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Resumo

Rudek, Marcelo, Método de Posicionamento e Dimensionamento 3D Baseado em Imagens
Digitais, Campinas: Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade Estadual de

Campinas, 2006. 165 p. Tese (Doutorado)

O trabalho apresenta um método baseado em imagens digitais para a determinagdo da
posi¢do espacial e do volume ocupado por um sélido. O objetivo € conhecer estes parametros
sem a necessidade da reconstru¢do tridimensional completa do objeto. A aplicacdo da técnica
proposta ¢ baseada nas projecdes da imagem do objeto a ser medido. O processo se baseia na
utilizagcdo de uma caixa de contorno (hounding box) que pode ser ajustada sobre uma regido de
interesse na imagem. A posi¢ao desta caixa de contorno descreve a orientacdo espacial do objeto,
e as suas dimensdes espaciais definem o volume aproximado do so6lido. O trabalho propde um
método para ajustar as arestas da caixa de contorno sobre as bordas do objeto, usando como
referencial os pontos de fuga que formam os vértices da caixa de contorno. Os vértices formam
um conjunto reduzido de pontos e a reconstrugdo tridimensional destes pontos permite definir um
poligono retangular no espaco que representa as informagdes métricas do objeto real. O contexto
do trabalho se situa no campo da visdo computacional e processamento de imagens utilizando um
conjunto de ferramentas aplicadas a teoria de reconstru¢do 3D. Sdo apresentados os resultados
obtidos da aplicacdo do método para imagens reais, bem como ¢é descrita uma aplicacdo do

método em um ambiente de manufatura integrada.

Palavras Chave

Imagens, reconstrucao 3D, caixa de contorno



Abstract

Rudek, Marcelo, 3D Positioning and Dimensioning Method Based on Digital Images, Campinas:
Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2006. 165 p.
Tese (Doutorado)

This work presents a method based on digital images to determine the spatial position and
volume occupied by a solid. The objective is to find these parameters without a complete tri-
dimensional reconstruction of the object. The application of this technique is based on the image
projections of a solid target. The process is based on a contour bounding box that is adjusted
around a region of interest. The box position describes the object spatial orientation and its spatial
dimensions can define the approximated volume. The work proposes a method to adjust the
contour box lines on the object borders using vanishing points as reference to form each vertex of
the bounding box. The vertices form a reduced set of points and the 3D reconstruction of such
points can define a rectangular polygon in the space representing the metric information about the
real object. The work is within the context of computer vision and image processing by the use of
a set of 3D reconstruction tools. Results obtained of the application of this method to real images

are presented, as well as an application to an integrated manufacturing process.

Key Words

Images, 3D reconstruction, bounding box
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Capitulo 1

Introducéao

Muitas das tarefas executadas pelo homem sdo guiadas principalmente pela sua capacidade
de enxergar. Através da visdo ¢ possivel identificar, classificar e compreender as coisas que o
cercam. A interpretagdo visual do mundo ¢ algo natural ao ser humano, mas ¢ de dificil
representacdo computacional. As tecnologias atualmente disponiveis para manipulagdo de
imagens t€ém colaborado significativamente na ampliacdo da capacidade da visdo humana, bem
como vem produzindo ferramentas que servem de apoio a tomadas de decisdo, ou mesmo, na

substituicdo da intervengdo humana em processos repetitivos.

Quando se tenta dar a uma maquina o sentido da visdo, se estd preocupado em como uma
cena deve ser interpretada por ela. Assim, a visdo computacional trata de um conjunto de eventos
que operam em seqiiéncia, ¢ vao desde a captura da imagem, passando pela sua decodificagao
através de um processamento da imagem de onde sdo extraidas as informag¢des importantes para a

interpretacdo de algum evento, até a execucdo de alguma a¢do de interagdo com um processo.

As ferramentas computacionais que operam com imagens digitais sdo usadas de acordo
com duas necessidades fundamentais. Primeiro, na melhoria da imagem para interpretacao
humana, no que diz respeito a correcdo de iluminacdo e distor¢des, suavizacdo de regides,
detecg¢do de contornos, entre outros. Segundo, na criagdo de modelos para interpretagdo robotica
tratando do processo de aquisi¢do e formagao da imagem para guiar um processo automatizado.
Muitas tecnologias relacionadas aos sistemas de visdo computacional e processamento de
imagens tém sido utilizadas com sucesso em aplicagdes relevantes na manufatura assistida,

robotica de manipuladores, robotica movel e em sistemas produtivos. Estas aplicagdes utilizam



diversas ferramentas computacionais para o pré-processamento, segmentacado de imagens e
identificacdo de objetos. Dentre as diversas aplicagdes da visdo computacional, a automacao

industrial aparece como um campo de pesquisa de grande interesse.

Apesar do crescente desenvolvimento industrial, pela diversificacdio dos recursos
computacionais aplicados a automacdo da producdo, muitas tarefas complexas ou meramente
repetitivas, sdo realizadas ou monitoradas por operadores humanos. E fato identificado na
pesquisa de Orth (1998), que o rendimento do trabalho de um operador humano decresce durante
a sua jornada de trabalho, consequentemente afetando o resultado final da produgdo. Com base
nesta justificativa, vem se buscando tornar os sistemas computacionais ¢ de robdtica, capazes de
auxiliar operadores humanos em tarefas que podem ser automatizadas. Neste contexto, os
sistemas de visdo computacional, tém contribuido significativamente em diversas fases do ciclo
produtivo, como na montagem de componentes, corre¢do de trajetdrias, reconstru¢ao
tridimensional, posicionamento e medicdo de objetos, visando o controle de qualidade. A
inspe¢do visual computadorizada permite o exame automatico e exaustivo de produtos, o que nao
acontece com a inspe¢do humana, que usualmente se baseia em aproximagdes estatisticas, como

apresenta Salvi (2002).

Como a industria em geral tem interesse em ter seus processos automatizados, muitas
ferramentas matematicas e computacionais estdo sendo propostas. O processamento e a analise de
imagens criam uma ciéncia que permite manipular, analisar e modificar imagens digitais, a partir
de procedimentos que envolvem, morfologia matematica como em Facon (1996) e Hasan (2000);
técnicas para o processamento de informagdo geométrica e estatistica em Shen (2000); analise de
componentes principais como em Zhang (2001); algoritmos de processamento de imagens
implementados em hardware, descritos em Spitz (2000) e Gasteratos (2000); transformada rapida
de Fourier em Oppenheim (1989); extragdo de caracteristicas (features) em Gordon (1984);
wavelets em Quak (1994), e paradigmas da inteligéncia computacional, tais como redes neurais
descritas em Augusteijn (1996), algoritmos genéticos em Wang (2001), e sistemas nebulosos em
Cheng (2000), entre outros. Assim, os sistemas de visdo artificial contemplam um conjunto de
métodos que dao suporte ao desenvolvimento de produtos confidveis ou processos

suficientemente eficientes, que possam ser empregados em situacdes praticas de um ambiente de



manufatura. Em um esfor¢o para aumentar a eficiéncia e a autonomia dos processos de
manufatura, como em Abrams (1996), muitos pesquisadores tém procurado desenvolver
estratégias automadticas para inspecdo de produtos manufaturados usando uma variedade de
sensores. Freqlientemente os sensores de visdo como as cameras CCD (Charge Coupled Device)

sao usadas para se obter posi¢ao e orientagdao dos objetos em uma cena.

Os sistemas de visdo podem operar com uma ou mais cameras, € que podem ser moveis ou
fixas, como descreve Motta (2002). Embora seja possivel se ter uma idéia do mundo 3D usando
uma unica imagem, por um processo direcionado de segmentacdo como em Ryoo (2004),
procedimentos mais consistentes podem ser obtidos a partir de duas imagens, que podem ser
obtidas de uma mesma camera que muda de posi¢do, como descrevem Jain (1995), Trucco

(1998), Forsyth (2003) ¢ Ma (2004).

Um dos objetivos da visao computacional ¢ criar um modelo do mundo real a partir de
imagens. Devido as particularidades e ao conjunto de restricdes de cada tipo de aplicagdo, as
tecnologias usadas em visdo robdtica, sdo direcionadas a solu¢do de um problema especifico,
adaptando o conjunto de ferramentas matematicas e os sistemas computacionais para a resolucao
de cada tipo de problema. Nao ¢ possivel ter um sistema de visao genérico que possa ser usado
em varios propositos, mas a aplicacdo de varias técnicas de modo escalonado permite dar solugao
aos problemas mais complexos. Um desses problemas ¢ relativo a recuperagdo da informacao
tridimensional de objetos a partir de imagens. A determinacdo de dados em trés dimensdes (3D) a
partir de imagens em duas dimensdes (2D) € uma area muito importante em visao computacional
e vem sendo bastante estudada. Um sistema de visdo computacional recupera informagdo sobre
uma cena a partir de suas projecdoes bidimensionais. Como as imagens sdo projecoes
bidimensionais do mundo real tridimensional, qualquer informagao sobre a cena ndo ¢ obtida
diretamente, mas, pode ser estimada por triangulacdo como apresentado em Jain (1995). Existem

alguns problemas bem definidos relacionado com a obtencdo da informag¢do 3D de uma cena.

O primeiro problema ¢ chamado localizagdo de correspondéncia, que ¢ a forma de
estabelecer uma correlacao entre duas imagens do mesmo objeto obtidas a partir de pontos de

vista diferentes. Um ponto projetado na primeira imagem deve corresponder a um ponto na



segunda imagem, que ¢ a projecao do mesmo ponto da cena real. Inimeros métodos para
determinagdo automadtica desta correspondéncia tém sido propostos. Faugeras (1995) descreve
que para o caso de duas cameras, a teoria estd bastante completa e apresenta os procedimentos
algébricos e geométricos para o caso de imagens obtidas a partir de mais de duas cameras. Erros
de correspondéncia podem ocorrer quando os eixos Oticos da camera nao sdo paralelos e a
correspondéncia entre um modelo e o conjunto de pontos tridimensional do objeto podem
restringir o nimero de correspondéncias falsas como em Calafiore (1997) e Galo (1999); técnicas
mais recentes sdo baseadas na forma do objeto como em Tavares (2000) e Zhou (2002), e na
estimacdo da correspondéncia por bordas, cantos e regides como em Xie (2004), ou usam

técnicas baseadas em gradientes como em Twardowski (2004).

O segundo problema relacionado com a reconstrugdo tridimensional ¢ chamado de
calibragdo de cameras. Como apresenta Salvi (2002), a calibragdo ¢ necessaria em qualquer
inspecao visual onde se busca determinar a posi¢do de objetos, ou a localizacdo da camera no
ambiente. Normalmente, a Gnica informacao que se dispde sdo as imagens dos objetos. A idéia
basica da calibragdo ¢ estabelecer uma relagdo entre os pontos da imagem e as coordenadas
espaciais dadas em unidade métricas. Esta relacdo depende da configuragdo dos pardmetros
oticos da camera, bem como da estimacao da posi¢do relativa entre cameras. A posicao relativa ¢
dada por uma matriz de rotagdo e um vetor de translagdo, que formam uma expressao matricial
chamada de matriz essencial como apresentam Trucco (1998), Forsyth (2003) e Ma (2004) entre
outros. A estimagdo da matriz essencial ¢ um passo preliminar na obtencdo do modelo
tridimensional. A maneira de estimar a matriz essencial ¢ pela sua decomposigdo em valores
singulares (SVD — singular value decomposition), 0 que permite encontrar os parametros de
rotacdo ¢ translagdo como em Tsai (1984), Fiori (2000), Oisel (2003) e Ma (2004).
Procedimentos para estima¢ao da matriz essencial estdo presentes nas aplicagdes de reconstrugao
3D, onde a precisao de medidas sdo necessarias. Diferentes formas de estimagdo desta matriz sao

apresentadas por Salvi (2002) no contexto de calibragdo de cameras.

A determinagdo do aspecto de objetos em termos de seu volume e posi¢do, sdo descritos em
varios estudos presentes na literatura da area, que tratam da extragcdo das informacdes 3D a partir

de imagens. Quando se faz necessario conhecer detalhes das faces do objeto, ¢ comum a



utilizacdo de nuvens de pontos para reconstruir determinada superficie. Como o esforgo
computacional neste caso ¢ alto, varios trabalhos tem proposto a otimizagdo da reconstru¢cdo com
o objetivo de minimizar o espaco de pardmetros. Entre as proposi¢des esta o uso de marcadores
de coordenadas apresentado por Wang (2002), a triangulagdo de Delaunay para a criagdo de
facetas triangulares, como em Yuan (1993), e os mapas de disparidade como usado por Oisel
(2003). Quando a aparéncia da superficie ndo ¢ relevante para o processo, como na criagdo de
mapas de navegacdo de robds, correcdo de movimento de manipuladores, posicionamento de

objetos em sistemas de transporte, a informagao a ser reconstruida pode ser bastante simplificada.

Apesar de elementos cubicos serem usados para reconstrucao densa baseados na criagao de
superficies poligonais, chamadas isosurfaces como em Bourke (1997) e Lorensen (1987), ou pela
aproximac¢do de um objeto de forma conhecida chamado marching cube, descrito em Nielson
(2003), a proposta da tese se baseia na constru¢do de uma caixa de contorno (bounding box)
usada para definir os limites ocupados por objetos, como apresentado em Gottschalk (2000).
Assim, pela criacdo de uma caixa de contorno, ¢ possivel mapear o ambiente definido pelo

espaco ocupado por um objeto.

1.1. Proposta

Est4 sendo proposto um método para representar o espago ocupado por um solido usando
caixas de contorno. De maneira diferente de Barequet (2001), Chu (2001), Shin (2003), Chan
(2003), Majchrzak (2004) e Chan (2005), este trabalho propde a utilizagdo das projecdes dos
vértices e arestas de duas imagens de um cubo de calibracdo, para a criagdo de uma caixa virtual
sobre a imagem do objeto. A caixa virtual serve de ponto de partida para a construgdo de uma

caixa de contorno ajustada as bordas de um objeto.

O trabalho também propde um método para o ajuste da caixa de contorno. A caixa de
contorno pode ser ajustada sobre o espaco ocupado pelo objeto, pela relagdo entre os pontos de
fuga da caixa virtual e os pontos da borda da regido de interesse da imagem. No final do processo

as faces da caixa de contorno estardo tangenciando as bordas do objeto. Os vértices podem ser



reconstruidos tridimensionalmente e isto permite estimar o volume aproximado e a posi¢dao de

um solido.

A técnica proposta tem aplicagdo na orientagdo da posi¢do de manipuladores, identificacao
de obstaculos para robdtica moével, classificagdo de objetos quanto a forma e dimensdes, € outras

onde a posi¢ao do objeto pode interferir na qualidade final do processo.

1.2. Organizacao do texto

O texto estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos
basicos sobre a imagem digital, e sobre a modelagem geométrica da cdmera e sua transformagao
perspectiva. O capitulo 3 trata da reconstrucdo 3D, apresentando a teoria sobre a geometria
epipolar para multiplas vistas, e também descrevendo a teoria sobre o procedimento de calibragdo
dos parametros da camera. O capitulo 4 apresenta as técnicas de segmentacdao utilizadas no
processo de definicdo do método. O capitulo 5 define o conceito de uma caixa de contorno e
identifica os requisitos para a sua constru¢do. O capitulo 6 apresenta a proposta do método para a
criacdo da caixa de contorno. O capitulo 7 apresenta a aplicagdo pratica do método para imagens
reais apresentando os resultados obtidos. O capitulo 8 apresenta um estudo de caso com a
aplicacdo do método proposto, e no capitulo 9 sdo apresentadas as principais conclusdes e
consideracdes finais do trabalho. Em anexo constam as informagdes necessarias sobre

processamento de imagens.



Capitulo 2

Representagao Digital da Imagem

Este capitulo descreve a formac¢do da imagem digital sobre o aspecto de sua representacao
bidimensional através de uma fun¢do, como também sobre o aspecto da geometria associada na

transformagao da realidade tridimensional para sua representagdo bidimensional.
2.1. Formacio da Imagem Digital
Como descreve Gonzalez (2002) uma imagem ¢ uma fung¢ao f{(x,)) formada por uma matriz

de M linhas e N colunas, onde cada posigao (x,y) contém um valor discreto. Este valor representa

a menor informacao da imagem, chamada de pixel/, uma abreviacdo da expressao picture element.

Um pixel

fx,y)

Figura 2.1: Exemplo de uma imagem digital como uma fun¢ao f{x,y).



A figura 2.1 apresenta o exemplo de uma imagem, de tamanho MXN. A coordenada (0,0)
representa a origem da imagem no canto superior esquerdo, e as posi¢des dos pixels aumentam da

esquerda para direita, na dire¢do do eixo X, ¢ de cima para baixo na dire¢do do eixo y.

Entdo, a imagem digital pode ser representada da maneira apresentada pela expressao (2.1),

£(0,0) fon ... f(O,N-1)
L0 L1 LN -1
=] 70O 74D AN @

FM =100 f(M~-11) ... f(M-1,N-1)

Por definicdo, a matriz da equacdo de f(x,y) representa uma imagem digital, onde cada
elemento ¢ um pixel. O pixel contém o valor que representa um determinado nivel de intensidade
da iluminagdo percebida pelo sensor de uma camera. Pode-se denotar a imagem de maneira mais

convencional, como em Gonzalez (2002) fazendo a;= f(x = i,y = j) = f(i,j) na forma,

o0 Qo - Qg N-1
A= a10 ar e ApNa
- : : .. : (2-2)
Ay-10 9m-11 -+ ApM-1N-1

O processo de captura da imagem pode ser entendido como a amostragem de pares
ordenados de elementos (x,y) do produto cartesiano Z*, onde Z é o conjunto dos valores reais
inteiros. Entdo, f{x,y) ¢ uma imagem se (x,y) sdo valores inteiros em Z> ¢ /¢ uma funco que
associa um valor de intensidade para cada par (x,y). Define-se intensidade pelo simbolo / como o
nivel de cinza para cada ponto em uma imagem monocromatica. Imagens monocromaticas e

coloridas possuem caracteristicas distintas, que sdo descritas no item 2.2.

2.2. Caracteristicas das Imagens

As caracteristicas das imagens se referem a forma com que elas armazenam as informagdes

de uma cena através de uma representacdo numérica dos pixels. As imagens podem ser



classificadas como bindrias (black & white), em niveis de cinza (gray scale), coloridas indexadas

(indexed) ou RGB (truecolor), cujas defini¢cdes sdo dadas por Gonzalez (2002) e apresentadas a

seguir. Detalhes adicionais sdo fornecidos no Anexo I:

1.

il

1il.

1v:

Imagem Binéria: E uma imagem que contém apenas dois valores discretos, que representam os
pixels em preto ou branco. Na imagem normalizada (capitulo 4) o valor /=0 se refere ao preto
e o valor /=1 ao branco. Imagens deste tipo sdo muito uteis para a realizacdo da andlise
morfolégica de um objeto (anexo II), onde a presenca de cores ou texturas ndo € relevante.
Este tipo de imagem ¢ usado neste trabalho para a identificagdo de regides de interesse, o que

¢ apresentado em detalhes no capitulo 6.

Imagem Indexada: E uma imagem cujos valores / dos pixels sdo os indices de um mapa de
cores contendo como cores primarias, o vermelho, o verde e o azul (RGB - Red, Green, Blue).
Este mapa ¢ formado por uma matriz de dimensdo mx3. Cada linha m do mapa especifica as
quantidades dos componentes em vermelho, verde e azul da cor. O mapa de cores ¢

armazenado junto com a imagem e automaticamente carregado quando ela é manipulada.

Imagem em Niveis de Cinza: E uma imagem que contém valores de intensidade / em escala
de cinza para os pixels. Este tipo de imagem ndo utiliza um mapa de cores e 0s pixels contém
diretamente a intensidade, onde o valor /=0 representa o preto e valor /=1 representa o branco
para uma imagem normalizada (capitulo 4); e os valores intermediarios com 0 < / < 1

representam diversos os niveis de cinza.

Imagem RGB: E um tipo de imagem colorida, onde cada pixel possui trés valores pertencentes
a trés planos de cores primarias, que identificam os componentes em vermelho, verde e azul
(Red, Green e Blue). A imagem RGB nao usa paleta de cores, e cada cor ¢ uma matriz que
representa um dos trés planos de cores, gerando uma imagem MxNx3. A cor ¢ formada pela
combinagdo dos valores de cada plano da imagem. Uma imagem RGB normalmente usa 24
bits, totalizando cerca de 16 milhdes de cores. Este tipo de imagem também ¢ chamado de

truecolor, pois se aproxima do mundo real em termos de cores.



