afasta do objeto enquanto a cimara permanece fixa,
tende a piorar a precisdo da reconstrucio. Isto ocorre até um certo nivel de afastamento,
estabilizando-se em distincias maiores. Este fato (estabilizacio do erro em distancias maiores)
pode estar relacionado & ortogonalizacio dos raios de luz, ou seja, 0s raios se tornam para-
lelos ou quase paralelos para distincias grandes, condicio que faz a posi¢do da fonte de luz

tornar-se indiferente no processamento (importando somente a direcdo da fonte).

A integracio das informagdes de borda, na forma de injungoes ao modelo proposto
para solugdo do problema de SFS, reduz o erro de reconstrugio. A inclusdo das injuncoes
de borda nio acarreta aumento dos paradmetros incégnitos, aumentando somente o ndmero
de observagdes. Consegilentemente, ndo aumenta a dimensdo da matriz N (que precisa ter a
inversa calculada neste procedimento de reconstrucio). Portanto, a inclusio de informacdes
de bordas no processamento nio representa nenhum aumento significativo do esfor¢o com-

putacional.

O procedimento de reconstrugo utilizado, processamento simultineo de todas as co-
ordenadas da imagem e dos pardmetros de calibracio da camara, tende a reduzir a infludncia
de ruidos, produzindo resultados mais confidveis e proporcionando melhores precisdes. En-
tretanto, estes beneficios proporcionados pelo processamento simultineo aumentam o esforco
computacional e tornam a técnica dependente da meméria RAM do computador. O esforgo
computacional estd diretamente ligado ao processo de resolucio do sistema equacoes pois,
neste caso, se faz necessdrio inverter a matriz N (no processo sem otimizacio realiza-se n?®

operagdes) para se determinar os valores das incégnitas.

A partir dos resultados obtidos no processo de reconstrugio, algumas expectativas de

precisdo podem ser estabelecidas:

¢ para objetos que ndo provocam sithuetas nas imagens, obtiveram erros entre 0,08% a

0,11% da distancia média de projecdo.

* para objetos que produzem silhuetas nas imagens, o erro variou de 0,11% a 0,16%

da distancia de projecdo, sendo que, houve um caso (reconstrucio do cilindro com
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distancia de projecio de 1800 mm) em que a discrepincia entre os valores reajs e

medidos atingiu variagées de 0,23% a 0,29% da distancia de projegio.

Portanto, pode-se verificar que, para imagens com silhuetas produzidas por bordas, o
efeito causado na reconstrugdo tende a piorar o resultado. Assim, a infludncia das bordas que

provocam sithuetas nas imagens podem ser minimizadas, considerando-as no processamento,

5.3 Recomendacgoes

Com base nas dificuldades encontradas no processamento de vérias configuragdes,

com o modelo de reconstrugdo proposto, pode-se comentar e sugerir algumas recomendacdes.

O processamento, por ser simultineo, ja comentado anteriormente, tem como limitagdo
a capacidade de meméria e o custo computacional, pois o processo é dependente da resolucio
de sistema de equagdes, o que requer muitas operacdes. Quanto 3 questio de capacidade
de memdria, pode-se tentar processar os dados recursivamente. Ainda, pode-se desenvolver
um procedimento de diminui¢do do ndmero de pardmetros, manipulando-se as equagdes de

colinearidade e de shading.

O sistema formulado envolve observacies de intensidade (shading) e da posigio (geo-
metria}, requerendo, assim, uma padronizacio. Esta padronizacdo foi realizada usando-se

pesos diferentes nas observagoes, pesos estes que foram determinados empiricamente.

Desta forma, baseado nos experimentos realizados neste trabalho, algumas sugestoes

para trabalhos futuros podem ser dadas:

¢ desenvolvimento de uma férmula empirica em funcio dos graficos, para o posiciona-

mento 6timo da fonte de luz e da camara;

* desenvolvimento de um processamento que considere os efeitos da amostragem uni-
forme na imagem, que provoca patches irregulares quando hi variagdo de inclinagio

na superficie;

» estudar a causa dos provdveis erros sistemdticos ocorridos na reconstrugao da superficie

e uma forma de elimind-las, aumentando a precisio;
¢ solugdo com informacdes adicionais, por exemplo: imagens range, ultra-som, laser;

e combinagao da solugido com estéreo ou outros métodos de shape from X (Ex: motion,

optical flow).




Apéndice A

Derivadas Parciais

A.1 Derivadas Parciais das Equacgdes de Colineridade

Para cada uma das equagdes (3.6) e (3.7) existem trés derivadas parciais, correspon-
dentes as trés incégnitas das coordenadas do ponto e mais seis correspondentes ao pardmetros

de calibracio da cimera:

% = E(—m;;;;DX +ma DZ) + i(”mmDY +m12DZ)
dw g q
%ng - E{Dx c0s(¢) + DY (sin(w) sin(6) + DZ(~ sin(¢) cos(w)]+

g[DX(— sin(@) cos(x) + DY (sin(w) cos(¢) cos(w) + D Z(— cos(w) cos() cos(k)]
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dz
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99»

y f
= —{>~mga+ —m
Bz = et )

onde:

DX = X - X,
DY =Y - Y.
Dz =72 - Z.
= ma1 DX + mae DY + mgsDZ

A.2 Derivadas Parciais da Equacgao de Shading

A equagio (3.8) proporciona nove derivadas parciais. Qs nove parametros sio refer-
entes as trés coordenadas dos trés pontos envolvidos no cilculo do vetor normal sobre o plano

definido por estes pontos.

8Li; ALy 8L

0X(i) Wiy 024y
oL; . oL; = oLy
0X(iv1,j) ’ ivri) 0Z(i41,5) ,

ol; ; . afi,j 0l
8X(i,j+1)’ 3Y(i,j«1~1) ‘ BZ(é,j-i~1)

COmL:

Ny = V) = Yo )W gy = Zga)) — (Yeeg) — Y400 (Zt5) = Zng)

Ne = (Xigy = X)) — Zigagy) — Xy = X)) (Zigy — Za))s

Ns = (X(ij) = X)) Vi) = Yaian) ~ Xig) — X541 Yiid) = Yirri)s

Dn = /N + N2+ N2

Para o ponto pivé da configuracio tem-se:

Ii=Xgy = Xoy Lo =Yg — X, Ls = Zg 5 ~ 2,
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Di = \(L1)? + (La)? + (L)?
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¢ derivadas em relagio a Yii )
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8NU (9N1 BNQ 8N3
- L]_ + Lz + L +
0X(ip1,y) 0K 0X(it1,5) X i1y
(91;1 3L2 8L3
_ N+ N+ N
0X (i1, ' X (iz1,5) ’ X 41.9) ’
_on
0X(i41,5)
ON,

T = Ly ™ (g
OX (1111 (4.4) (ig+1)

N+
m =Yg+ — Yug

oL, 8L, 93 —0
0Xiy1,5) Xty Xy
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3X(s‘+1,j)

= [No(Z(i 5y = Zis gry) + Na(Yijan) = Yol D2 e
oD

_Mt g
X (ir1,)
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o derivadas em relacdo a Yy j):

aN, [_3D,
ali; [3}'(1'+1,;)DHD1] [33"(i+1,:)Dl+

W) DD}

8D,
IV it1, )

En]Nﬁ

8N@ 8N1 BNz 8N3
- L + Lo+ La+t
Ny Waprgy | aerg - Vg o

8L1 8L2 (9L3
Ny Ny +
Y(ita,)

N
Y (iy1,5) Vis,) ’

dNy
el = F o — T
33’(i+1,j) {i,g+1) (4.5}
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- =1
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