Em funcao das caracteristicas apresentadas, cada tipo de imagem possui uma aplicagao
especifica. Imagens médicas normalmente sdo coloridas e de alta defini¢do, pois se busca
evidenciar detalhes para obteng¢do precisa de diagnosticos. Para aplicagcdes em automagdo e
robdtica, normalmente imagens em niveis de cinza ou binarias sao suficientes. Como o tamanho
em bytes das imagens bindrias ¢ muito pequeno em relacdo a imagens truecolor, elas sao mais
usadas, quando possivel, para processamento em tempo real, devido ao menor requisito

computacional para opera-las.

Se a aquisigdo ¢ feita por cameras coloridas, é necessario realizar a transformagdo das
imagens para um formato mais adequado. Estas transformacdes sdao apresentadas no capitulo 4,

referente as técnicas de processamento de imagens.
2.3. Modelo Geométrico da Camera
2.3.1. Representacao do Espaco Tridimensional

O espaco tridimensional pode ser representado analiticamente por um sistema cartesiano de
coordenadas, onde cada ponto P € R’ possui trés coordenadas individuais X=[X;, X, Xs]", ou na
forma [X, Y, Z]". A figura 2.2 apresenta a identifica¢ao do sistema de eixos cartesianos conforme
a regra da méio direita. E conveniente usar a palavra frame, ao invés de "sistemas de eixos" para
descrever a orientacdo de um objeto e a posicdo de uma referéncia, pois € a nomenclatura mais

apropriada na literatura da area, como em Ma (2004).
AZ

NG

y <

Figura 2.2: Identificagdo dos eixos do sistema cartesiano conforme a regra da mao direita.
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2.3.2. Representacio do Corpo Rigido

Considerando um objeto em movimento sendo capturado por uma camera, a trajetoria
descrita para cada particula dele, representa a trajetoria do objeto como um todo, ou seja, quando
a distancia entre pontos deste objeto ndao varia com o movimento, chama-se este objeto de corpo
rigido. Assim, o movimento do corpo rigido, ¢ um mapeamento que descreve como as

coordenadas de cada ponto sobre um objeto rigido variam, satisfazendo a condicao:
IX(H-Y(@)||=d (2.3)

Onde X(¢) e Y(¢) sao coordenadas de dois pontos quaisquer sobre o objeto, especificados
como uma fun¢do do tempo, com distancia d constante ¢ + € R. O mapeamento entre a

configuracdo inicial e sua configuragdo final, pode ser denotada como:
g R > R X gX) (2.4)

De acordo com MA (2004), o mapeamento g que preserva a distdncia entre pontos ¢
chamado movimento de corpo rigido ou transformagao Euclidiana espacial, pois deve preservar a
norma e o produto cruzado entre os dois vetores. Um objeto pode ser associado a um sistema de
eixos chamado de frame do objeto, e seu movimento de corpo rigido pode ser totalmente

especificado pelo movimento deste frame.
A figura 2.3 apresenta um ponto P no espago de coordenadas (X", YV, Z") e centro O"

pertencente a um objeto de centro O°. Quando o objeto se move, o seu frame também move com

0 objeto.
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Figura 2.3: Relagdo entre o sistema de coordenadas do mundo W e do objeto C.

A posi¢do do objeto ¢ determinada por dois componentes: primeiro por um vetor definido
entre a origem da referéncia O" e a origem do objeto O°, denominado componente de translagio,
chamado de 7. E segundo, a orientacdo relativa do sistema de coordenadas do objeto C,
denominado componente de rotacdo R, em relagdo a um frame de referéncia fixo W.

Como ilustrado pela figura 2.3, pode ser observado que o vetor X, ¢ a soma da translagao
Tw. da origem do frame C relativo ao frame W com o vetor X, expresso pelo sistema de

coordenadas W. Como Ry, ¢ a rotacdo relativa entre os dois sistemas de eixos, entdo X,, pode ser

dado por:

XW = RWCXC +TWC (25)

Onde a matriz de rotagdo R ¢ dada por:

R=|r, 1, nry (2.6)
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1, =cosgcosk  r, =senwsendcosk +coswsenk  1; =—Coswmsengcosk + senwsenk
r, =—cosgsenk r,, =—senwmsengsenk +coswcosk 1,; =coswsengsenk + senwcosk

ry, =seng 7y, = —Senacos @ 7y, = COS @ COS @

Com o representando a rotacdo sobre o eixo x, & ¢ a rotacdo sobre o eixo y, € k a rotacao

sobre 0 eixo z.
2.3.3. Representacio em Coordenadas Homogéneas

A transformac¢do de coordenadas para o movimento de um corpo rigido ndo ¢ linear, mas
afim (affine) Ma (2004). Dois vetores u,v sao relacionados por uma transformacao linear se u=Av
para uma matriz 4, e por uma transformacao afim se u=A4v+b, para uma matriz A € um vetor b,
como descrito em Ma (2004). Pode-se converter cada transformacdo afim para um modelo linear

usando coordenadas homogéneas. Esta representagdo ¢ dada pela insercdo de um fator de escala,

sendo usualmente o valor 1, as coordenas de um ponto X=[X; ,X», X;]" € R . Assim,

szz Holert 2.7)

i T

§={R T}e R* (2.9)
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2.4. Modelos de Projecao

As cameras podem ser representadas por modelos que descrevem a forma como os objetos
de uma cena sdo visualizados. Os modelos definem a transformag¢ao de um dado ponto no espago,
que estao em coordenadas tridimensionais P(X,Y,Z) para uma representacdo bidimensional p(x,y)
na imagem formada pela camera. Segundo Banerge (2001) e Forsyth (2003) as cadmeras podem
ser modeladas através do modelo em perspectiva (perspective projection), modelo afim (affine

projection), perspectiva fraca (weak perspective) e modelo ortografico (orthographic projection).

A proposta da tese trata da utilizacdo de pontos de fuga de uma caixa de contorno para
realizar o enquadramento de um objeto. Para garantir a obtencao dos pontos de fuga da imagem o

ambiente de cameras deve ser modelado pela projecdo em perspectiva.

2.4.1. Projecdo em perspectiva

Um caso especial do modelo projetivo, ¢ chamada de projecdo perspectiva, baseada numa

representacao denominada pinhole, onde todos os raios de proje¢ao do objeto convertem para um

centro 6tico, apresentado na figuras 2.4 e na figura 2.5, como em Forsyth (2003) e Jain (1995).

“pinhole”

Projegdo do objeto sobre um
“plano de projecao”

Figura 2.4: Representagdo dos raios 6ticos através do orificio (pinhole).
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Figura 2.5: Modelo da proje¢ao perspectiva adaptado de Forsyth (2003).

Ny

A imagem do ponto P que passa pelo centro 6tico da camera ¢ projetada no plano invertido

IT originando p.

Para este modelo, a matriz de transformacao 7ux4, ¢ dada por:

100 0
T=[0 10 0 (2.10)
00 L0

onde, T4x4 ¢ formada por uma matriz de rota¢do, que € a matriz interna de dimensao 3x3 de (2.10)

mais a esquerda. Assim, tem-se:

wn=-Lrd @2.11)

Cada ponto ¢ escalonado por uma profundidade individual, e todos os raios de projecao

convergem para o centro 6tico.
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2.5. Modelagem Geométrica da Camera

Dentre os varios modelos de projecdo, o modelo em perspectiva ¢ um dos mais amplamente
usados na representacdo de imagens como apresenta Ma (2004). Também neste trabalho, a
modelagem da camera ¢ baseada no modelo em perspectiva. Isto se deve a necessidade de

encontrar os varios pontos de fuga da imagem (capitulo 6) com a intersecao das linhas no infinito.

No modelo em perspectiva, a formagdo de uma imagem, pode ser definida através da
representacdo da camera real por um modelo chamado pinhole, como apresentado na figura 2.5.
A projecdo perspectiva considera a representacdo virtual do objeto posicionada atras do pinhole,
sobre um plano chamado de “plano de imagem”. Por conveniéncia, o plano de imagem pode ser
representado a frente do centro otico da camera, como ilustra a figura 2.6. Neste caso ndo ¢
necessario operar com a imagem invertida, o que facilita a interpretacdo da cena. Qualquer objeto

tem sua perspectiva formada sobre o plano de imagem IT da camera.

Eixo Otico

Figura 2.6: Projecdo de um ponto P (3D) no plano de imagem I1 (2D).

A figura 2.6, apresenta o modelo em perspectiva da cdmera, que é composto de um plano
de imagem IT e um ponto O, em 3D, chamado centro de proje¢do (ou foco de projecdo). A
distancia f'entre o plano da imagem IT e o centro O, ¢ chamada distancia focal. A linha através de

O, , perpendicular ao plano de imagem ¢ chamada de eixo 6tico. O ponto p ¢ o ponto em que a

16



linha reta P, entre P e O, intercepta o plano de imagem. Ou seja, p=[x.,y.f]" ¢ a projecdo do ponto

P=[X,Y,Z]" sobre o plano da imagem.

Jain (1995) descreve que a posicao da projecao do ponto P no plano de imagem pode ser

obtida por semelhanca de tridngulos, como apresentado na figura 2.7.

Figura 2.7: Relagdo geométrica para obtenc¢do de p.

Da figura 2.7, obtém-se a relagao:

L_r e x_r_r (2.12)
Z R X Y R
Combinando as duas expressoes de (2.12), tem-se:
x_ L e r_f (2.13)
X Z Y 7
Entao a posi¢do do ponto p ¢ dado por:
A A
=L x =Ly 2.14
¥== e y== (2.14)

A equagdo (2.14) representa a transformacao de um ponto no espago, em coordenadas 3D,
para um ponto no plano, em coordenadas 2D. Nesta representacdo, as posi¢des de x e y sdo
relativas ao referencial da camera, em coordenadas métricas. Entretanto, qualquer analise sobre a

imagem depende da posicdo do ponto (em pixels) dado por p’ (x'y’). Como mostra a figura 2.6, o
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canto superior esquerdo do plano da imagem ¢ o ponto de coordenada p' (0,0) das posi¢gdes do
pixel. Os valores de x’ e y', dependem apenas da imagem, ja os valores de x e y estdo associados

com a posi¢do da camera.
2.5.1. Parametros da Cimera

As informagdes sobre as caracteristicas fisicas da camera e sobre a sua posi¢do, sdo
divididas em duas categorias, denominadas respectivamente orienta¢do interior, que sao
relacionados aos parametros intrinsecos, € orientacdo exterior, relacionados aos parametros

extrinsecos. Estes parametros sao definidos a seguir.
2.5.1.1. Parametros Intrinsecos

Os parametros intrinsecos, também conhecidos como valores da orientacao interior sao os
parametros necessarios para obter as caracteristicas digitais, 0ticas e geométricas de uma camera.
Estes valores dizem respeito a distancia focal f; a transformagdo entre o sistema de coordenadas

da camera p e a coordenada em pixels p', como também a distor¢ao geométrica das lentes.

Para a projecdo perspectiva de uma cidmera ideal, considerando um ponto genérico P, de
coordenadas Py=[Xp, Yo, Zo]T e R relativo ao frame de referéncial, as coordenadas do mesmo
ponto P, relativo ao frame da camera sdo dadas pela transformagdo de corpo rigido, como

apresentada no item 2.3.2, onde,
P=RPy+T (2.15)

Através do modelo pinhole, o ponto P projetado sobre o plano de imagem ¢é representado

4

E, em coordenadas homogéneas, 2.16 tem a seguinte caracteristica,

por p da forma,

' Segundo Ma (2004) normalmente indica-se P, com indice 0, o ponto relativo a posi¢io inicial do frame da camera.
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Onde, P=[X, 7Y, Z, 1]T e p=[x, v, I]T. Decompondo a expressao 2.17 em duas matrizes com

a forma,

£ 0 0 1 0 00
K, =|0 f 0 e I,=/0 1 0 O (2.18)
0 01 0 010
A perspectiva de uma camera ideal tem o seguinte formato:
. XO
x' f 0 0|l 0 0 O 2 My
ﬂy‘=0f00100{ }0 (2.19)
0 1|z,
1 0 0 1ff0 0 1 O

Onde A ¢ um fator de escala representado por valor escalar positivo, pois a profundidade Z

de P ¢ desconhecida. Na forma matricial, 2.19 pode ser reescrita como,

Ap=K,I1, P=K IIgP, (2.20)

Se /=1 a matriz de proje¢ao perspectiva assume a forma,

Ap=I,P=II,gP, (2.21)

Para tornar a equag¢do 2.20 util em termos praticos, ¢ necessario especificar o
relacionamento entre o frame de coordenadas do plano de imagem dado por p, em relagdo a

matriz de pixels de coordenadas (i,/) da imagem.
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O plano de imagem IT da figura 2.6 pode ser representado por uma matriz de pixels como

mostra Ma (2004) através da figura 2.8.

0,0)

Sy (0,0, s y

s

Sx

Figura 2.8: Transformagao de coordenadas da imagem para coordenadas em pixel.

Como a coordenada (x,y) no plano de imagem ¢ especificada em termos de unidades
métricas, € (s, y5) sdo coordenadas em pixels, a transformac¢do depende do tamanho do pixel na
diregdo x e y, dados por s, € s, respectivamente. Para obter a transformagdo das coordenadas da
imagem p' com as coordenadas p do mesmo ponto na camera, Jain (1995) e Trucco (1998)

sugerem e a seguinte relagao:
x'=(x, +0,)

(2.22)

'

=y, +o,)

Onde ox e o0, sdo as coordenadas em pixe/ do centro do plano da imagem, e s € s,
representam o tamanho do pixe/ em milimetros, respectivamente na dire¢do horizontal e vertical.

Ma (2004) representa esta relagdo da forma matricial,

H :{SOX 0} ;) (2.23)

A partir de (2.22) e (2.23), o seguinte sistema em coordenadas homogéneas define p' como:
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x' s, 0 o,||x
p=y=]0 s, o |ly (2.24)
1 0O 0 1|1

Agora, x' e y' se referem a coordenadas de imagem em pixel. Se o pixel ndo € retangular a
matriz de escala ¢ formada por um parametro adicional 5o muito proximo de zero chamado skew

factor. Entdo a matriz de transformagdo assume a forma mais genérica,

Sy Sp Oy
K;=|0 s, o, (2.25)
0 0

Sy Se¢ O f 0 0 ﬁx fgg Oy
K=KK,=l0 s, o,[|0 f 0|=| 0 f5, o, (2.26)
0 0 110 01 0 0 1

Assim, pode-se relacionar diretamente um ponto em coordenadas espaciais, para

coordenadas em pixel da imagem, como apresenta a equagao (2.27):

XO
| (S So o[ 00 0] o
Aly|=] 0 f5, o,[|0 100 ‘ (2.27)
0 1]]z,
1[0 o 1][0010

A matriz K da equagdo (2.26) retine os parametros intrinsecos de uma camera. Esta matriz

também ¢ denominada, matriz de calibragcdo da camera.

2.5.1.2. Parametros Extrinsecos

Como descreve Trucco (1998), os pardmetros extrinsecos definem a localizagdo e a

orientacdo do frame de referéncia da camera em relagdo ao frame de referéncia do mundo. O
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frame de referéncia da camera ¢ freqiientemente desconhecido, e o problema ¢ determinar a
localizagdo e orientacdo do sistema de eixos da cadmera com relacdo a algum referencial

conhecido, usando somente a informagao da imagem.

A escolha tipica para descrever a transformacdo entre coordenadas da camera e
coordenadas do mundo ¢ usar, um vetor de translacdo 3D, denominado 7, descrevendo as
posicdes relativas das origens dos dois sistemas de eixos de referéncia, € uma matriz de rotagdo
Rix3, que relaciona os eixos correspondentes dos dois sistemas de coordenadas. Isto ¢

exemplificado através da figura 2.9.

YW

OW

ZW

Figura 2.9: Relagao entre coordenadas do mundo e da camera adaptado de Trucco (1998).

A relacdo entre o frame W e o frame C ¢é dada pela relagao,

P.=R(P,-T) (2.28)

Onde R ¢ da forma da expressdo 2.6. Os valores de R e 7 sdo os parametros extrinsecos da

camera.
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2.6. Distor¢ao Radial

Distor¢gdes da imagem originadas pelo uso das lentes nas cameras CCD sao visiveis onde os
pixels mais externos, na periferia da imagem, estdo a uma grande distancia do centro. Este tipo de
distorcao ¢ chamado de distor¢do radial e normalmente ocorre quando a cadmera captura imagem
de um objeto que estd distante dela. A figura 2.10.a apresenta uma imagem com distor¢ao

aparente, onde as linhas retas aparecem curvadas na imagem. A figura 2.10.b apresenta a imagem

corrigida.

(a) (b)

Figure 2.10: (a) imagem original com distor¢ao radial. (b) imagem corrigida.

Para corrigir a distor¢ao radial, Trucco (1998) e Ma (2004) apresentam as equagdes abaixo

para imagens calibradas.
x=x,(1+ k7’ +k,r") (2.29)
y=y,0+kr* +k,r?) (2.30)
Onde (x4,y4) sdo as coordenadas dos pontos distorcidos, e

rP=x;+y; (2.31)
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Como descreve Forsyth (2003), os parametros k; e k; possuem valores muito pequenos €
sdo assumidos empiricamente. A distor¢do ¢ um deslocamento dos pontos da imagem na forma
radial. O deslocamento ¢ nulo no centro da imagem e aumenta com a distancia a partir do centro.
Para um sistema nao calibrado, os parametros de distor¢do podem ser obtidos diretamente da

imagem. Um método comumente utilizado € o definido em Deverney (1995) dado como:

x=c+ f(r)(x, —c) (2.32)

f(n=1+ar+ar’+a;r’ +ar (2.33)
T T

X, =[x;3,1 5 c=[e,c,] (2.34)

Onde x4 s3o as coordenadas dos pontos distorcidos, e r € a distdncia do ponto ao centro de

distorcao c e f(r) € o fator de corre¢ao da distorgao.

Apesar de ser possivel corrigir a distor¢ao radial, o problema pode ser descartado para a
aplicacdao proposta, pois as imagens do objeto estdo proximas ao centro da imagem, onde a

influéncia da distor¢ao pode ser desprezada.

2.7. Resumo do Capitulo

Este capitulo proporcionou uma visdo geral sobre o processo de formagdao da imagem,
desde a transformagdo geométrica do objeto no espago até a sua representacdo no plano de
imagem. A escolha de um dos modelos de camera apresentados, esta relacionado com o propdsito
da aplicacdo. O modelo em perspectiva ¢ usado neste trabalho devido a trés justificativas.
Primeiro, porque existe vasta literatura sobre a geometria envolvida, permitindo o total
embasamento tedrico necessario a fundamentagdo do objeto da tese. Segundo, porque permite a
reconstru¢ao de um objeto no espago Euclidiano, e terceiro porque os pardmetros obtidos deste
modelo permitem a obtencao dos pontos de fuga da imagem, que sdo essenciais para a confec¢do

das ferramentas propostas no capitulo 6.
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Capitulo 3

Reconstrugao Tridimensional

A reconstrugdo tridimensional de um objeto trata da obtencdo da medida de profundidade
da cena capturada pela cadmera. Normalmente se dispde apenas da imagem de um objeto, sem
nenhum outro conhecimento adicional sobre a cena. Entdo, o problema da reconstru¢do quando
se opera sobre imagens de objetos, se refere a estimativa desta profundidade. J4 que a imagem ¢ a
projecao 2D de uma cena 3D, a dificuldade do processo de reconstrucao ¢ estabelecer a relagao

de profundidade a partir da imagem projetada da cena.

Apesar de existirem tentativas de reconstrucdo tridimensional a partir de apenas uma
imagem, através de um processo de segmentacdo que identifica secoes da imagem (chao, teto e
paredes) apresentada por Ryoo (2004), a obteng¢do do valor da profundidade se faz de maneira
eficiente através de triangulagdo. A obtencdo da projecdo perspectiva requer operagdes com pelo
menos duas imagens do mesmo objeto, adquirida de posigdes diferentes, por uma camera que se
movimentou ou por duas cameras, como mostram Jain (1995), Trucco (1998), Forsyth (2003) e

Ma (2004) entre outros.

Para a compreensdo sobre o processo de reconstrucdo espacial de um objeto, ¢ preciso
realizar um estudo preliminar sobre a geometria envolvida para as duas vistas do objeto. Os
topicos a seguir oferecem o embasamento necessario sobre o conceito de geometria epipolar e

sobre todo o processo de calibragdo de cameras.
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3.1. Geometria de multiplas vistas

A figura 3.1 apresenta o arranjo para um sistema de visdo com duas cdmeras em posi¢des
arbitrarias, contendo as projecdes do ponto P no espaco. A posicao de P referente a camera 1 ¢ a
camera 2, ¢ dada respectivamente pelos vetores P1=[X;, Y; Z 1]T e P=[X,, V) Y. g]T. Para obter as
projecdes de P, como descrito no capitulo 2, considera-se que o centro de coordenadas de
referéncia O" coincide com o centro O° da cdmera 1 (0"=0)) 2 e 0, é dado pela distancia b
(baseline). Assim, com um referencial comum, os vetores pi=[x;, y; z;]" € p=[x2 2 z2]" sdo

conhecidos. Para todos os pontos na imagem z; = f; € z = f5.

Y,
X /
Jos . 4
600\ 7 -z
b .-
Y,
X] ”/ \\pz /

O,
©000) /i 7

Figura 3.1: Ambiente de visdo com duas cameras. A figura apresenta as proje¢oes 2D pl e p2 do
ponto P(X,Y,Z) em 3D.

Da figura 3.1, pode-se verificar que os frames de referéncia das cameras de centros O; e O,
sdo relacionados via parametros extrinsecos, contendo um vetor de translacao 7= (O, - O)) e

uma matriz de rotagao R.

* Por conveniéncia foi simplificada a notagéo, suprimindo-se o simbolo 'c' da identificagdo da cAmera. Assim O°; e
O°, se referem respectivamente aos centros da cAdmera 1 e 2 de centros O; e O,.
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Utilizando as proje¢des nos planos de imagem 1 e 2, dados pelos vetores pi=[x;, v fi]" e

p2=[x2 2 f2]", a relagio da camera O, em funcio da camera Oy, pode ser expressa pela equagio:
Py =Rp; +1 (3.1)

Ou seja, o ponto p, € projetado sobre um plano de projecao que estd rotacionado (R) e
transladado (7) a partir da cdmera 1. A equagdo (3.1) que relaciona este movimento ¢ chamada de

transformagao de corpo rigido, como descrito no capitulo 2.

O arranjo do ambiente multi-caAmeras, pode ser representado pela geometria das projecdes,
chamada geometria epipolar. A teoria sobre a geometria epipolar descrita a seguir, foi baseada

em Jain (1995), Trucco (1998), Forsyth (2003) e Ma (2004).
3.2. Geometria Epipolar

Considere a figura 3.2, com as imagens p; € p, de um ponto P observado por duas cameras
com centro otico O; e O,. As linhas O;P e O,P formam um plano, denominado plano epipolar. O
ponto projetado p; estd sobre a linha /,, onde o plano epipolar e o plano de projecdo se
interceptam. As linhas /e /, sdo chamadas linhas epipolares, associadas ao ponto P. A linha
base que une O; e O, também intercepta os dois planos de projecdo. Cada ponto de intersecdo
entre os dois, e, e e,, ¢ chamado epipolo. O epipolo e, ¢ a projecdo do centro otico O; da
primeira camera, na imagem observada pela segunda camera. O epipolo e, ¢ a proje¢do do centro

otico O, da segunda camera, na imagem observada pela primeira camera. Se p; e p, sdo imagens
do mesmo ponto, entdo p, deve estar sobre a linha epipolar associada com p;. Isto é chamado

restri¢do epipolar, e ¢ a regra fundamental em visdo estéreo e andlise de movimento.

- : o . — s s —
A restricdo epipolar implica que os trés vetores Oip;, O.p2 € O10; sejam coplanares, € um

deles esta sobre o plano definido pelos outros dois, ou seja,

Opi[010, % 0,p,] =0 (3.2)
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Figura 3.2: Representacdo da geometria epipolar adaptado de Ma(2004).

Pelas relagdes geométricas epipolares, pode ser dito que a projecdo de um Unico ponto na
camera 1, corresponde a uma linha na camera 2. Como os pontos p; € p2 sdo as projegdes do
ponto P sobre o plano de imagem de ambas as cameras, a proje¢ado espacial pode ser representada

pelos vetores 3D, p; € p2, como:

X X
P =N P> =|) (3~3)
f f

A camera 2 tem uma rotacdo R, que contém a orientacdo de cada eixo, de acordo com o

sistema de eixos da camera 1.

O ponto P tem coordenadas espaciais p; € p> em relagdo ao sistema de eixos localizados na
camera 1 ou na camera 2. A partir da restricdo epipolar definida pela equagdo (3.2), a relagao

entre p; € p2 ¢ dada na forma da equagdo 3.4:

p. [T x(Rp,)] (3.4)

Onde 7 é uma matriz anti-simétrica descrita na equacao (3.8).
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Em aplicacdes praticas de reconstru¢ao 3D, sdo conhecidas as proje¢des dos pontos na
cameras em coordenadas de imagem, mas a orientacdo da rotacdo relativa da camera e a
translacdo entre as origens ndo sdo conhecidos a priori. A estimacdo destas quantidades ocorre
através da construgdo da matriz essencial, descrita a seguir, que € o ponto inicial para as técnicas

de reconstrucao 3D como afirma Ma (2004).

3.3. Estimac¢ao da matriz essencial

A restrigdo epipolar pode ser representada pela matriz E, chamada matriz essencial, quando
0s parametros intrinsecos sao conhecidos. Caso contrario, a restricdo epipolar ¢ dada pela matriz
F, chamada matriz fundamental como definido por Forsyth (2003) e Ma (2004). Para a estimacao
da matriz essencial, serd considerado duas imagens da mesma cena obtidas de diferentes posigdes
como na figura 3.1. Também estd sendo assumido neste topico, que a camera esta inicialmente
calibrada, ou seja, a matriz de parametros intrinsecos K (definida no capitulo 2), serd uma matriz

identidade que relaciona p e P. Entdo,

Ap=TI1,P (3.5)

Onde A ¢ escala de profundidade desconhecida que diferencia p de P, ja que os dois pontos
estdo sobre uma mesma linha, e I1y=[/,0] ¢ a matriz identidade de parametros intrinsecos. O
topico a seguir apresenta uma descricdo para obten¢do da matriz de rotagdo R e do vetor de
translacdo 7, a partir da matriz essencial.

3.3.1. Calculo da Posicao e Orientacio

As coordenadas homogéneas p e as coordenadas espaciais P, sdo relacionadas por uma

escala de profundidade A, com a seguinte configuragao:

P=Ap, i=12 (3.6)
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A equacdao de transformacdo de corpo rigido (3.1) pode ser reescrita em termos das

profundidades como na equagao (3.6), entdo:

Ap, =RAp, +T (3.7)

Uma matriz de translagdo T pode ser criada como o produto vetorial:

z y
T=|t1 0 -t (3.8)
-t, t, 0

Onde, ¢, t, e t, sdo as coordenadas do vetor de translacdo 7. Ma (2004) define que a matriz

T tem as seguintes propriedades:

A

T =0, Tp=Txp (3.9)

Pré-multiplicando ambos os lados da equagdo (3.7) por T obtém-se:

2,Tp, =TRA,p, (3.10)

Pré-multiplicando a equagdo 3.10 pelo vetor p,” resulta:

p, Ep, =0 (3.11)

Onde E ¢ a matriz essencial, definida como:

E =T7R (3.12)
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A matriz essencial contém os parametros de rotagdo e translacdo no sistema de referéncia
da camera, também conhecidos como pardmetros de pose. A equagdo (3.11) também ¢ conhecida

como restri¢ao essencial, pois relaciona as imagens de pontos correspondentes, apesar da posi¢ao

relativa entre as cameras ser desconhecida.

E possivel usar a restri¢do epipolar definida anteriormente, para recuperar os parametros de
pose da camera, a partir de um numero de pontos correspondentes conhecidos entre as duas
imagens. Para isto ¢ demonstrado a seguir, o algoritmo dos 8 pontos apresentado inicialmente por

Longuet-Higgins, como descrito em Trucco (1998), Forsyth, (2003) ¢ Ma (2004).

3.3.2. Algoritmo dos 8 pontos
Pela descri¢ao de Ma (2004), pode-se assumir que a matriz essencial tem a seguinte forma:

i e 3
E=ley exn ey (3.13)

€31 €3 €33

Ou, na forma de coluna:
s\T
(E*)" = [611 €)1 €31 e ey €3 €3 ex3 633]

A idéia basica do algoritmo ¢ estabelecer inicialmente & pontos correspondentes entre duas
imagens. Cada correspondéncia de pontos forma uma equagdo linear homogénea. Assim, o

seguinte sistema homogéneo de equagdes lineares ¢ formado:

app  ap Qg
a a a

2 2 ¥ g =0 (3.14)
Apy dgy = g

Onde, ai € o j-ésimo elemento do produto de Kronecker, do par “k” de dois vetores de

projecdo p; e pa:
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ak:[akl akz"'ak/"'ak9J:p1®p2 (3.15)

Uma solugdo ndo-trivial para um sistema de equagdes é encontrada para k>8 diferentes
pares de projecdo. Além disso, os pares a; dos pontos projetados devem ser originados numa
superficie ndo-coplanar do espaco. Pontos coplanares geram as chamadas superficies criticas, que
ocasionam falhas no algoritmo. Ma (2004) discute a geometria planar para o caso em que todos

os pontos k pertencem ao mesmo plano 2D em R °.

Uma solugdo para E° é encontrada pelo calculo do autovetor da matriz de coeficientes do
sistema homogéneo, associado ao menor autovalor. A partir da matriz essencial estimada, ¢
possivel recuperar os parametros de rotacdo da camera R e o vetor ¢, usando decomposi¢cao em
valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition) como apresentado por Tsai (1984) e
Fiori (2000). Uma matriz E ¢ uma matriz essencial, se e somente se, E possui decomposicao em
valores singulares, EZUZVT, onde Upy, € uma matriz de colunas ortogonais, 2' ¢ uma matriz
diagonal onde os valores da diagonal sdo os valores singulares de E, € V,x, ¢ uma matriz
ortogonal. As colunas de V¥ sdo os autovetores correspondentes aos valores singulares

(autovalores) de E.

Ma (2004) descreve que existem exatamente quatro solugdes com os parametros de pose da

. . . o . ~ 3
camera, correspondente a uma matriz essencial de valores ndo nulos. Assim as expressoes (3.16)

geram 4 solugdes possiveis para R e 7, com E e —E satisfazendo o mesmo conjunto de restri¢des

epipolares.

(T;,R) = (UR,(+5)ZU" ,UR! (+£)V'")
(3.16)
(T,,R,) = (UR.(-%)ZU" ,UR! (-£)V'")

3 A caracterizagio da matriz essencial dadas pelas expressdes (3.16) estio completamente deduzidas em Ma (2004).
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Apesar disto, somente uma das solugdes garante que a profundidade de todos os pontos 3D
reconstruidos sdo positivos em relacdo as duas cadmeras. As demais solugdes sdo fisicamente

impossiveis e podem ser descartadas.

Como a = p; ® p», a restricdo epipolar dada pela equagdo (3.11) pode ser reescrita como o

produto interno de a ¢ E*.

a"E° =0 (3.17)

De forma pratica, para um dado conjunto de pontos de correspondéncia (pi;,pi2) com

k=1,2,....,n (n 28) o algoritmo dos 8 pontos pode ser sumariado em trés passos fundamentais,
1.Calculo da primeira aproximagdo da matriz essencial:
Através da constru¢do da matriz homogénea (3.14) com o conjunto de pares de pontos
relacionados, deve-se encontrar o vetor E° de tamanho unitario encontrando a decomposigédo em
valores singulares de

a’ =U ;3 V] (3.18)

e E° é formado pela nona coluna de V. Entdo o vetor coluna E° deve ser transformado numa

matriz E;ys.

ii. Projecdo no espago essencial

A matriz recuperada E de maneira geral ndo esta no espago essencial, como apresenta Ma

(2004). Ela deve ser normalizada através de ULV, onde = = diag{1,1,0}.

iii. Recuperagdo do deslocamento a partir da matriz essencial

Finalmente U e V' podem ser usados para extrair R e 7' da matriz essencial da forma,
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R=UR§(¢%)VT e foRz(i%jZUT (3.19)

—_—

0
0 (3.20)
1

Como apresentado pelas equagdes 3.16 e mais especificamente pelas equacdes (3.19), o
teorema para o algoritmo estd baseado no principio de que na decomposi¢do em valores
singulares de E, as matrizes U e V sdo matrizes de rotacdo. Mas isto ndo ¢ sempre verdade se
houver presenca de ruidos nas informagdes da imagem. Por isto o procedimento de estimagao de
E pelo algoritmo dos 8 pontos, ¢ formulado em termos de pardmetros e projecdes da imagem de
uma camera ideal. Na pratica embora o procedimento bésico da estimagdo 3D permanega o
mesmo, algumas condi¢des para os parametros de proje¢do devem ser estabelecidos para

compensar a distor¢ao de lentes e a deformagao de pixels de uma camera.
3.4. Calibrac¢ao de Cameras

O principal problema da reconstrugdo de um so6lido € conhecer suas caracteristicas
geométricas, como a forma e medidas, a partir de sua proje¢do nos planos de imagens de um
conjunto de cameras. Num ambiente com duas cameras, a partir dos pontos projetados, para saber
a posi¢do dos pontos no espaco € necessario fazer inicialmente a calibragdo da camera para
depois recuperar a estrutura 3D da cena. Os métodos de calibracdo mais utilizados calculam a
posicdo relativa da cdmera e seus parametros intrinsecos usando coordenadas 3D de pontos a

partir de uma referéncia de calibragdo conhecida.

Um gabarito de referéncia para calibra¢ao, denominado calibration rig, como mostra a
figura 3.3, pode ser construido de forma a oferecer um determinado conjunto conhecido de
pontos relativos a um frame de referéncia. Este método de calibragdo pode ser usado quando um

objeto puder ser colocado na cena, sem nenhuma alteragdo na configuragdo das cameras.
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Figura 3.3: Cubo com padrao xadrez utilizado para calibracdo de cameras.

Segundo o que apresentam Trucco (1998), Salvi (2002) e Forsyth (2003), a calibragdo se
refere a obtengdo das equagdes de proje¢do relacionando coordenadas conhecidas de um conjunto

de pontos 3D e suas projecdes. O processo pode ser decomposto em duas fases:

1. Célculo da matriz de projecdo perspectiva associada a cada camera, no sistema de coordenadas
da camera, como apresentado no capitulo 2;

ii. Estimacao dos parametros intrinsecos e extrinsecos da camera, a partir desta matriz.

Segundo Horn (2000), a calibracdo interior ¢ a recuperacdo da posicdo do centro de
projecdo no sistema de coordenada da imagem, chamada orienta¢do interior. Trucco (1998)
separa a calibragdo em intrinseca e extrinseca. Com o objetivo de evitar dificuldade de
interpretacdo em relagdo as definicdes sobre a palavra "calibragdo" dadas por diversos autores,
neste trabalho o termo calibracdo se refere a obten¢do dos pardmetros intrinsecos da camera
como em Ma (2004), ou seja, a estimagdo da matriz K conforme equagdo 2.35. A estimagdo dos
parametros extrinsecos, que € referida como "calibracdo extrinseca" por alguns autores, ¢ referida

neste trabalho pelo termo estimacdo dos pardmetros de pose, como descrito no item 3.3.1.

Conforme apresenta a equagao (3.21), K é chamado de matriz de parametros intrinsecos ou

matriz de calibracao.

fgx ﬁH OX
k=| 0 %, o, (3.21)
0 0 1
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Com os parametros intrinsecos K de cada camera, podem ser relacionados os pontos de
projecdo p’ em coordenadas de imagem e o ponto p em coordenadas de camera. Em muitos
processos de visdo os parametros intrinsecos ndo se alteram se o foco ¢ fixo, e consequentemente
o problema da calibragdo pode ser reduzido para a determinagdo dos pardmetros extrinsecos

como em Tommaselli (1999). Se a matriz K ¢ uma matriz identidade, entdo no caso ideal, p =p'.

Entretanto, num processo pratico, a matriz K deve ser conhecida através de um processo de

calibragdo. O processo de calibragcdo destes parametros ¢ apresentado por Zhang (2000).

3.5. Resumo do Capitulo

Mesmo conhecendo-se os pardmetros intrinsecos e extrinsecos, a maior dificuldade de uma
analise estereoscopica, ¢ estabelecer a correspondéncia entre as duas imagens. Entdo a restri¢ao
epipolar, dada pela matriz E, limita a area de busca. Assim, qualquer ponto da uma imagem deve

estar sobre a linha epipolar da segunda imagem e vice-versa.

Foi visto neste capitulo, que quando o sistema estad calibrado, ou seja, a matriz de
calibragdo K ¢ conhecida, duas vistas do objeto com um ntimero n de pontos sdo suficientes para
recuperar os parametros de pose da camera. Se K ¢ diferente de uma identidade /, o problema

pode ser adaptado, estimando-se a matriz K, de forma que os resultados ainda podem ser

aplicados. Entdo, multiplicando ambos os lados da equagdo (3.28) se tem x =K 'x' o que
permite retornar ao caso calibrado da equacdo (2.30). Em termos praticos a matriz K ¢
normalmente desconhecida. Entdo o método de Zhang (2000) pode ser aplicado. Este método de
calibragcdo se baseia no fato de que existe um gabarito de configuragdo conhecida, que permite
extrair as informagdes da camera. De maneira geral, a cena vista pelo gabarito esta calibrada, e
entdo um objeto pode ser introduzido no campo de visdo das cameras de forma a obter sua
reconstru¢ao 3D. O problema da recuperacdo da estrutura Euclidiana de uma cena ¢ fortemente

associado, com a estimagao dos parametros internos da camera.
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Capitulo 4

Técnicas de Segmentagao da Imagem

Qualquer sistema baseado em imagens digitais pode necessitar em um momento especifico
de algum processamento sobre a imagem. Pode ser em relagdo a filtragem de ruidos,
identificagdo de regides importantes, deteccdo de contornos e extragdo de atributos. Um processo
conhecido como segmentacdo ¢ usado para decompor a imagem em informagdes coerentes
normalmente separando os objetos da imagem em relagdo ao plano de fundo. Dependendo do que
se precisara realizar a partir da imagem, uma das técnicas de morfologia matematica (ou a

combinagdo delas) descritas neste capitulo e no anexo II, pode ser requerida.
4.1. Transformacao e Normalizacao

Se um sistema de aquisi¢do captura uma imagem colorida, e a aplicagdo ndo requer o valor
da cor como informag¢do relevante, pode-se diminuir o esfor¢o computacional convertendo a
imagem para niveis de intensidade em cinza, ou a segmentando em preto e branco. Os niveis de
cinza sdo suficientes para permitir a distincdo entre os objetos da imagem (foreground) em

relacdo ao plano de fundo da cena (background).

Dependendo da quantidade de bits usados para representar a intensidade /, a imagem pode
possuir um valor para cada pixel entre 0 < [ < L, onde L representa o nivel maximo, e
normalmente é uma poténcia de 2, ou seja, L = 2%, com k representando a quantidade de bits por
pixel como descrito em Gonzalez (2002). Assim, uma imagem com k=8 contém 256 niveis

distintos de cinza, com k=16 sdo 65536 niveis diferentes.
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E conveniente no processamento de imagens, sobretudo nos procedimentos de
segmentacdo, operar com a imagem normalizada no intervalo [0,1]; assim, consegue-se uma

escala genérica de intensidades, independente de qualquer valor de k.

Além da normalizagdo, a transformag¢dao da imagem para 256 niveis de cinza pode ser
importante. Uma imagem RGB, de dimensdo MxNx3xk pode ser convertida em uma imagem
MxNxk, pois reduz-se significativamente a quantidade de informagdo para o processamento.
Como descrito no capitulo 2, a imagem RGB possui trés planos de intensidades, um para cada cor
primaria. Estes trés planos podem gerar uma imagem de um tnico plano de dimensdo MxN, onde

o valor da intensidade de cada pixel ¢ dado por:
1
I = E (R + G + B)

Assim, cada pixel ird conter a média dos valores entre os planos RGB, representando um
valor de intensidade para cada ponto da imagem. Através das intensidades da imagem ¢ possivel,

ainda, realizar um processo de limiarizagdo (thresholding).
4.2. Limiarizac¢ao

Para realizar a identificacdo de atributos da imagem, como a forma do contorno do objeto,
ou extrair atributos como arestas e eixos de simetria, ¢ suficiente se operar sobre uma imagem
binaria, ao invés de uma imagem em niveis de cinza ou colorida. Atributos geométricos da
imagem podem ser obtidos através de morfologia matematica (anexo II) aplicada as imagens

binarias.

O processo de limiarizagdo permite transformar uma imagem de niveis de cinza, em uma
imagem bindria correspondente, onde os pixels do objeto de interesse possuem o valor /=1
(branco), e o plano de fundo da imagem contendo o valor /=0 (preto). Deve ser definido um valor
de divisao de intensidades, chamado limiar, de forma que todos os pixels com valores abaixo do

limiar devem ser convertidos para /=0, e todos os demais com valores acima do limiar, devem ser
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alterados para o valor com /=1. Assim gera-se uma imagem binaria resultante contendo apenas

valores 0 ou 1 para cada um dos pixels.

4.3. Deteccao de Bordas

A extracdo do contorno do objeto pode ser bastante util, para identificagdo de atributos
geométricos da imagem, como obtencdo de formas, calculo de areas, definicdo de simetria, etc.
No contexto do trabalho, as bordas do objeto sdo utilizadas no calculo de coeficientes angulares
do processo descrito no capitulo 6. A detec¢do de bordas em imagens binarias ¢ derivada de um

processo morfoldgico de erosdo ou de dilatagdo, descrito a seguir.

4.3.1. Erosiao binaria

Dados dois conjuntos de pontos, sendo uma imagem A4 ¢ um elemento estruturante B,
pertencentes a um espago bidimensional Z* (capitulo 2), onde cada elemento dos conjuntos tem
coordenadas (x,y) associado a um valor de intensidade /=0 ou /=1, denota-se a erosdo de 4 por B,

como A © B, da forma:

A© B=1{Z|(B),c 4} .1

A equagdo 4.1 indica que a erosdo de 4 por B € o conjunto de todos os pontos z de forma

que B transladado por z esta contido em 4.

A figura 4.1-a apresenta uma imagem de exemplo 4 de dimensao MXN que se deseja erodir
pelo elemento estruturante B (figura 4.1-b). O elemento estruturante em forma de cruz define o

sentido de deslocamento das linhas e colunas de 4 para as sucessivas intersegdes.

O processo ¢ ilustrado na figura 4.2. Cada dire¢do do elemento estruturante, indicado pelo
simbolo e, gera uma nova imagem de 4 com linhas e colunas deslocadas de acordo com os
valores 1 de B conforme as figuras 4.2-a,b,c,d,e. A interse¢do destes conjuntos gera a imagem

resultante 4.2-f contento os pixels de valor 1 pertencentes a todas elas simultaneamente.
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(b)

(a)
Figura 4.1: (a) imagem de exemplo Apixn; (b) elemento estruturante Bsyxs em forma de cruz.
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®

Figura 4.2: (a) imagem A original; (b) imagem A com colunas deslocadas a esquerda; (c) imagem
A com colunas deslocadas a direita; (d) imagem A com linhas deslocadas para cima; (e) imagem
A com colunas deslocadas para baixo.

Pode-se verificar que um processo de erosdao causa uma diminuicdo do conjunto de
resposta, como mostra a imagem resultante da figura 4.2-f. Partes do objeto foram eliminadas

pelo processo, porque ndo houve interse¢do entre as imagens deslocadas. Sobre o aspecto do
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objeto, a perda de informacdo pode descaracterizar o conjunto inicial, mas por outro lado, este
processo ¢ extremamente Util para eliminacdo de ruidos e separagdo de objetos conectados.
Maiores detalhes sobre este processo, bem como as propriedades da erosdo, podem ser

observados respectivamente no anexo Il ou em Gonzalez (2002) e Facon (1996).

4.3.2. Dilatac¢ao binaria

A dilatacdo binéria € o processo dual da erosdo. A dilatagdo da imagem A pelo elemento

estruturante B, ¢ dado pelo simbolo 4 @ B, com a forma:

A®B={Z|(B)zNA#{}} 4.2)

A®B=

AeB=

Figura 4.3: (a) imagem A original; (b) imagem A com colunas deslocadas a esquerda; (c) imagem
A com colunas deslocadas a direita; (d) imagem A com linhas deslocadas para cima; (e) imagem
A com colunas deslocadas para baixo. (f) imagem dilatada
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Para a mesma imagem exemplo 4 ¢ mesmo elemento estruturante B da figura 4.1, o

processo de dilatacdo pode ser detalhado como mostra a figura 4.3.

Observa-se que a imagem 4.3-f resultante das sucessivas unides, gera o aumento do
conjunto de pontos inicial. Isto pode ser util no preenchimento de furos ou conexao de particulas
em uma imagem binaria. Gonzalez (2002) e Facon (1996) apresentam as propriedades respectivas
a dilatacao.

4.3.3. Extra¢ao de contorno

O contorno de um conjunto A, denotado por [AA4), pode ser obtido pela diferenca entre o

conjunto inicial e o conjunto erodido, da forma:

SA)=A-(4 ©B) (4.3)

como também, a partir da dilatagdo, assim:

AA)=(A®B)-A 4.4)

A imagem resultante ¢ apresentada na figura 4.4.

(2) (b)

Figura 4.4: (a) Imagem resultante a partir da expressao 4.3. (b) imagem resultante a partir da
expressao 4.4.
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Pode-se verificar através da figura 4.4-a, que a realizacdao da subtracdo da erosdo a partir da
imagem original, conforme a expressdo 4.3, preserva a silhueta original da imagem. J4 com a
utiliza¢do do processo pela equagdo 4.4, a imagem apresenta um aumento de tamanho em fung¢ao
da dilatagdo, que altera algumas caracteristicas da borda. A utilizacdo da expressdo 4.3 ¢

suficiente para a extra¢ao de bordas de uma imagem bindria.

4.4. Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a descri¢do de algumas técnicas de morfologia matematica
aplicadas a imagens bindrias, que sdo essenciais para o entendimento dos processos descritos nos
capitulos que se seguem. Tanto o procedimento de extragdo de bordas, quanto o processo de

afinamento sdo utilizados na descri¢do do processo de criacdo da caixa de contorno no capitulo 6.

E importante ressaltar que a extragdo de atributos da imagem, poderia ser feita diretamente
da imagem em niveis de cinza ou dos indices da imagem indexada. A extragdo de bordas, por
exemplo, pode ser resultado da aplicacdo de filtros como sobel, prewit e canny, também descritos
em Gonzalez (2002). No entanto, optou-se pela utilizagdo de imagens binarias, porque além da
extracdo de contorno, ¢ possivel representar o eixo de simetria do objeto usando uma descrigao

por afinamento.
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Capitulo 5

Caixas de contorno (Bounding Box)

Reconstrugdes tridimensionais sdo utilizadas com diversos propdsitos nos processos onde a
informagdo de profundidade ¢ essencial para o entendimento de uma cena. Uma cena ¢ formada
por uma estrutura complexa de elementos variados, que nem sempre s30 necessarios num
procedimento de reconstrucao. Alguns pontos de referéncia do ambiente podem ser suficientes
para determinar a movimentacao de um robo, identificar a presenga de um objeto e recuperar suas
caracteristicas geométricas bdsicas. A simplificacdo do ambiente pode reduzir o esforgo
computacional pela supressdo de informagdes que ndo serdo necessarias na analise de uma cena.
A diminuicdo da quantidade de informagdes pode melhorar a eficiéncia do processo sem

comprometer o resultado final.

Uma parte essencial deste trabalho trata da obtengdo do espaco ocupado por um objeto, sem
a necessidade da completa reconstrug¢do de sua superficie, como apresentado em Kurka (2005).
Para realizar isto, esta sendo proposta a criagdo de uma caixa de contorno (bounding box), que se
adapte ao contorno de um objeto e permita extrair informagdes sobre a sua posi¢do e sobre o
volume ocupado. A idéia da utilizacdo das caixas de contorno foi primeiramente apresentada por
Gottschalk(2000), para a identificagdo de colisdo de objetos que estdo em movimento. Alguns
exemplos de aplicacdo das caixas de contorno podem ser vistos em Barequet (2001) que usa este
conceito para indexacdo e recuperagdo de imagens, em Chan (2003) para processos de
empacotamento, em Shin (2003) para representacdo de superficies, em Coma (2003) em projeto
de montagem (Design for Assembly — DFA), e em Majchrzak (2004) para realizar analise do
movimento de objetos em cenas bidimensionais. Em Chan (2005) ¢ apresentada a definicdo de

uma caixa de contorno, para simplificar a representagdo de um objeto 3D, a partir de um modelo
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CAD com a utilizagdo de imagens sintéticas. A proposta do trabalho ¢ ir além da criacdo de um

enquadramento para objetos.

Est4 sendo apresentado na figura 5.1 o exemplo de uma caixa de contorno para ilustrar o

ajuste a um objeto.

Figura 5.1: Exemplo de uma caixa de contorno ajustado a um objeto.

Através da figura 5.1 pode-se verificar a existéncia da moldura da caixa de contorno inicial,
formada pelas linhas mais externas ao objeto. Também, na mesma figura pode ser vista a caixa de

contorno ajustada ao objeto, representado pelas linhas mais internas préximas ao objeto.

Alguns métodos heuristicos tém sido propostos para a determinacdo de uma caixa de
contorno que circunscreve um conjunto de pontos. Uma forma ¢ se basear nas coordenadas de
uma nuvem de pontos como em Barequet (2001). Em Shin (2003), além de se usar nuvens de
pontos, cria-se vetores de gradientes baseados na distribui¢do do histograma dos pontos
pertencentes as faces do objeto. O pico de nivel mais elevado do histograma ¢ o que se aproxima
mais da face da caixa de referéncia. Assim ¢ possivel determinar a posi¢do das arestas para cada
face da caixa de contorno sobre o modelo. Outra maneira ¢ apresentada em Chan (2003) onde a
geracao da caixa de contorno ¢ baseada na proje¢ao da imagem sintética de um sélido sobre trés
planos principais. Assim as orientacdes dos contornos projetados, sdo usadas para aproximacgao

da posicao do solido.
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De forma diferente aos métodos apresentados, este trabalho descreve no capitulo 6, o
processo de constru¢do de uma caixa de contorno baseado na reconstrucdo tridimensional das

imagens projetadas de uma caixa de calibra¢do usada como referéncia inicial.

Dois tipos de caixas de contorno sdo descritos por Gottschalk (2000). Um deles trata do
enquadramento pelo método dos eixos alinhados, chamado AABB (Axis Aligned Bounding Box).
Outra maneira ¢ calcular o enquadramento através de eixos orientados, chamado OBB (Oriented
Bounding Box). Os dois tipos serdo usados como referéncia para a criagdo de uma caixa de
contorno pelo método sugerido neste trabalho. A diferenga entre eles ¢ sintetizada nos itens 5.1 e

5.2 a seguir.
5.1. Caixa de contorno alinhada (AABB)

Um AABB ¢ um paralelogramo cujas faces podem ser representadas como a extensao dos
eixos ao longo de um frame de referéncia. Neste caso o ajuste requer que o objeto esteja
geometricamente posicionado de acordo com uma caixa de contorno de aproximacdo inicial
(outter box). A definicdo para um AABB, pode ser dada como em Gottschalk (2000).
Denominando de B a regido mapeada pela caixa de contorno, se tem a seguinte defini¢ao:

Bz{(x:yazﬂ |Cx—X|Sl”x,|cy—y|ﬁl"y,|cz—Z|§I"Z} (51)

Onde ¢ ¢ o centro de massa e os eixos das faces sdo respectivamente ry, ry € r,. A figura 5.2

apresenta um exemplo, para z = (), com 0s €ixos 7y € 1y, ajustados em fun¢do das dimensdes do

objeto.

Diz-se que a caixa de contorno ¢ minima se as suas arestas estdo na menor distancia
possivel das bordas do objeto. O esbogo da figura 5.2 representa através das linhas pontilhadas
um bom ajuste para um AABB, onde o enquadramento ocorre muito préximo ao contorno do

objeto.
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X

Figura 5.2: Esbogo para um AABB com ajuste minimo.

A figura 5.3 apresenta o ajuste do mesmo AABB para um objeto com alinhamento

diferente da posic¢ao dos eixos de referéncia do sistema.

x

Figura 5.3: Esbogo para um AABB sem ajuste minimo.

Para o caso da figura 5.3, os eixos de orientagdo do objeto ndo correspondem a posi¢ao dos
eixos de referéncia. As arestas da caixa de contorno ndo se ajustam a silhueta do objeto. Isto
implica que o ajuste do AABB ¢ comprometido, pois ndo representa uma caixa de contorno

minima para o objeto.

Em Kurka (2005) ¢ introduzido o conceito de range cube para denominar um AABB
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tridimensional, que € construido a partir do proprio gabarito de calibragdo de cameras. Em Rudek
(2005) ¢ descrito o método baseado nos pontos 2D da propria imagem, que permite criar uma
caixa de contorno através da extragdo de pontos de fuga. Todos os procedimentos de
enquadramento da caixa de contorno usadas em Rudek (2005) s3o completamente apresentados

no capitulo 6.

Para resolver o problema do ajuste minimo demonstrado na figura 5.2, pode ser criado uma
caixa de contorno do tipo OBB orientado pelas diregdes principais do objeto. O item 5.2 a seguir

descreve a obtenc¢do dos parametros de orientacao.
5.2. Caixa de contorno orientada (OBB)

Um OBB ¢ um paralelogramo orientado de forma arbitraria, que traz consigo a informacao
sobre a sua orientagdo. Ele pode ser representado por um ponto central ¢, com comprimentos de
bordas orientadas rx, ry € r,, € de orientagdo fornecida por trés vetores vi, v, € v3 mutuamente

ortogonais. Sua representagdo ¢ dada pela expressao:
B= {c+ar1v1 +bhryv? +ery? | a,b,ce[—l,l]} (5.2)

Os vetores vy, v2 € v3 530 as trés colunas da matriz de rotagcdo R. A figura 5.4 apresenta um

esboco para uma caixa de contorno orientada, com z = 0.

y

Figura 5.4: Esboco de um OBB orientado segundo os eixos de simetria do objeto.
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Para a constru¢ao do OBB, o primeiro passo ¢ descobrir uma orientagao principal do objeto
e em seguida, encontrar a orienta¢do do sistema de eixos. O texto sugere duas estratégias. Uma se

refere a andlise dos componentes principais e outra pelos momentos e eixos principais de inércia.

5.2.1. Analise dos Componentes Principais

A analise de componentes principais € uma técnica estatistica utilizada para redugao do
nimero de varidveis, através da transformacdo das varidveis originais em novas variaveis
denominadas componentes principais. A determinagdo destas componentes ¢ dada pelo calculo
dos autovalores e seus respectivos autovetores, a partir uma matriz de covariancias ou de uma

matriz de coeficientes de correlagao.

Um autovalor ¢ um escalar Ay que satisfaz a relacao,
A-2,1=0 (5.3)

Onde A ¢ uma matriz nXn, I ¢ a matriz identidade e i=1,..,n. Em termos geométricos o
primeiro autovalor representa o eixo de maior comprimento e o segundo autovalor um eixo
ortogonal ao primeiro. Dada uma matriz A que contém as coordenadas de dois pontos no plano

da seguinte forma,

A= N (5.4)

X, W

Os seus respectivos autovalores podem ser obtidos da relagdo (5.3). Os autovalores A, e A,
contém a informagdo sobre o tamanho do maior e menor eixo de uma elipse que passa pelos
pontos definidos pela matriz A. Os autovalores podem ser representados graficamente como

ilustra a figura 5.5. Cada autovalor possui um autovetor correspondente de forma que,

Av, =4, v, (5.5)
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Figura 5.5: Representacdo grafica das distdncias maxima e minima dada pelos autovalores.

De acordo com a figura 5.5 os autovetores geram as diregdes principais € o comprimento de

cada eixo ¢ dado pelos seus autovalores correspondentes. Em uma matriz simétrica existirdo

tantos autovalores quanto a quantidade de linhas da matriz. Um agrupamento de pontos obtidos

da imagem pode gerar uma matriz de covariancia ou de correlacdo. Estas matrizes sdo sempre

simétricas. A obten¢do dos autovalores e autovetores destas matrizes permitem obter os eixos

principais do conjunto de pontos.

Como apresentado por Castleman (1996) e aplicado por Gottschalk (2000), os pixels do

objeto podem ser descritos através de uma matriz de covariancia C, e sua localizagdo pelas

coordenadas de um centro de massa c. A variancia da proje¢do dos pontos é dada por v/ Cv. As

diregdes que maximizam ou minimizam estas quantidades sdo os autovetores de C expresso da

forma,

Onde ,
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O i-¢ésimo segmento de linha tem comprimento denotado por L;, € seu ponto médio por m;.
Os elementos da diagonal da matriz C sdo as variancias e os elementos que estdo fora da diagonal
sdo as covariancias. Gottschalk (2000) faz a deducdo completa da matriz C. Uma propriedade
fundamental da matriz de covariancia, ¢ que a extensao dos eixos, na maior ¢ na menor direcao ¢é

sempre perpendicular em qualquer dimensao.

A extracdo dos componentes principais pode ser obtida usando a decomposicao em valores
singulares (SVD). Os autovetores associados aos valores singulares fornecem a orientagdo do
conjunto de pontos. A figura 5.6, apresenta um agrupamento de pontos com orientacao

desconhecida. Cada ponto do agrupamento gera um vetor de coordenadas da forma p = [x; yi]".

X

Figura 5.6: Representagdo do centro de massa.

Se a nuvem de pontos for transladada de forma que seu centro de massa se posicione sobre

a origem, obtém-se p' = [(xi - cx), (Vi - cy)]T, ou seja,

p'i=p;,—¢ (5.8)

Onde ¢ ¢ o centro de massa da nuvem de pontos. Uma matriz X do conjunto de pontos pode

ser formada como,

X=|py P2 - P (5-9)
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O calculo de Cx pode ser obtido pelas expressoes 5.6 € 5.7. Os elementos desta matriz sao
os autovalores de X. Os componentes principais podem ser obtidos através da SVD da matriz X.
Uma matriz A pode ser formada de maneira que os seus elementos sejam os autovetores de Cx.

Assim, 0s eixos principais sdo os autovetores de S, da forma:

S=AC.A" (5.10)

Onde os valores da diagonal de S sdao os autovalores da matriz de covariancia, como:

C = (5.11)

Onde 4, ¢ o i-ésimo autovalor. O maior valor de S entre todos os vetores unitarios de 4, esta
associado a seu maximo autovalor A;. Se v; € seu autovetor correspondente entdo x’= v;. O
segundo autovalor A, corresponde ao segundo autovetor y’= v,. O eixo x' € 0 eixo )' sdo sempre
ortogonais e representam os eixos principais que definem a orientagdo da nuvem de pontos. A

figura 5.7 apresenta o arranjo destes vetores.

Figura 5.7: Representacdo dos componentes principais ajustada a nuvem de pontos.
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Como apresentado na figura 5.7, a melhor linha de ajuste a nuvem de pontos atravessa o
centro de massa até a origem. Invertendo a translagdo que levou o centro de massa para a origem,

se produz o melhor ajuste para o conjunto de pontos.

O algoritmo sugerido para a obteng@o dos eixos ¢ dado pelo fluxograma da figura 5.8.

Figura 5.8: Seqiiéncia de operagdes para obtengdo dos eixos principais.

A figura 5.8 apresenta graficamente a seqii€ncia de operagdes para a obtencdo dos eixos
principais de uma imagem. Este algoritmo deve ser aplicado sobre uma imagem segmentada onde
o agrupamento de pontos se refere ao contorno do objeto. A figura 5.9 apresenta o resultado da

localizagdo de eixos para uma imagem sintética.
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Figura 5.9: Geragdo dos eixos principais para uma imagem sintética.

A figura 5.9 apresenta os eixos principais do objeto obtidos pelo método da andlise dos
componentes principais. Este sistema de eixos define a orientacdo para a constru¢do de uma caixa
de contorno tipo OBB. O exemplo de ajuste do OBB sera apresentado mais a frente no capitulo 6.

Outra maneira de se obter os eixos principais de um conjunto de pontos ¢ através dos momentos

de inércia. O item 5.2.2 a seguir apresenta o método.
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5.2.2. Obtencao dos eixos principais planos pelos momentos de inércia

De forma diferente da apresentada anteriormente, os eixos principais de um objeto podem
ser entendidos como aqueles que possuem o momento de inércia maximo € minimo um em
relacdo ao outro, e, portanto, sdo perpendiculares entre si. As defini¢des de momento de inércia,
produto de inércia e eixos principais no espaco tridimensional sdo descritos por Hahn (2004) e
Kwon (2006). Em Soares (2006) ¢ descrito que um sistema de coordenadas no plano x;y; de
centro ¢g, esta deslocado de uma distancia a e b em relag@o ao eixo de referéncia xy da imagem.

A relagdo entre os eixos € os momentos pode ser vista na figura 5.10, e ¢ dada como:
X=x+a e y=y+b (5.12)
As relacdes apresentadas em 5.12 podem ser visualizadas através da figura 5.10. Assim,

chega-se a relacao:

M =M +bS e M, =M, +aS (5.13)

Onde M, ¢ o momento estatico em relagdo ao eixo X e M, ¢ o momento estatico em relacdo

ao eixo y, e S ¢ a area total da segdo.

Figura 5.10: Translacdo de eixos e localiza¢ao do centréide cg do objeto.
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Os eixos x1y; s@o chamados eixos centrais € a interse¢do entre eles ¢ o centro de gravidade
de centro cg do objeto plano. A partir destes eixos de referéncia é possivel encontrar os eixos
principais do objeto no plano. Sera denotado de x’ o eixo de momento minimo e y’ o de

momento maximo, como apresenta a figura 5.11.

yY

Figura 5.11: Eixos principais de inércia.

Os eixos principais de inércia X’ e y’ no plano podem ser obtidos pelas seguintes relagdes,
descrito em Soares (2006), onde, os elementos /. € /,, sdo os momentos de inércia € I, € 0

produto de inércia.

2
I +1, I, -1
If:('”z ”)+ ( = Wj +1,° (5.14)

2
I, +1, 1,.-1,
g:(ﬂzw)_(' %J+%f (5.15)

(5.16)
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(5.17)

O momento de inércia I, ¢ obtido pela correlagio dos pontos y-y' das coordenadas
p=Ix.y]" do contorno da imagem. O momento de inércia I, é dado pela correlagdo de x-x' das
coordenadas p=[x,y]" do contorno. O produto de inércia I, ¢ dado pela correlagdo x-y' das

coordenadas da borda da imagem.

Os angulos a; e o definem a nova orientagdo para os eixos. Seus comprimentos sao dados
pelos pontos de minimo e maximo das coordenadas de borda da imagem em fun¢do de cada
angulo obtido. A figura 5.12 apresenta graficamente os eixos obtidos a partir de uma imagem

sintética.

Figura 5.12: Eixos principais do objeto.
A figura 5.12 apresenta graficamente o posicionamento dos eixos principais do objeto,

obtidos a partir do calculo dos seus momentos e produtos de inércia. Um exemplo aplicado a

imagens reais ¢ apresentado no capitulo 6 com a constru¢do de uma caixa de contorno OBB.
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5.3. Resumo do capitulo

O capitulo apresentou o processo de enquadramento de um objeto através de uma caixa de
contorno (bounding box). Existem duas formas de constru¢do. Uma AABB ¢ de constru¢do mais
direta, pois usa o frame de referéncia da imagem como base para constru¢cdo das arestas. Este
método tem aplicacdo quando o objeto ¢ simétrico e possui a mesma orientacdo do frame de
referéncia. Pode-se dizer que um AABB pode ser usado quando o objeto em andlise ndo muda
durante o processo. Se o objeto estiver completamente enquadrado pela caixa de contorno AABB
seu volume serd muito proximo do volume original. Se houver uma mudanga de objeto ou uma
alteragdo de posi¢dao, o volume ndo corresponde mais ao esperado. Assim se todas as suas
caracteristicas geométricas sdo sempre conhecidas, o ajuste da caixa de contorno pode indicar a

diferenca de posicao pela diferenca no volume ocupado.

O texto apresentou também a definicdo de um OBB. Para a constru¢do da caixa de contorno
orientada, deve-se obter a orientacdo do objeto para o correto ajuste da caixa de contorno. Foram
apresentadas duas estratégias para obtencdo das dire¢des principais. A primeira usa a defini¢cao da
analise dos componentes principais (PCA) para estabelecer os eixos associados a um conjunto de
pontos. A segunda forma ¢ a obtengdo dos eixos principais pelos momentos e produtos de inércia

da nuvem de pontos.

A determinacdo de uma caixa de contorno para o enquadramento de um sélido, simplifica a
complexidade da representagdo tridimensional do objeto. Assim, apenas a projecao 3D dos eixos
principais ¢ do contorno sdo necessdrios para andlise de posi¢do e volume. Para posicoes
aleatdrias do objeto, com orientagdo diferente do frame de referéncia um enquadramento por
OBB ¢ mais preciso, pois se chega muito proximo ao valor de volume minimo. A escolha do
método de enquadramento, por AABB ou por OBB, depende exclusivamente da aplicagao onde

serdo utilizados.
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Capitulo 6

Método de Reconstrugao Proposto

Este capitulo propde um método para realizar a reconstru¢do de uma caixa de contorno
baseada em um par de imagens do objeto. O método proposto se baseia na criagdo de uma caixa
de contorno em torno do objeto, de forma que sua posi¢ao € o seu volume correspondam a uma

estimativa de valores referentes aos do objeto.

Os métodos de ajuste da caixa de contorno apresentados no capitulo 5 operam basicamente
de duas maneiras; - ou realizam o ajuste de uma caixa de contorno 2D para objetos no plano sem
reconstrucdo espacial, ou criam caixas 3D sobre imagens sintéticas tridimensionais. O método de
criacdo da caixa de contorno proposta neste capitulo, difere dos métodos citados no capitulo
anterior. E apresentada uma maneira de ajustar uma caixa de contorno 3D baseado nas proje¢des
2D das imagens da caixa de calibracdo. O processo envolve duas etapas. Primeiro, as projecoes
dos vértices e arestas da caixa de calibragdo inicial servem como referéncia para a obten¢ao dos
seus pontos de fuga (vanishing points). A partir dos pontos de fuga conhecidos ¢ feita a
aproximacao das faces ao objeto, criando uma caixa de contorno ajustada, que tangencia as
projecoes das bordas do objeto. A aproximagao das faces da caixa ¢ baseada na obtencdo de
novas arestas a partir dos pontos de fuga calculados anteriormente. A segunda etapa ocorre apds
o0 ajuste das arestas, e trata da reconstrucdo espacial da caixa de contorno ajustada. Assim, para se
construir um AABB, apenas os vértices principais da caixa de referéncia precisam ser
conhecidos. A caixa de referéncia usada para criar o AABB inicial pode ser usada também para

calibragdo dos parametros intrinsecos do sistema.
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O texto apresenta inicialmente os passos necessarios para realizar a calibracdo da camera,
conforme a teoria apresentada no capitulo 3. Em seguida descreve o processo para a identificagdo
da regido de interesse que contém o objeto, com o uso das ferramentas de segmentacgdo vistas no
capitulo 4. O foco principal do texto ¢ apresentar o ajuste de arestas e a reconstrugdo espacial de
uma caixa de contorno do tipo AABB baseada na caixa de calibragdo inicialmente conhecida. De

forma complementar, também ¢ sugerido o método para a criagdo de um OBB.

6.1. Procedimento de Calibracao da Camera

Para calibracdo da camera e obtencdo dos parametros de pose, foi construido um gabarito
tridimensional conforme o modelo mostrado na figura 3.3 (capitulo 3). O gabarito possui a forma
de um cubo de lados L;=L,=L3=200 mm. A dimensdo de cada quadrado do padrido xadrez possui
valores /;=,= 40 mm. A obtencdo dos parametros intrinsecos ¢ realizada pelo método de Zhang
(2000), conforme descrito no capitulo 3. O método ¢ baseado na homografia planar. Para realizar
o processo de calibragdo da camera, os pontos de correlagdo devem estar no mesmo plano. Entao
deve ser utilizada somente uma das faces do cubo. Em Zhang (2000) ¢ fornecido um toolbox com

as ferramentas desenvolvidas em MatLab para a configuragdo dos parametros de calibragao.

A figura 6.1 apresenta a face selecionada do gabarito utilizada na calibracao, onde estao

representados os dois eixos do plano.

Figura 6.1: Marcagdo dos eixos do plano de calibragao.
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Apos a criagao dos eixos de orientagao da face, todos os cantos da face sdo detectados
automaticamente. A figura 6.2 apresenta uma das vistas do gabarito de calibragdo onde sao
exibidos os cantos encontrados. Se o ajuste ndo for bom, o processo deve ser executado
novamente. O programa desenvolvido por Zhang (2000) permite identificar todos os cantos do

padrao quadriculado, gerando uma correspondéncia de pontos entre o par de imagens do gabarito.

Figura 6.2: Marcagdo dos cantos do grid de calibragao.

A correspondéncia entre pontos ¢ um passo preliminar para se estimar os parametros da
camera. Os métodos automaticos de correspondéncia (matching) se baseiam na busca de atributos
geométricos mais facilmente identificaveis, como intersecdes de arestas que formam os cantos de

um objeto na imagem.

O detector de cantos de Harris e Stephens proposto por Harris (1988) e implementado no
toolbox de Zhang (2000), permite encontrar as correspondéncias entre duas imagens de forma
automatica, gerando um arquivo de associagdes entre os pontos das duas imagens, que ¢ usado

posteriormente na calibragao.
A figura 6.3 apresenta um exemplo da correspondéncia entre a imagem da esquerda e da

direita do gabarito de calibragdo. Pode-se observar que todos os cantos do padrao xadrez foram

localizados.
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Figura 6.3: Exemplo da detecgdo de cantos pelo método de Zhang (2000) para as duas vistas.

Para Oisel (2003), a recuperacdo da informagdo 3D pela estimagdo dos parametros da
camera consiste em associar alguns valores arbitrarios para pardmetros intrinsecos e entio
estimar os extrinsecos. De maneira mais eficiente, o processo de estimacdo dos parametros
intrinsecos pode ser obtido pelo método de Zhang (2000) como descrito no capitulo 3. Os
resultados obtidos através deste método sdo mostrados na figura 6.4, que apresenta um exemplo

dos valores encontrados para a matriz de calibracdo, baseado nas imagens da figura 6.3-a ¢ 6.3-b.
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Defini¢do dos parametros intrinsecos
Focal Length (fc): [ 1697.31000 1697.31000 ]
Principal point (cc): [ 799.50000 599.50000 ]
Skew (alpha_c): [ 0.00000 1]
Distortion (kc): [0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 ]

Tabela 6.1: Exemplo da calibragdo gerado pelo ToolBox em Matlab, de Zhang (2000).

Os parametros apresentados na tabela 6.1 compdem a matriz de calibragdo K, da forma

definida pela equagdo (2.35), como o exemplo:

S5 So o Oy
k=l 0 f5, O,
0 0 1
1697.31000 0 799.50000
k= 0 1697.31000 599.50000
0 0 1

As informagdes geradas pelo programa, conforme apresentado na figura 6.4, sdo utilizadas
no processo de obten¢do dos parametros extrinsecos, referente aos parametros de pose da camera.

A obteng¢do destes parametros ¢ descrita a seguir no item 6.2.

6.2. Estimacio dos parametros de pose da cAmera

A estimacao da matriz de rotacdo R e do vetor T que representam a posicao relativa entre as
cameras, dependem de uma correspondéncia inicial de n > 8 pontos, segundo o algoritmo dos oito
pontos apresentados no capitulo 3. As imagens de duas vistas de um gabarito de calibragao
podem ser capturadas para fornecer a correspondéncia entre pontos. A figura 6.4, ilustra os
pontos numerados de n =1,2,...,10 considerados para correlacdo entre duas imagens. Estes pontos

podem ser correlacionados via o processo automatico proposto por Harris (1998). Mas por

63



conveniéncia pratica, de modo a permitir diversas simulagdes distintas, a estimagao de pose foi

baseada num processo de correlagdo manual.

(@) (b)

Figura 6.4: Caixa de calibragdo. a) imagem esquerda. b) imagem direita

Conforme mostra a figura 6.4, os pontos selecionados estdo em todas as faces visiveis do
cubo, com a respectiva seqliéncia numérica identificando cada uma das correspondéncias. Ou
seja, o ponto n=1 da imagem 6.4-a, corresponde ao ponto n=1 da imagem 6.4-b, e assim
sucessivamente para todos os demais pontos. A tabela 6.2 apresenta as coordenadas p,=[x,y,z]"
dos n=1,2,...,10 pontos assinalados da caixa de calibracdo da figura 6.4, para ambas as projecdes
perspectivas da imagem esquerda e direita. As coordenadas p, estdo em pixe/ no sistema de

coordenadas de imagem.

Imagem Esquerda Imagem Direita
n XO YO ZO X1 Y1 Zl
1 177.4256 |[313.5000 [1.0000 142.4074 |[274.5000 [1.0000
2 315.4977 |456.5000 |1.0000 216.4460 |392.5000 |1.0000
3 505.5968 |351.5000 |1.0000 419.5519 |331.5000 |1.0000
4 172.4230 [191.5000 [1.0000 137.4047 [173.5000 [1.0000
5 327.5039 [309.5000 [1.0000 215.4455 |[263.5000 [1.0000
6 531.6104 |[229.5000 [1.0000 433.5592 [217.5000 [1.0000
7 164.4188 [84.5000 1.0000 130.4011 |[84.5000 1.0000
8 340.5107 |[182.5000 [1.0000 217.4465 |[152.5000 [1.0000
9 553.6219 |[121.5000 [1.0000 446.5660 |[20.5000 1.0000
10 366.5243 |[53.5000 1.0000 319.4997 |65.5000 1.0000

Tabela 6.2: Coordenadas (x,y,z) para 10 pontos de projecdo da caixa de calibracao.
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A figura 6.5 apresenta um exemplo de resultado da configuragdao de pose da camera,

através dos valores de R e T, obtidos da forma descrita na secao 4.3.

09775 -0.0962 0.1878
R=|0.0886 0.9949 0.0489
-0.1915 -0.0311 0.9810

-0.8987
T=|-0.3812
0.2170

Figura 6.5: Exemplo dos parametros de pose estimados para as imagens da figuras 6.4.

6.3. Enquadramento da caixa de contorno por eixos alinhados (AABB)

O passo seguinte, apds a obtencdo dos pardmetros intrinsecos e a estimagdo da
configuracdo de pose das cameras, ¢ a realizacdo do enquadramento do objeto através da
constru¢do da caixa de contorno. Este topico apresenta a construcao de uma caixa de contorno
alinhada aos eixos da caixa de calibracdo conforme a definicio de um AABB apresentada no
capitulo 5. O método descrito a seguir se baseia na utilizacdo de pontos de fuga das imagens da

caixa de calibracdo, para ajustar as arestas do cubo ao objeto.

6.3.1. Determinacio dos Pontos de Fuga

Rogers (1976) define os pontos de fuga (vanishing points) como as interse¢des das linhas
que formam os vértices do objeto, sobre uma linha que representa o horizonte (ou nivel do olho).
Esta interpretacdo pode ser usada para representar a projecdo perspectiva no plano de imagem da
camera. A figura 6.6 apresenta a projec¢ao perspectiva de uma caixa e a respectiva posi¢ao de um
de seus pontos de fuga. A linha do horizonte ¢ formada por pontos infinitamente distantes, ou

“vanishing directions”, do plano de referéncia como apresentado por Rogers (1976).
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Objeto

Referéncia

\feréncia

Figura 6.6: Transformacao perspectiva do objeto e a representacdo do ponto de fuga Vp
(vanishing point) sobre o plano da imagem. Ilustragdo adaptada de Rogers (1976).

Como apresentado por Mohr (1996), qualquer par de linhas paralelas parecem se encontrar
num ponto no horizonte, que corresponde as suas direcoes. Todas as intersecdes no infinito
permanecem constantes quando o observador se move. Isto pode ser modelado matematicamente

usando coordenadas homogéneas, como apresentado no capitulo 2.

A projecdo do objeto vista pela camera de centro O¢ pode assumir as caracteristicas de
projecdo dos pontos de fuga, como em Rogers (1976). Como os pontos de fuga de todas as faces
do objeto estdo sobre o plano da imagem, € possivel determina-los pela interse¢do das arestas que
formam a caixa. O ponto de intersec¢ao estara sobre o plano da imagem e possuird coordenadas no
plano Vp=[x'y']", onde x' ¢ y' sdo as coordenadas em pixels. Os pontos de fuga podem ocorrer
fora da linha do horizonte, e neste caso, estes pontos sdo denominados por Rogers (1976) como

“trace points”. No contexto deste trabalho o termo ponto de fuga ¢ usado para ambos os casos.

Para o método proposto, os pontos de fuga sao usados com dois propositos. Primeiro na

construcao da caixa de contorno inicial, para realizar a determina¢do dos vértices escondidos da
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caixa de referéncia. E segundo, para permitir o ajuste das arestas da caixa de contorno realizando

o enquadramento sobre o objeto de interesse.

A partir da caixa de calibragdo capturada pelas cameras, pode-se construir uma caixa
virtual, baseada na posi¢ao dos vértices. A extragao dos vértices de contorno da caixa pode ser
feita manualmente pela intervengdo do usudrio. As cameras sempre deverdo enxergar pelo menos

seis arestas que serdo necessarias para a identificacdo dos pontos de fuga.

A figura 6.7 mostra um exemplo de caixa virtual com a identificagdo dos vértices v e

arestas k, obtida a partir da caixa de calibragdo da figura 6.4.a.

Ve

ke

Figura 6.7: Identificacdo das arestas e vértices da caixa virtual.

A caixa virtual é usada como o modelo de referéncia inicial do processo de ajuste. E
formada por um total de oito vértices chamados v,, onde n=1, 2,..,8. Deste total, os vértices
numerados do 1 ao 6 sdo encontrados diretamente de forma interativa. Os vértices v7 € vg s30
desconhecidos por nao fazerem parte do contorno, mas podem ser calculados baseados nos

pontos de fuga das arestas conhecidas.
Em fungdo da posi¢do das arestas, os pontos de fuga F, F, e F3 indicados na figura 6.8,

podem ser calculados. A intersecao da reta da aresta k; com a reta da aresta k4, determina o ponto

de fuga F. Usando o mesmo principio, todos F; com i=1,2,3 podem ser encontrados usando as
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arestas principais. De forma genérica, os trés pontos de fuga podem ser obtidos através da

equacdo da reta para cada uma das arestas. Assim cada aresta pode ser descrita como,
ax+by+c, =0, k=1,23,...6 (6.1)
E, para encontrar o ponto de fuga F}, usar as suas arestas principais.

a;x+b,y+c; =0

i= 123 6.2
Aiy3)X + b3y Y +Ciy3) =0 ©.2)

Fi(x,y)={

A partir dos pontos de fuga e da intersecao com as arestas conhecidas, pode-se determinar a

posicao dos vértices desconhecidos v; € vs.

Fi

2 (embaixo e atras)

(em cima e na frente)

Figura 6.8: Posicionamento dos pontos de fuga F, dos vértices v, e das arestas k. As linhas
escuras sdo as arestas conhecidas. Os pontos de fuga sdo obtidos a partir destas arestas.

O vértice v; pode ser obtido da interse¢do das retas Fv, (1 F,v,, Fv, N Fyv, e F,v, N F,v,.

Entdo se calcula o ponto médio dentre estas trés possibilidades, que corresponde ao sétimo
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vértice da caixa de referéncia. Procede-se da mesma maneira para o ponto vs, através da

interse¢do das retas Fv,(\F,v,, Fv,;(1Fv; e F,v,(1F,v,. Assim, a caixa de referéncia

C, =[v; vy v3 v4 vs vs v5 v ]" possui os oito vértices conhecidos.

Como apresenta Chu (2001), a quantidade de pontos de fuga que podem ser localizados
depende da posicdo e dire¢do da camera. O nimero de pontos de fuga ¢ igual ao nliimero de
grupos de linhas paralelas. Pontos de fuga no infinito podem ocorrer quando o plano de imagem ¢
fisicamente paralelo com uma das faces do cubo. O trabalho de Jelinek (2001) se refere a situacao
onde somente dois, dos trés pontos de fuga sdo conhecidos. Existe uma solug¢do para o problema
da reconstru¢ao usando um procedimento de otimizagdo para encontrar possiveis valores de
pontos de fuga que estejam faltando. No caso de ndo haver informacao sobre nenhum dos pontos
de fuga a reconstrucdo se baseia na correspondéncia entre vértices do modelo e pontos da
imagem. Apesar de isto parecer uma restricdo, ela pode ser util na defini¢do da posi¢do da
camera. Se as linhas do ponto de fuga ndo se interceptam, € porque a posi¢cdo da camera ndo esta

adequada.

O processo de enquadramento propde o ajuste do cubo de referéncia sobre as bordas do
objeto usando pontos de fuga, sem reconstruir a superficie do solido. Apos a identificacdo dos

pontos de fuga, procede-se a aproximacao das arestas do cubo sobre o objeto da imagem.

6.3.2. Identificacio da regiio de interesse

Segundo Chan (2005), em uma visualizagdo tridimensional, a constru¢do de faces com
grande quantidade de pontos (obtidas por nuvens de pontos) resulta em um modelo com um
nimero muito elevado de facetas e vértices, o que torna enorme o esfor¢o computacional para a
realiza¢dao de operagdes como translagdo e rotagdo do objeto, em fungdo de todas as informacoes

que devem ser recalculadas.

Em virtude disto, normalmente pode-se reduzir a quantidade de informagdes de uma

imagem para um conjunto minimo de atributos, usando um processo de segmentagdo como
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descrito no capitulo 4 e no anexo II. A figura 6.9 apresenta duas vistas de um objeto usado como

exemplo para o ajuste de uma caixa de contorno do tipo AABB.

(b)

Figura 6.9: Imagens de exemplo para determinacdo da posi¢ao e do volume do objeto. a) imagem
esquerda. b) imagem direita

Um passo inicial necessario ¢ a identificagdo do objeto sobre o qual serd realizado o
enquadramento. Este processo ¢ chamado de identificagdo da regido de interesse (ROI — Region
Of Interest). Um processo de segmentacdo da imagem permite a identificacdo de regides e

componentes de uma cena que serdo utilizados no processamento. A obtengdo da regido de
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interesse também permite limitar a quantidade de informag¢des que devem ser analisadas de uma
imagem. Para o presente trabalho a regido de interesse deve conter o objeto a ser medido,
eliminando as informag¢des de fundo da imagem (backgound) a fim de separar o objeto
(foreground). A figura 6.10 apresenta as duas imagens que serdo subtraidas a fim de se obter

somente a regido de interesse.

(b)

Figura 6.10: Imagem de teste (a) cena sem objeto a ser medido e
(b) com o objeto a ser medido
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Pela subtracao das duas imagens, consegue-se obter a imagem resultante apresentada na
figura 6.11. Além do objeto em evidéncia na imagem, existem ruidos periféricos originados a

partir de diferencas de intensidade de iluminacdo entre as duas imagens.

Figura 6.11: Imagem resultante da subtracdo das imagens 6.10 (a) e (b).

Toda a informagao que ndo corresponde a imagem resultante precisa ser retirada para que o
processo de ajuste da caixa de contorno funcione. Para realizar isto, utilizou-se neste caso, um
processo morfoldgico para imagens binarias, chamado erosdo binaria, para eliminar os pequenos
pontos. Qualquer informacdo da imagem, com dimensdes menores do que o elemento

estruturante, ¢ eliminado (ver capitulo 4 e anexo II).

Como a propriedade fundamental da erosdo faz que objetos da imagem tenham seu
tamanho diminuido, isto pode influenciar na obten¢do da medicao final do objeto. Para evitar este
problema, em seguida da erosdo ¢ realizado um processo de dilatagao binaria, usando o mesmo
elemento estruturante da erosdo. Este procedimento se denomina fechamento binario. Assim
consegue-se retornar o objeto para as dimensdes originais. O resultado ap6s o fechamento ¢

apresentado na figura 6.12.
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Figura 6.12: Imagem resultante apos aplicacdo de operacdes de erosdo e dilatacdo binarias.

O processo de ajuste da caixa de contorno ao objeto se baseia nos pixels mais externos do
objeto, que sdo os pixels referentes aos seu contorno. Entdo, ainda é necessario extrair a borda do
objeto. Um método para a deteccdo de borda foi apresentado no capitulo 4. Detalhes sobre estes
métodos podem ser vistos em Gonzalez (2002) e Facon (1996) entre outros. A imagem resultante

apos a extragdo de borda, ¢ dada pela figura 6.13.

Figura 6.13: Imagem resultante final apos a deteccao de bordas.
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6.3.3. Aproximaciao das Faces

As coordenadas iniciais das projegdes dos vértices v, (x’y, ¥’y) da caixa de referéncia ja sdo
conhecidas como descrito na se¢io 6.3.1. As coordenadas p’ =[x’ ’]" dos pixels do contorno do
objeto foram determinadas como descrito previamente na secao 6.3.2. A partir destas
informacgdes, procede-se a aproximacao das faces da caixa de referéncia. A aproximacao ocorre
até que a aresta da caixa de referéncia se encontre com algum elemento da borda do objeto. Ao
final do processo de translagdo das faces da caixa de referéncia, estard definida a caixa de

contorno ajustada aos contornos do objeto.

A figura 6.14 ilustra a selecdo de uma das faces da caixa de referéncia. Os vértices desta
face formam a primeira superficie de circunscrigdo. A face que contém os vértices vi, Vs, Vs e Vg

da caixa projetada ¢ inicialmente escolhida para a aproximagao.

Figura 6.14: Selecao da face do cubo a ser movida.
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Os pixels do contorno do objeto sao utilizados na formagao de um segmento de reta entre
sua posi¢do na imagem e as coordenadas dos pontos de fuga calculados. A reta que possuir o
coeficiente angular mais proximo da aresta principal da caixa de referéncia sera eleita como a
nova aresta. Este processo ¢ feito sempre nas direcdes de dois pontos de fuga. As novas arestas

formarao uma nova face que estara tangenciando o objeto.

A figura 6.15 demonstra o processo. A aproximagdo ¢ conseguida pela rotagdo das bordas
ks e k¢, com pivés em F, e F3 respectivamente, até a primeira das duas tocar um ponto (pixel)
dentro da ROI. Nesta situacdo os novos vértices v';, V' € V's sdo determinados pela intersecdo das
bordas rotacionadas com a borda original remanescente (ndo rotacionada). Cada procedimento
de aproximacao de face ¢ repetido até se alcancar as cinco superficies de circunscricdo da caixa

naquela vista projetada.

Fy

F2

Figura 6.15: Tlustracdo do processo de aproximagao da face as bordas do objeto.

A implementacdo de um software deste procedimento em MatLab, gerou os ajustes da
caixa de contorno sobre cada uma das imagens do objeto, como apresentado pela figura 6.16. As
arestas mais externas ao objeto representam a posi¢do da caixa virtual, obtida a partir das
coordenadas do gabarito de calibragdo. As arestas que formam a caixa interna correspondem ao

AABB ajustado ao objeto.
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Figura 6.16: Exemplo de ajuste da caixa de contorno ao objeto para o par de imagens (a) e (b).

Sempre sera possivel usar um AABB quando o objeto for simétrico e estiver alinhado a um
frame de referéncia conhecido. Mas para isto ¢ necessario que a caixa de calibracdo inicial seja
maior que o objeto. O ajuste pode ndo ser correto se o0 objeto estiver numa posicao diferente a da

caixa de referéncia.

76



6.3.4. Resumo do capitulo

O capitulo apresentou o método para ajuste de uma caixa de contorno sobre as imagens de
um objeto. Uma caixa de contorno ajustada sobre os limites de um objeto pode definir a posi¢do

espacial e o volume ocupado por ele.

Uma caixa de contorno virtual pode ser obtida a partir dos vértices do gabarito de
calibracdo. Os vértices sdo reconstruidos espacialmente formando um cubo virtual. O cubo
virtual ¢ projetado sobre cada uma das imagens formando a caixa de referéncia inicial. A partir de
uma caixa de referéncia inicial as arestas podem ser deslocadas de forma a tangenciarem os pixels
de contorno do objeto. O deslocamento das arestas se baseia na rotagdo a partir de pontos pivos.

Estes pontos correspondem aos pontos de fuga das arestas.

O capitulo 7 a seguir, ird apresentar de forma detalhada a constru¢do e uma caixa de
contorno tipo AABB a partir da caixa de calibragdo quando os objetos sdo alinhados com o
gabarito, ¢ também fard a demonstragdo da criagdo de uma caixa de contorno do tipo OBB a

partir da analise dos componentes principais descrita no capitulo 5.
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Capitulo 7

Aplicagdo do Método

O método de reconstrucdo proposto ¢ baseado na constru¢do de uma caixa de contorno
tridimensional sobre a imagem de um objeto. Este capitulo oferece uma visdo mais ilustrativa do
método desenvolvido no capitulo 6, através da aplicagdo do método para um conjunto
diferenciado de imagens. O texto aborda a criacdo de um AABB baseado no alinhamento do
gabarito de calibragdo. Também ¢ apresentado um ajuste OBB onde as orienta¢des da posi¢ao da
caixa de contorno sdo obtidas diretamente da imagem. A idéia do capitulo ¢ apresentar a
eficiéncia do método para objetos de formas geométricas diferenciadas. Ao final do capitulo sdo
apresentadas as discussdes sobre os pontos fortes e fracos do método, bem como sdo propostas

algumas alternativas de solucdo para os problemas apresentados.
7.1. Ajuste de uma caixa de contorno tipo AABB

Para demonstracio do método de ajuste por eixos alinhados, foram adquiridas duas
imagens do gabarito de calibragdo, onde uma delas ¢ ilustrada pela figura 7.1(a) que contém a
imagem da esquerda e a outra pela figura 7.1(b) que contém a imagem da direita. Esta figura
apresenta em evidéncia os vértices e as arestas dos gabaritos de calibracdo que permitirdo definir
a caixa virtual de contorno. Como apresentado no capitulo 6, esta caixa virtual ¢ usada como
ponto de partida para a movimentagdo das arestas durante o processo de formagdo da caixa de
contorno. A partir das imagens dos gabaritos deve ser realizada a calibragdao do sistema, que €
necessaria para a estimacdo dos pardmetros intrinsecos e para a obten¢do dos parametros de pose,

conforme 0 método da matriz essencial apresentado no capitulo 3.
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(@)

(b)

Figura 7.1: Imagens do gabarito de calibragdo com as arestas e vértices em evidéncia.

~ r : o T
Da figura 7.1 sdo extraidos os conjuntos de coordenadas dos vértices v;=[X;; yi; zi;] = onde

i=1,..,6 € a posicao do vértice e j=1,2 ¢ cada uma das imagens. Para as proje¢oes das imagens os

valores de z;; sdo sempre 1. Cada agrupamento destas coordenadas gera duas matrizes da forma,

7
X, =[Vl,l Vor Vai Var Vs V6,1] (7.1)
T
Xzz[vl,z Vag Vio Van Vsp Vﬁ,z] (7.2)
Vi1 Va1 V3.1 V4,1 Vs,1 V6,1
X] 109.4243 197.4979 314.5957 348.6242 227.5230 105.4210
y, | 192.5000 284.5000 220.5000 79.5000 34.5000 54.5000
Z1 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Tabela 7.1: Coordenadas dos vértices do gabarito para a imagem 1.
Vi2 V22 V32 V42 V52 V6.2
X2 88.4068 136.4469 262.5523 279.5665 198.4987 82.4018
y, | 173.5000 247.5000 206.5000 75.5000 40.5000 51.5000
Zs 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Tabela 7.2: Coordenadas dos vértices do gabarito para a imagem 2.
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Para realizar a simulacdo do ajuste foram considerados dois tipos de objetos de
caracteristicas distintas. O primeiro tipo de objeto ¢ apresentado pelas figuras 7.2(a) e 7.2(b), que

mostram as imagens das duas proje¢des de uma caixa metalica na forma de um poligono regular.

L]
1
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i
i
'
¥
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I
L) 11.

i

(1

|
-5
1

I o

(b)

Figura 7.2: Imagens do objeto e das arestas da caixa virtual.

A figura 7.2 apresenta também a projecdo da caixa de contorno virtual sobre cada uma das
imagens. As linhas cheias representam as arestas e vértices conhecidos, e as linhas pontilhadas
representam as arestas e os vértices v;; € vs; que devem ser encontrados. Os parametros
desconhecidos podem ser obtidos pelo método de ajuste proposto no capitulo 6, que utiliza os
pontos de fuga do conjunto de vértices do gabarito para definir a posi¢do das arestas. Os
coeficientes angulares das arestas da caixa de contorno servem como ponto de partida para a
obtencdo dos pontos de fuga da imagem. Um vetor de coeficientes C; para cada imagem i=1,2

pode ser formado como:

r
C = [cl,l Cr1 G G4 Csy 66,1] (7.3)
C, = [c c c c c c ]T (7.4)
2 =162 Cap C3p Cun G5y Cgpn .

Onde cada elemento de Ci ¢ dado por:
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_ Yv(k+1,i) - Yv,

.. (7.5)

i
XV(k+1,i) - Xv,

Na expressao 7.5, a coordenada x de cada vértice vy; ¢ denominada por Xv e a coordenada y
de cada vértice ¢ denominada Yv para cada aresta k = 1...5. Assim, os coeficientes angulares de
cada aresta sdo obtidos em seqiiéncia da primeira a penultima aresta. Para fechar o poligono,
angulo c¢4; da ultima aresta depende exclusivamente do valor do primeiro vértice v;; € do ultimo

ve,i- Neste caso particular a expressdo 7.5 pode ser modificada para:

_ Iy =Yy,

= 7.6
Xvw — Xvu (7.6)

Ce

A partir dos angulos conhecidos de cada aresta, podem ser encontrados os pontos de fuga
que formam as linhas de contorno da caixa virtual. Os pontos de fuga F; para cada imagem i=1,2,
podem ser obtidos a partir das arestas que formam cada um dos vértices. O método foi

apresentado no capitulo 6, e se baseia na interse¢ao das arestas de acordo com a expressao:

@ b H= “ (1.7)
A (43 b(k+3) y Clk3)

Para k=1,2,3 encontra-se os pontos de fuga pela solu¢ao do sistema (7.7). Sao formados
trés pontos de fuga para cada imagem.

F, = [Flz F,, F, ]T (7.8)

Os vértices v7; € vg; podem ser localizados a partir dos pontos de fuga. A figura 7.2 mostra
a posicao destes vértices, na intersecao das linhas pontilhadas. Os vértices v; e vg de cada imagem

sdo obtidos encontrando-se os coeficientes angulares da forma:

r
C7:[C7,1 Cr2 c7,3]

(7.9)

r
CS_[CS,I Cso 08,3]
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Onde C7 ¢ o vetor dos coeficientes angulares de cada um dos vértices vy, vy € vs em

relacdo aos pontos de fuga F/j;, F5; e F33;, € Cs € o vetor dos coeficientes angulares que relacionam

as coordenadas dos vértices vy;, vz € vs; com os pontos de fuga F;, F» e F3;, e sdo calculados

pelas expressoes:

yFl _.yv2
Cr1 =

xFl _x"z

yF3 yvl
Cgy =

Xp =X,

yF3 _yv4
c7,2 =
Xp — X,
sz _yv3
CS,Z =
xF _‘xv3

_yF2 yv6
C13 =
.xFZ —xV6
(7.10)
_ yFI _yv5
Cg3 =
xFl_xvs

Na expressao 7.10 (xgyr) sdo as coordenas do ponto de fuga e (x,,),) sdo as coordenadas

dos vértices. As intersegdes das retas formadas pelos coeficientes C; geram trés solugdes

possiveis, dadas como:

Onde,

— xq

—X

- X

&

- X

5]

- X

]

- X

¢

82

v, = medza(vh Vg, V7. )

Ve
Ve,

Y,
Ve,

Ve,
Ve

(7.11)

(7.12)



Também sdao geradas trés solucdes possiveis para a localizagdo do oitavo vértice. O
procedimento para o calculo do vs ¢ 0 mesmo usado na obten¢do do vértice v;. O valor médio dos

trés pontos de interse¢do define as coordenadas para este vértice.
Vg = medza(vga 3 Vg, s Vg, ) (7.13)

Os valores de vg,, vsy, € vs. sdo obtidos da mesma forma apresentada pela expressao 7.12,
usando os coeficientes angulares a partir de Cy (expressao 7.9). Apds a obtengdo dos vértices vy e

vs para cada imagem, procede-se o ajuste das arestas da caixa virtual sobre o contorno do objeto.

Os segmentos de linha que formam as arestas da caixa virtual devem ser posicionados de
forma a tangenciar os pixels da borda do objeto. Os pontos de fuga F; servem como piv0s para a
rotagdo das arestas. Duas matrizes p; e p, armazenam as coordenadas dos n pontos de contorno

de ambas as imagens.

X X X e X
b = 1,1 2,1 3,1 nl (7.14)
Yie Vo1 Va1 o Y
X X X X !
1,2 2,2 32 n,2
D, = (7.15)
Vig Yoz Via 0 Vun

Cada ponto p=(x,y) do contorno forma uma reta r,, com g=1,..,n, até cada um dos pontos
de fuga F;. O processo apresentado no capitulo 6, consiste em encontrar a reta r, que possui a
menor distdncia de cada um dos vértices vy, com £=1,..,6 em relacdo aos pontos de contorno p;,

para cada imagem i=1,2. Cada reta r, tem a seguinte configuragao:

b1 (7.16)

O parametro a, da equagdo 7.16 corresponde ao coeficiente angular da reta r,. O parametro

b, corresponde ao coeficiente linear.
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O algoritmo do processo de posicionamento das arestas ¢ descrito a seguir. Para a

seqiiéncia dos vértices v, k=1...6, executar:

Calcular a equagdo de todas as retas r, formadas entre os pixels do contorno e os pontos de

fuga F;;
ii. Encontrar os coeficientes angulares entre cada vértice v e os pontos de fuga F;
iii. Calcular a diferenga angular entre as retas r, e as retas do ponto de fuga; O menor angulo

corresponde a reta tangente mais proxima de vy.

iv. Deslocar o vértice vk para o ponto de interse¢do e definir as novas arestas baseadas neste
vértice.

A figura 7.3 apresenta o resultado final do processo de ajuste das arestas. O resultado do
enquadramento proporciona um ajuste das arestas bem proximo ao contorno do objeto. Pode-se

notar pelas imagens da esquerda e da direita, das respectivas projecdes do objeto, que eles estdo

posicionados com a mesma orientagdo do gabarito de calibracdo. Isto ¢ essencial para um ajuste

do tipo AABB.

(a) (b)
Figura 7.3: Ajuste do AABB sobre o objeto caixa metélica. (a) imagem da esquerda. (b) imagem

da direita.

O segundo tipo de objeto utilizado para exemplificar o método é apresentado pelas figuras

7.4(a) e 7.4(b), que mostram as imagens de um perfurador de papéis, com simetria em apenas

uma das dire¢des, contendo saliéncias e elementos vazados.
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(a) (b)
Figura 7.4: Par de imagens do furador de papel.

O objeto ¢ inicialmente alinhado sob a mesma posi¢do do gabarito de calibragao.
Procedendo-se o método de enquadramento apresentado no capitulo 6, obtém-se como resultado
as imagens da figura 7.5.

(a) (b)

Figura 7.5: Ajuste do AABB sobre o objeto perfurador de papel. (a) imagem da esquerda. (b)
imagem da direita.

Conforme apresentado pela figura 7.4 e pela figura 7.5, o ajuste de arestas através de
AABB permite um bom enquadramento do objeto em funcdo do alinhamento da caixa de
calibracdo. A figura 7.6 apresenta o problema de orientagdo, quando o objeto ndo estd alinhado

com o gabarito. Para o ajuste da caixa de contorno a condicao inicial diz respeito a necessidade
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do objeto estar posicionado dentro da regido definida pelo gabarito. Entretanto o objeto pode

possuir uma orientacao aleatoria, diferente da esperada.

(a) (b)
Figura 7.6: Par de imagens desalinhadas em relacdo ao gabarito.

A construgdo da caixa virtual segue o0 mesmo processo apresentado anteriormente. A figura
7.7 apresenta a caixa virtual criada a partir do gabarito de calibragdo. E facilmente observado que

os eixos de simetria do objeto sdo diferentes da caixa de contorno inicial.

,*"-’-_’-’-*

(a) (b)

Figura 7.7: Objeto a ser enquadrado sem alinhamento com o gabarito.
(a) imagem da esquerda. (b) imagem da direita.
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Ao realizar o ajuste, uma caixa de contorno ¢ gerada ocupando um volume maior do que o

esperado para o objeto. A figura 7.8 apresenta o resultado.

#

(a) (b)

Figura 7.8: Objeto a ser enquadrado. (a) imagem da esquerda. (b) imagem da direita.

Conforme ilustrado pela figura 7.8, o ajuste do AABB ndo gera um bom enquadramento
pelo fato de que os eixos principais do objeto, ndo estarem alinhados com os eixos principais do
gabarito. Assim, a posicdo e o volume calculado ndo correspondem ao objeto da figura. A
diferenca de resultado decorrente de um bom ajuste em relagdo a um pior ajuste, pode determinar
o tipo de estratégia a ser adotada durante um processo automatico de reconhecimento. Duas
conclusdes podem ser obtidas desta situagdao. Primeiro, se o volume calculado ndo corresponde ao
esperado, pode significar que existe um objeto diferente para ser processado. Uma planta
automatizada que contenha este sistema poderd interagir com um banco de dados e reconhecer
automaticamente a mudanca de objeto e dar seqiiéncia ao processo. A segunda conclusio ¢ a de
que o objeto pode estar fora da posicao esperada. O sistema pode identificar esta ocorréncia e
interromper o processo a fim de evitar uma operagdo indesejada. Objetos que sdo manipulados
por bracos robodticos, podem frequentemente apresentar posicdes aleatdrias e a identificagdo de
posicdo por uma AABB pode determinar a decisdo sobre a continuidade do processo. A

abrangéncia de processos que podem utilizar o método proposto de ajuste de uma caixa de
contorno pode ser aumentada, pela re-orientacdo dos eixos da caixa de referéncia. O item 7.2, a

seguir, apresenta uma forma de ajuste ao objeto através de uma caixa de contorno orientada

(OBB).
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7.2. Ajuste de uma caixa de contorno tipo OBB

A caixa de calibragdo inicial possui orientagdo bem definida e sua reconstru¢do 3D ¢
baseada no emparelhamento de pontos entre as arestas e vértices das duas vistas, como
apresentado no item 6.2. A caixa virtual criada a partir desta reconstru¢do pode ser reorientada
espacialmente, de forma que suas arestas coincidam com as dire¢des principais do objeto. Esta
nova orientacdo gera entdo uma nova caixa de contorno inicial, agora do tipo OBB, que pode ser
ajustada pelo mesmo processo apresentado na se¢do 6.3. O item 7.2.1 apresenta o procedimento

de reorientacao para a criagao do OBB.

7.2.1. Ajuste do OBB pelas rotacoées do gabarito

Para posicionar a caixa de contorno, inicialmente ¢ necessario definir uma orientagao para o
objeto e usar depois esta informagdo para re-posicionar espacialmente a caixa de contorno inicial.
As diregdes principais planares do objeto, podem ser obtidas através da analise dos componentes
principais como apresentado no capitulo 5. A figura 7.9 apresenta as duas vistas de um objeto que
ocupa o mesmo espaco do gabarito de calibragdo, porém seus eixos principais nao estao

alinhados com os eixos do gabarito

| |

(a) (b)

Figura 7.9: Objeto com orientagdo diferente das diregdes principais do gabarito de calibragao. (a)
imagem da esquerda. (b) imagem da direita.
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Para determinar a sua posi¢ao no plano, ¢ necessario se obter as coordenadas dos pixels de
borda. O contorno do objeto ¢ extraido conforme o método apresentado no capitulo 4. A figura
7.10 apresenta a composi¢do do sistema de eixos xX’y’, representando as dire¢cdes do objeto para

cada uma das imagens.

(a)

(b)

Figura 7.10: Eixos principais para o par de imagens do objeto.
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Com as coordenadas do contorno pode ser criada uma matriz de pontos X=[pi, p, ... pn] ,
onde pr = [xx ] ‘e k=1...n é o namero total de pixels da borda do objeto. Como descrito no
capitulo 5, a partir da matriz X pode ser calculada uma matriz de covaridncia. A decomposi¢ao
em valores singulares da matriz de covariancia gera os autovalores e os respectivos autovetores
que formam o sistema de eixos. A partir da estimacao destas direcdes, podem ser formados para
cada imagem, dois vetores colineares x’ e y’ em cada dire¢do, de comprimento igual ao ponto

médio de cada distancia.

O processo de reconstrug¢do da caixa virtual a partir das imagens do gabarito pode ser feito
da maneira apresentada na secdo 6.3. Os eixos recém calculados podem ser reconstruidos da
mesma forma. Os eixos reconstruidos X’ e Y’ definem um plano no espago. A partir dos eixos X’
e Y’ conhecidos no plano a, € possivel encontrar o eixo Z’ comum as duas imagens. O produto
vetorial entre dois vetores u e v ndo paralelos, descrito por Venturi (88), gera um terceiro vetor

perpendicular aos vetores dados, apresentado na figura 7.11.

uxyv

vxu

Figura 7.11: Produto vetorial entre dois vetores u e v.

A figura 7.12 apresenta a reconstrugdo espacial dos eixos orientados do objeto X’ e Y,
bem como o eixo ortogonal Z’. Pela caracteristica construtiva do objeto, os eixos devem ser
mutuamente ortogonais. O produto vetorial entre o novo vetor gerado Z’ e o eixo X’ gera um

novo vetor Y’, forgando a ortogonalidade do sistema.
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\ . L

P e R

L

Figura 7.12: Representacdo 3D dos eixos de orientacdo do objeto.

A figura 7.13 apresenta as proje¢des dos eixos em cada plano de imagem. Os vetores v,

definem a orientacdo do objeto. Onde k£ = 1,2,3 representa o eixo, e i=1,2 identifica a imagem.

o] Y1l v
Vs B N
¥l hE> va: ey
z i
¥ b o
(a) (b)

Figura 7.13: Definigdo dos vetores v, , em cada uma das diregdes.

Os vetores v, ; descrevem a posi¢do de um mesmo ponto no espago. Baseado na orientagio

destes eixos € possivel re-posicionar a caixa virtual pela rotagdo dos seus eixos principais. Cada

um dos eixos descreve um angulo no plano de projecao, como mostra a figura 7.14.
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(a)

(b)

(c)
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0 cosy

0

seny

0 —seny cosy

cosff 0
0 1
senfp 0

cosao

—sena
0

orientacao do gabarito pode ser definida como mostra a figura 7.15.

—senf3
0

cos f

sena 0
cosa O
0 1

Figura 7.14: (a) rotagdo sobre o eixo x. (b) rotagcdo sobre o eixo y. (c) rotacdo sobre o €ixo z.

A partir da projecdo dos eixos sobre os planos de imagem ¢é possivel encontrar os angulos
que permitirdo a rotacdo do gabarito de calibracdo. As arestas da caixa virtual podem ser
reorientadas através das matrizes de rotacdo da figura 7.14. A obten¢do destas matrizes pode ser

vista em Rogers (1976). Uma matriz de rotagdo pode ser definida pela posicao dos eixos e nova



(b)

Figura 7.15: Rotagdo da caixa de calibracdo conforme orientacao do objeto
e ajuste do AABB sobre o objeto.

Conforme ilustra a figura 7.15, o ajuste das arestas sobre o objeto foi obtido pelo método
apresentado no item 6.3. A solu¢do desta forma ¢ dependente da utilizagdo de um referencial
conhecido, como por exemplo, o gabarito de calibragdo. O método descrito neste item pode ser
utilizado quando for possivel usar um gabarito de calibracdo. A utilizacdo do gabarito de

calibracdo pode ndo ser pratico se ocorrerem muitas variagdes no ambiente, de forma que o
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gabarito deva ser re-posicionado e os parametros da camera recalculados. Para que o método seja
mais funcional para aplicacdes praticas, um OBB deve ser criado diretamente a partir das
imagens do objeto. A caixa de referéncia pode ser obtida diretamente da imagem, considerando
as direcdes principais do objeto. O item 7.2.2 apresenta um método de geragdo de uma caixa de

contorno que pode ser criada automaticamente, sem utilizar a caixa de calibragdo inicial..

7.2.2. Enquadramento de OBB pelas direcdes principais

Este topico apresenta a construcdo de uma caixa de contorno orientada pelos eixos
principais do objeto, conforme a definicdo de um OBB apresentada no capitulo 5. Como descrito
anteriormente 0s eixos principais podem ser obtidos pela técnica da analise dos componentes
principais (PCA) ou pelos momentos de inércia do agrupamento de pontos. A figura 7.16
apresenta duas imagens de um poligono regular, sobre a qual se deseja construir uma caixa de

contorno.

\

(a) (b)

Figura 7.16: Par de imagens para o exemplo do ajuste.

A imagem da figura 7.16 deve ser segmentada de forma a se extrair o seu contorno. Os
métodos de segmentacdo que permitem identificar a regido de interesse, bem como as
ferramentas para deteccao do contorno foram apresentados no capitulo 4. O contorno da figura

define o conjunto de pontos usados para a obtencao dos eixos principais. Os pontos de interse¢ao
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dos eixos com os elementos de contorno do objeto formam um conjunto de segmentos de reta

como apresenta a figura 7.17.

(a)

Fl
%

Pz

(b)
Figura 7.17: Direc¢des principais do objeto para as duas vistas da imagem.
Como mostra a figura 7.17, as interse¢cdes dos eixos principais com o0s pixels de borda

formam dois segmentos de reta bem definidos. Os pontos p; € p,, marcados na figura definem um

conjunto X, =[pl, o,] eum Y, =[p2, o,] para cada imagem i, onde i=1,2. A figura 7.18 ilustra
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o processo, onde os pixels de borda foram propositadamente espacados para uma melhor

visualizagao.

Ei:os Praneipais

Eetas de mntersecio

Figura 7.18: Obtencdo dos pontos de intersecao.

O calculo das intersegdes pode ser dado pela comparacdo dos coeficientes angulares. A reta
formada entre um ponto do contorno e o seu centro de massa o; possui um coeficiente angular my,
com k=1,2,..,n, onde n ¢ a quantidade de pixels do contorno. As retas que formam o eixo de
simetria possuem coeficientes angulares r; com j=1,2. Os coeficientes m; das retas podem ser
comparados com os coeficientes 7; dos eixos gerando um vetor de diferengas. O valor da
diferenga minima define qual reta m; possui a mesma inclinagdo do eixo 7;. Assim os pontos pj; €

p2r do contorno podem ser marcados, delimitando o comprimento de cada um dos eixos.

A reconstrugdo espacial dos eixos coplanares formados por X, =[pl, o,] € Y, =[p2, o]

para a primeira e segunda imagem ndo ocupam o mesmo lugar geométrico no espago. Sendo
assim, 0s pontos pii, P, 0; € 02 ndo correspondem a um mesmo ponto no espaco. Em fungado
disto, o procedimento adotado trata da obtencdo de pontos médios entre as projecdes das duas
imagens. Um conjunto de pontos X’; ¢ ¥’; médios reconstruidos a partir de X; e Y; devem ser
reprojetados sobre cada uma das imagens, a fim de se obter pontos de correspondéncia nas duas

imagens.
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A origem o; de cada sistema de coordenadas representa o centro de gravidade do objeto,
que € obtido através do cdlculo do ponto médio do agrupamento de pontos do contorno. O

calculo ¢ dado pelas seguintes expressoes:

cg,(x,y) = med (D Im,(x,y)) VIm,(x,y)=1 (7.17)

cg,(x, ) =med(Q Im,(x,)) VIm,(x,y)=1 (7.18)

A figura 7.19 apresenta a localizacdo dos pontos médios que passam a representar o centro

de gravidade cg; do objeto para cada imagem i=1,2.

o
cg (¥ ,

(a) (b)

Figura 7.19: Posi¢ao dos centros de gravidade para as duas imagens.

Como os centros de gravidade cg; e cg, ndo representam o mesmo ponto no espago, €
necessario estabelecer um centro de gravidade espacial médio, obtido pela média da posicdo
tridimensional de cg; e cg>. A obtengdo do centro de gravidade médio depende do conhecimento
dos eixos principais do objeto em cada plano de imagem, previamente calculados. O processo de
obtencdo do centro de gravidade médio serd apresentado em 7.2.2.1, cujo objetivo ¢ definir a
origem para um sistema de eixos no espaco, comum as duas imagens. A se¢do 7.2.2.2 apresenta
os procedimentos para formar uma caixa de contorno tipo OBB comum as duas projecoes,

baseado no novo conjunto de eixos do sistema.
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7.2.2.1. Reconstrucio espacial do centro de gravidade

A reconstrucdo tridimensional do ponto cg; ndo coincide necessariamente com a mesma
localizag¢ao do ponto cg, reconstruido no espago. Assim eles ndo representam o mesmo ponto em
coordenadas 3D, pois nao hé intersec¢ao entre as duas retas a; e a;, como apresenta a figura 7.20.
O objetivo ¢ construir um centro de gravidade espacial comum as duas imagens, a partir do
centrdide de cada objeto de imagem. O centrdide pode ser obtido diretamente pela média dos

pontos de contorno da imagem, da forma dada pelas expressdes 7.17 e 7.18.

Pode ser visto na figura 7.20, que o centro de gravidade cg; estara localizado a uma
distancia oa; sobre a reta a; e o centro de gravidade cg, estard localizado a uma distancia Ba;
sobre a reta a. Pode-se assumir que a menor distancia entre estas duas retas concorrentes, fornece

um ponto médio que representa um centro de gravidade médio comum para ambas as projecgoes.

Figura 7.20: Centro de Gravidade médio (G").

A menor distincia entre as retas a; e a, ¢ dada como:

aa, =R"(Ba,-T) (7.19)

Onde o vetor distancia d, possui a seguinte configuracao,

98



d=aa, —R"pa,+R'T (7.20)

E fazendo,
d=ca, + b+t (7.21)
Onde,
b=pR"a,
t=R'T
Obtém-se,

d’=a’ala, + b"b+t"t+2afal b+ 2aat + 2"t

Onde a diferenga do vetor distancia ¢ dada por,

od’

do 20a] a, +2Balb+2at (7.22)
adz T T T

=2pb"b+2aa, b+2b't (7.23)
dp 1

As equacdes 7.22 e 7.23 podem ser reescritas na forma da equagao 7.24, a seguir:

a'a, ablla| |-alt
L = . (7.24)
a’b b’b|B| |-b't
A partir de 7.24, pode-se encontrar os fatores o e 3 como sendo:
-1
al_ aITTa1 alib —agt (7.25)
s ab bb||-bt
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O ponto médio ¢ dado pela soma do vetor aa; com a metade do vetor distancia d, como

mostra a equacdo 7.26, a seguir.

aa,  BR'a, . R'T

7.26
2 2 2 (7.26)

d
G'=aa +—=aa +
1 2 1

A figura 7.20 apresenta o centro de gravidade médio G', obtido a partir dos pontos
reconstruidos, aa; =[X},Y;, Z]]T e Pa; =[X,, 1>, ZZ]T. O centro de gravidade médio G'=[X, Y, Z]T
representa a origem de um sistema de eixos 3D comum aos eixos orientados planares de centros

cgi € cg.

Se o ponto G’=[X, ¥, Z]" for re-projetado sobre os planos de imagens das duas vistas,

ey, <. . A T
existird um ponto g’ comum as i=1,2 imagens em coordenadas de cAmera, onde cg;’=[x;, y;, 1] ¢

dado por:
X Y
cg =\ n|=| % (7.27)
1 1

E cgy’, sendo a posicao relativa na segunda imagem, dado pela transformacao de corpo

rigido através da equagdo,
cg,=Rcg, +T (7.28)
A figura 7.21 apresenta a projecao de G’ sobre os dois planos de imagem. A projegdo cg’
se refere ao centro de gravidade médio projetado sobre a imagem, e ¢ representado na figura pelo
simbolo ‘o’. O centrdide original obtido a partir das equagdes 7.17 ¢ 7.18, estd marcado na figura

pelo simbolo ‘+’.

Como o centro de gravidade mudou para uma posicao corrigida, um novo conjunto de eixos

principais deve ser obtido a partir dos novos centros de gravidade cg;’.
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(2) (b)

Figura 7.21: Projecao do G’ sobre os dois planos de imagem.

Os vetores dos eixos principais X; ¢ Y; estdo em coordenadas de imagem (pixels) e podem

ser convertidos em coordenadas de camera pelas equagdes 7.29 e 7.30 a seguir,

X' =X, (7.29)

Y =kY, (7.30)

Onde k ¢ a matriz de parametros intrinsecos da camera. Os valores de X’; e Y’; possuem
coordenadas métricas e sdo utilizados para a criacao dos eixos médios comum as duas imagens.
A geragdo destes pontos obedece ao mesmo procedimento adotado para a obtengao do centro de

gravidade médio G’. O novo conjunto destes pontos obtidos ¢ identificado como:

Em,i:[pl P, Ps Py ps]T (7.31)

Onde E,; representa as coordenadas dos pontos extremos médios p;, com k=1,...5, em
coordenadas de camera para cada imagem i=1,2. A figura 7.22 apresenta as projecdes de E,,; em

coordenadas de imagem. As posi¢des dos pontos extremos dos eixos principais, que foram
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gerados antes da correcdo, estdo marcadas pelo simbolo ‘+’. Os eixos corrigidos sdo formados

pelos pontos extremos médios denominados de py, € estdo marcados na figura com o simbolo ‘o’.

(a) (b)

Figura 7.22: Correcao dos eixos principais a partir do novo cg’i.

A reconstru¢do a partir dos novos eixos principais gera um unico sistema de eixos no
espago, que ¢ comum as duas imagens. Um terceiro eixo Z pode ser adicionado ao sistema pelo
produto vetorial dos eixos X e Y conhecidos, conforme o método apresentado pela figura 7.11. A

criacdo deste eixo bem como a geracao da caixa de contorno ¢ apresentada em 7.2.2.2.
7.2.2.2. Obtencao da caixa de contorno

Para a criagdo da caixa de contorno do tipo OBB, o método proposto prevé duas etapas. A
primeira consiste em achar a orientagdo espacial do objeto e construir a caixa virtual 3D. A
segunda etapa trata da projecao do OBB sobre os planos de imagem e da realizacao do ajuste pelo

método proposto no capitulo 6.

Para o desenvolvimento da primeira etapa, serdo considerados os eixos espaciais principais

X’; e Y?;, reconstruidos a partir do sistema de eixos p’n = [p; p2 p3 p+ ps]'. Onde p’,, representa as
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projecoes de E,,; da figura 7.22. O sistema de eixos no espago pode ser construido da seguinte

forma:

Vi, =P =P (7.32)
Vie=F - B (7.33)

Onde V;; representa o vetor de coordenas do segmento de reta entre P; ¢ P;. E, V34
representa o vetor de coordenas do segmento de reta entre P, e P;. Para as duas equacdes 7.32 e

7.33 o ponto P;=cg’.

Como V3 e V34 formam um plano, um eixo Z pode ser criado ortogonal a eles. A obtencao

do eixo Z ¢ dada por:

Vie =ViixVy (7.34)

*

Vig =Vi6x Vs, (7.35)

Onde V3, e Vs34 sdo os eixos X e Y originais, V34 € 0 eixo Z ortogonal aos dois primeiros.
~ ~ . r r *
Como V3; e Vi4 podem ndo formar um angulo reto, o eixo Y ¢ recalculado através de V ;4

for¢ando a ortogonalidade para XYZ. Um sistema de eixos 3D pode ser formado como,

* a

Vl:[V3,l V3,4 V3,6] (7.36)

Assim V| possui as coordenadas dos eixos espaciais para a primeira imagem. De forma

semelhante, V; pode ser obtido para a segunda imagem como,
V, =RV, +t (7.37)

Onde R e ¢ sdo os parametros de pose da segunda cadmera em relagdo a primeira.
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A figura 7.23, apresenta o resultado do processo de criagao do eixo Z, e dos eixos Xe Y a

partir da reconstrucdo dos sistemas de eixos dos planos.

(b)

Figura 7.23: Proje¢ao dos eixos principais xyz nos planos de imagem (a) e (b).

A partir dos eixos conhecidos ¢ possivel construir uma caixa de contorno do tipo OBB,
comum as duas imagens. As interse¢des dos eixos XYZ com os pontos de contorno p,, p, € p- do
objeto, permitem delimitar a regido de enquadramento pela caixa de contorno. A figura 7.24
apresenta a construgdo da caixa de contorno. Cada ponto do contorno p,, p, € p. origina o centro

de uma das faces da caixa virtual.
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A soma destes vetores nas quatro diregdes permite obter os vértices da caixa de contorno

inicial.

py -Pz-Px

Figura 7.24: Construcdo espacial da caixa de contorno.

A caixa virtual ¢ formada por duas faces principais chamadas de face anterior F, e face
posterior F),. A face anterior F, é formada pelos vértices v;, v, v3 € v4. Os vértices sdo calculados

por,
vlsz_pz+py v2=px_pz_py

(7.38)
v3=px+pz_py v4=px+pz+py

A face posterior F), ¢ formada pelos vértices vs, vs, v7 € vs. Estes vértices sdo calculados por,

v5:_px_pz+py V6:_px_pz_py
(7.39)
V7=_px+pz_py v8=_px+pz+py

As demais faces sdo formadas pela combinacdo dos vértices de F, e F),.
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O resultado da formacao dos vértices ¢ apresentado na figura 7.25 para cada uma das

imagens.

(b)

Figura 7.25: Ajuste do OBB para as imagens de exemplo.

A figura 7.25 mostra que a caixa de contorno obtida para o par de imagens ndo se ajusta
completamente as arestas do objeto. Isto ocorre porque os eixos orientados passam pelo centro
geométrico de cada face da caixa de contorno, que fazem a intersec¢do com os pontos médios das
arestas do objeto. Para resolver o problema deve-se dar um deslocamento aos eixos XYZ a fim de

se obter a nova orientagdo. A constru¢do do novo conjunto de eixos ¢ demonstrada na figura 7.26.
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Figura 7.26: Exemplo de obten¢do do eixo Y* a partir de Y.

A figura 7.26 apresenta o esbogo para o reposicionamento de eixos. A distancia d, entre a
origem do sistema e o ponto p,, pode ser projetada sobre o eixo Z, obtendo-se d.=d,. Unindo-se d,
a d. pode ser obtida uma distancia média d’. A reta formada entre o centro de gravidade e este
ponto médio permite formar o novo eixo Y. A intersegio deste eixo com os elementos de

o . *
contorno origina um novo ponto py, .

o W

K

(2) (b)

Figura 7.27: Caixa de contorno virtual para referéncia inicial do ajuste.
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Uma vez estabelecida a caixa de contorno inicial, pode ser realizado o ajuste de arestas pelo
método apresentado no capitulo 6. A figura 7.28 apresenta o resultado do enquadramento via
uma caixa de contorno tipo OBB. Cada uma das imagens possui trés caixas de contorno. A mais
externa definida pelas linhas pontilhadas se refere a projecdo da caixa de contorno inicial. As

outras duas formam a resposta do enquadramento.

(a)

(b)

Figura 7.28: Resultado final do ajuste da caixa de contorno.

108



Pode ocorrer que partes de um objeto que sdo vistos por uma camera, podem estar ocultos
para a segunda cAmera. Em funcdo disto a estimativa do volume pode ndo representar a realidade.
Para cada imagem, duas caixas de contorno sdo geradas. Na figura 7.28, o enquadramento
representado pelas arestas na cor azul se refere ao ajuste da caixa virtual sobre o objeto da mesma
imagem. O enquadramento representado pelas arestas na cor verde se refere ao ajuste sobre o
objeto com os pardmetros da segunda imagem. Isto ¢ feito para garantir que a maior quantidade

de informagdo do objeto esteja envolvida pelo volume gerado pelas duas caixas de contorno.

A criacdo de um OBB para cada imagem permite definir a orientagdo do objeto. O volume
ocupado pelo objeto depende da combinagdo de duas caixas de contorno. A unido das duas caixas
de contorno define o volume total do objeto. O item 7.3 a seguir apresenta os resultados do

volume calculado para a pega de exemplo.

7.3. Estimativa do volume

Cada um dos eixos principais do objeto faz a intersecdo com um dos pontos do seu
contorno determinando o comprimento de cada eixo. Conhecendo-se os eixos principais do
objeto, ¢ possivel estimar o seu volume aproximado pelo calculo do volume da caixa de contorno

ajustada. A figura 7.29 apresenta o arranjo de uma caixa de contorno construida no espago.

Vs

Figura 7.29: Identificacdo dos vértices para a caixa de contorno 3D.
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A partir da figura 7.29, o calculo do volume V; de cada caixa de contorno projetada sobre a

imagem i, com i=1,2 pode ser obtido pela seguinte relagdo:
V.=A4 B, -C, (7.40)
Onde, 4, B e C sdo as distancias entre os vértices ¢ podem ser obtidos como,
A=V, -V, B=[V,-V,| C=|V,-V,| (7.41)

O volume total V; ¢ dado pela composi¢do dos volumes das duas caixas de contorno que
foram gerados a partir da imagem 1 e da imagem 2, como ilustrado na figura 7.28. O volume

pode ser calculado pela seguinte relacao:

V:VI+V2

t

+V, -7, (7.42)

A tabela 7.3 apresenta a comparacdo entre os valores medidos diretamente do objeto da
figura 7.16 e os valores calculados pela aproximagao da caixa de contorno. O objeto possui

dimensdes de 11cm x 5.4cm x 2.5cm.

Volume aproximado do objeto
Volume Medido 148.5 cm’
Volume obtido do OBB ajustado a partir da imagem 1 142.8 cm’
Volume obtido do OBB ajustado a partir da imagem 2 124.5 cm’®
Volume obtido pela composi¢do das duas imagens 151.9 cm’

Tabela 7.3: Tabela comparativa de valores de volume medido e calculado.

A tabela 7.4 apresenta a porcentagem do erro no volume encontrado através do ajuste das

caixas de contorno.
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Percentual de erro dos volumes encontrados
OBB da imagem 1 — volume real 3.8 %
OBB da imagem 2 — volume real 16.1 %
OBB composto — volume real 23 %

Tabela 7.4: Tabela comparativa de erros de volume.

Pela andlise dos valores de volume encontrados em fun¢do dos erros obtidos, pode-se
verificar pela tabela 7.4 que o volume gerado pela composi¢do das duas caixas de contorno

possui 0 menor erro dentre as estimativas de volume.

7.4. Resumo do capitulo

Os trabalhos desenvolvidos por Chan(2001) e Jiantao(2004) tratam da construcdo da caixa
de contorno baseado em modelos 3D de objetos, onde todas as entidades geométricas sdo
conhecidas. De forma diferente, o método descrito neste capitulo se baseia na recuperacao da
informacdo dos atributos de um objeto a partir de imagens e da sua reconstrucao tridimensional.
Neste caso nem sempre ¢ possivel se obter todas as informagdes do objeto. Normalmente existem
atributos que estdo presentes em uma das imagens e nao na outra, de forma que nio existe
maneira segura de ajustar uma caixa de contorno baseando-se somente na informacao do par de
imagens. Neste contexto foram apresentadas duas formas de gerar uma caixa de contorno. A
primeira usando a definicdo de eixos alinhados (AABB), onde o objeto deve estar previamente
alinhado com o sistema de eixos do gabarito de calibragdo. Para eliminar esta dependéncia, foi
proposta também a criacdo de uma caixa de contorno de eixos orientados (OBB) orientada pelos
eixos principais do objeto. Foi possivel construir um OBB a partir da imagem sem usar o gabarito
de calibracdo como referéncia inicial. A teoria proposta para a determina¢do da posi¢do de um
solido e seu volume, foi apresentada neste capitulo através da utilizagdo de métodos de
processamento de imagens, e da formulacdo matematica para obtenc¢ao das diregdes principais.

Exemplos de resultados para ajuste por AABB e OBB foram ilustrados através de figuras.
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Capitulo 8

Aplicagao do método em uma célula de manufatura

A utilizagdo de sistemas de visdo computacional para a realizacdo de controle de qualidade,
esta se tornando muito comum em ambientes automatizados de manufatura. As respostas geradas
por sistemas de visdo podem permitir a corre¢cdo de procedimentos de maneira a se evitar
interrupgdes nos processos de fabricagdo. Também podem ser utilizados para reduzir etapas de
um processo. Dentro destes contextos, o método proposto nos capitulo 6 e 7, pode ser aplicado a

um problema real descrito no item 8.1 a seguir.
8.1. Descriciao do funcionamento da estacio de soldagem da célula de manufatura
No laboratério de automagdo da manufatura descrito em Rudek (2001), uma peca como a

da figura 8.1 pode ser produzida sem intervencdo humana, através de processos que vao desde a

usinagem e soldagem, até¢ a montagem do produto final.

Figura 8.1: Imagens da peca a ser posicionada.
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A célula ¢ formada por um robd de seis graus de liberdade, uma bancada de
posicionamento da peca e um sistema de solda. A figura 8.2 apresenta a imagem do robd e a

bancada de posicionamento da peca ja com o gabarito de calibragdo da camera.

[

Figura 8.2: Vista parcial da esta¢ao de soldagem.

Uma etapa importante do processo de fabricagdo realizado por esta célula consiste em uma
operacdo de soldagem sobre a caixa metalica. Para a execucdo deste procedimento a peca deve
ser retirada de uma esteira de transporte através de um manipulador robotico e deve ser
depositada sobre uma bancada, para ter a sua posi¢cdo ajustada por um atuador pneumatico. Apos
o ajuste ela deve ser transportada pelo robo até a estagdo de soldagem. A figura 8.3 apresenta o

processo com as etapas identificadas de (a) até (d), descritas a seguir:

(a) O objeto ¢ primeiramente transportado em um pallet por uma esteira até a chegada a
estacao.

(b) Em seguida o pallet ¢é retirado da esteira pelo robo e colocado sobre a bancada. Cada
pallet pode transportar duas pegas. O robo pega uma das pecas e coloca em um
posicionador com atuacdo pneumatica.

(c) Apos a peca ser ajustada pelo posicionador, ¢ pega em seguida pelo robd que da
continuidade ao processo.

(d) Idem a imagem (c) com vista de uma posi¢ao mais elevada.
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(b)

(b)

Figura 8.3: (a) esteira de transporte. (b) bancada. (c) peca sendo pega pelo robd. (d) pega sendo
transportada.

Durante este processo, trés problemas podem ocorrer:

1. Problema de posicionamento: Uma modificacdo na posi¢do do objeto pode acontecer
quando a peca ¢ colocada no atuador de posi¢cao ou quando ele libera a peca.

ii. Falta de peca: Se ndo existir uma peca no pallet retirado da esteira de transporte, o
posicionador ira esperar a pega até que sistema aborte a operagao por time-out.

1ii. Pecas Diferentes: O pallet pode ter transportado uma peca diferente do objeto esperado

para o processo.
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O primeiro problema citado ¢ referente a um erro de posicdao da peca a ser pega. A figura

8.4 apresenta esta situagao.

(b)

Figura 8.4: (a) Peca na posicdo correta. (b) pega com posi¢do incorreta.

Para identificar problemas como o apresentado pela figura 8.4. pode ser usado o método de
ajuste da caixa de contorno desenvolvido nos capitulos 6 e 7. Através da caixa de contorno ¢
possivel encontrar as diregdes principais do objeto e verificar se a posi¢do dos eixos
correspondem ao esperado. Para o melhor andamento do processo, ¢ importante que esta

verificagdo seja feita antes que o manipulador pegue a peca. Isto evita o movimento
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desnecessario do brago robotico. O objetivo € aplicar o método para identificar as informagdes
geométricas da peca a ser manipulada, e com isto permitir uma decisdo sobre o andamento do

Processo.

O proposito do ajuste de uma caixa de contorno sobre o objeto, ¢ verificar se a peca que vai
ser transportada estd convenientemente posicionada. Caso haja posicionamento incorreto, a célula
de manufatura pode requisitar o re-posicionamento da peca pelo robd, ou a corregdo do
movimento com a compensac¢do do erro observado. Esta estratégia ¢ importante para o processo,
pois evita que a operagao de solda que serad feita depois, possa ocorrer de forma incorreta. Ao
invés de se ter um controle de qualidade apos a solda, aceitando ou refugando pecas
manufaturadas, o sistema pode primeiro corrigir 0 movimento, evitando o refugo de pecas, e

trazendo com isto economia na produgao.

A seguir no item 8.2, sera apresentada a aplicacdo do método da caixa de contorno para a

solugdo do problema descrito anteriormente.

8.2. Aplicacido do método da caixa de contorno

O método da caixa de contorno serd aplicado a pega localizada sobre a bancada, na posi¢ao
do atuador pneumadtico, onde ocorrerd a verificacdo se o objeto se encontra na orientacao
desejada. Espera-se obter como resultado uma orientagdo € um volume para a caixa de contorno.
Se esta posi¢cdo e o volume forem diferentes do esperado, o sistema de controle da célula pode

rejeitar a operacao.

Para aplicagao do método todos os parametros do ambiente devem ser conhecidos. A etapa
inicial diz respeito a calibragdo das cameras, conforme as técnicas descritas nos capitulos
anteriores. A figura 8.5 apresenta o gabarito de calibracdo posicionado sobre a bancada. As
imagens foram adquiridas com uma camera CCD Canon de 3.2 Megapixels de resolugdo com
iluminacao obtida do proprio ambiente. O processo foi implementado através de um programa
desenvolvido em MatlLab, de forma a interagir com os procedimentos de calibracdo

desenvolvidos por Zhang (2000).
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(a) (b)

Figura 8.5: Configuracdo do par de imagens para a calibracio do sistema.

A partir das imagens da figura 8.5, pode ser executado o método de Zhang como descrito
no capitulo 6, para a calibragcdo dos parametros intrinsecos e para a estima¢do dos parametros de
pose da cAdmera. A figura 8.6 apresenta a extragdo das coordenadas dos cantos do gabarito pelo
método de Zhang usados para realizar a correspondéncia entre o par de imagens, necessarios a

criagcdo da matriz essencial.

Figura 8.6: Detec¢ao de cantos pelo método de Zhang (2000) para uma das imagens.
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A tabela 8.1, apresenta o resultado da calibragdo com os parametros intrinsecos estimados,
e a tabela 8.2 apresenta os pardmetros de pose que relacionam a primeira camera e a segunda

camera num mesmo referencial.

Defini¢cdo dos parametros intrinsecos
Focal Length (fc): [ 391.54802 391.54802 ]
Principal point (cc): [ 199.50000 149.50000 ]
Skew (alpha_c): [ 0.00000 1]
Distortion (kc): [0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 ]

Tabela 8.1: Resultado da calibragdo das cameras pelo método de Zhang.

Defini¢ao dos parametros de pose
Translation vector (Tc_ext): [ -179.256262 -52.430956 308.136994 1]
[ -0.035553 0.962250 -0.269836
Rotation matrix (Rc_ext) : 0.989562 0.071627 0.125043
0.139650 -0.262574 -0.954753 ]
Pixel error: [ 2.05400 2.35970 ]

Tabela 8.2: Resultados dos parametros de pose.

As informagdes da tabela 8.1 permitem formar a matriz K de pardmetros intrinsecos
definida pela equagdo 3.21 no capitulo 3. As informagdes da tabela 8.2 permitem definir a matriz
de rotacdo R e o vetor de translagdo T, da equacdo 2.5 do movimento de corpo rigido definida no

capitulo 2.

Para se realizar o ajuste da caixa de contorno sobre o objeto ¢ necessario identificar a regido
de interesse (ROI). A regido de interesse ¢ dada pela subtracdo de uma imagem contendo o
objeto, da outra imagem contendo apenas a bancada, seguida pelos procedimentos de
segmentacdo apresentados no capitulo 4. A figura 8.7 a seguir apresenta duas imagens de uma
das cameras. A imagem 8.7 (a) contém a peca que serd subtraida da imagem 8.7 (b) sem a peca.
O resultado da segmentagdo executada sobre a imagem resultante da subtracdo, gera a peca

segmentada apresentada pela figura 8.8.
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Figura 8.7: (a) imagem da bancada com a peca. (b) imagem da bancada sem a peca

Wj‘
. = e
e

(a) (b)

Figura 8.8: (a) Imagem resultante da subtracdo. (b) imagem com segmentada.

Ap0s a identificacdo da regido de interesse deve-se realizar o procedimento de ajuste da
caixa de contorno sobre o objeto. Para esta aplicacdo serd criado um ajuste do tipo AABB por
eixos alinhados com o gabarito de calibragdo. Este tipo de enquadramento pode ser realizado
porque a simetria da bancada, da peca, e do gabarito sdo equivalentes. Com isto se houver uma

diferenga de alinhamento da peca, o volume sera diferente do esperado.
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Como apresentado pela figura 8.9, ¢ possivel encontrar um bom ajuste para o objeto. A
linha pontilhada mais externa define a caixa virtual usada para iniciar o processo de ajuste da
caixa de contorno. O processo de redimensionamento do AABB ¢ dado pela técnica de ajuste das
arestas da caixa de calibracdo baseada nos pontos de fuga, conforme descrito no capitulo 6.
Através do volume obtido pela caixa de contorno, pode ser feita uma comparagdo com o volume
real da pecga. O volume real do objeto pode ser previamente calculado e armazenado no sistema
de controle da planta. Apds a aquisicdo de imagem e do ajuste, o volume estimado pode ser

comparado com o valor armazenado. Se houver diferenga significativa neste valor, a estagao pode

abortar a execug¢ao da tarefa.

R ek

(a)

I

(b)

Figura 8.9: Imagens resultantes ap6s o ajuste do bouding box AABB.
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A figura 8.10 apresenta um exemplo onde o volume calculado do objeto sera diferente do
valor real. Isto acontece porque a posicdo do objeto difere da posi¢do da caixa de contorno
inicial. Esta andlise ¢ vidvel porque o ambiente de posicionamento de pegas nunca muda. Pelo

fato de se requerer sempre uma mesma posi¢ao ¢ possivel operar com um AABB, como descrito

no capitulo 6.

(2)

(b)

Figura 8.10: Diferenga de volume ocupado em funcao de um posicionamento indevido.
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8.3. Resumo do capitulo

O capitulo apresentou a aplicagdo do método proposto para um problema real de uma célula
de manufatura. O modelo de aquisi¢cao de imagens foi baseado na utilizagdo de uma camera fixa,
posicionada em duas localizagdes distintas, para formar o par de imagens. As imagens foram
tomadas da regido da bancada onde o objeto ¢ manipulado pelo rob6. Foi utilizado um ajuste
AABB para a determinacdo do espaco ocupado por um objeto, porque o ambiente permanece
constante durante todo o processo € a peca operada possui simetria equivalente ao gabarito de

referéncia.

O método pode ser validado pela comparacdo da posi¢ao e volume real de uma pega, com o
valor calculado obtido a partir das imagens. Desta forma pode-se decidir se um objeto pode ser

transportado pelo robo, ou se a operacao deve ser cancelada ou corrigida.

Para o processo exemplificado neste capitulo, a utilizagdo do método pode ajudar na

solugdo de alguns problemas como:

a) Identificagdo da posi¢ao da peca no pallet:
Normalmente um objeto ¢ transportado sobre um pallet entre as diversas células de um
ambiente de manufatura. Pode ocorrer por algum motivo ndo previsto, que um pallet ndo
contenha uma pega, ou que a peca possa estar em uma posicao diferente da programada para
aquele trecho do transporte. Assim, o atuador robotico ndo consegue dar continuidade ao
processo. O método proposto pode identificar se uma pega ocupa a posi¢do correta. Caso

contrario, o robd pode modificar a posi¢ao de pegada.

b) Verificagdo da existéncia da peca:
O sistema proposto pode permitir a verificacdo, se a pega existe na posicdo esperada para
aquele processo. Se o pallet esta vazio entdo a célula ndo precisa responder aos comandos

programados naquele momento.

c) Classificagdo de tipos de pega diferentes:
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Um sistema de manufatura pode trabalhar com a fabricagao de mais de um tipo de produto
simultaneamente. Assim o sistema pode verificar quais sdo as caracteristicas da peca que esta

chegando a célula e ajustar o programa adequado para cada tipo de objeto.

d) Detecgao de colisao:
Conhecendo o volume ocupado pela pecga, pode-se evitar a colisdo do objeto transportado
pelo braco robotico; ou pode-se ainda permitir a um robd autdbnomo desviar de obstaculos no

seu trajeto.

e) Embalagem:
A teoria proposta permite estimar um volume através de uma caixa de contorno. Esta caixa
de contorno pode definir a regido ocupada por um objeto de forma a construir moldes ou

embalagens para o objeto.

A utiliza¢do de uma caixa de contorno (AABB) permite identificar a partir de imagens, se
um objeto estd na posi¢do devida e se a sua orientacdo esta conforme a esperada. A determinacgdo
do volume, bem como das diregdes principais permitem resolver um problema comum dos

processos automatizados, que ¢ o de garantir a qualidade final do produto fabricado.
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Capitulo 9

Conclusao

A tese apresentou um método de aplicacdo da visdo computacional para o problema da
reconstrucao espacial de um solido a partir de duas proje¢des de sua imagem. Muitos métodos de
reconstru¢do de solidos sdo apresentados na literatura e os resultados destes trabalhos
demonstram a grande dificuldade em se obter as informagdes métricas de um objeto, diretamente
de sua imagem. A proposta apresentada configura um caminho diferente do adotado na maioria
dos processos de reconstru¢do, uma vez que nao requer a reconstrucao completa da superficie de

um objeto.

O objetivo principal do método ¢ descrever a posi¢ao e o volume aproximado do objeto,
considerando um conjunto reduzido de informagdes. Na pratica o método propde que as
informagdes espaciais sobre o objeto podem ser descritas pela reconstrugdo de apenas seis pontos
da imagem. Estes pontos sao formados pela correspondéncia entre duas imagens dos seis vértices
visiveis de um gabarito de calibragdo conhecido. Uma caixa virtual pode ser construida usando os
pontos de fuga das arestas conhecidas presentes na imagem do gabarito. Através de um processo
de movimentacdo destas arestas ¢ possivel ajustar a caixa virtual sobre o contorno do objeto,
criando uma caixa de contorno (bounding box). A maioria das aplicagdes que envolvem a
utilizacdo das caixas de contorno estd relacionada com a delimitacio de regides ou com
acompanhamento de trajetdria e andlise de colisdo de objetos. Muitos destes processos se
baseiam em imagens sintéticas onde os parametros de um ambiente tridimensional sdo
previamente conhecidos. A proposta da tese difere destes métodos em dois aspectos. Primeiro
porque se baseia na reconstru¢do 3D de pontos de uma imagem real. E segundo, usa o conceito

de pontos de fuga para realizar o ajuste a0 minimo volume do objeto.
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O texto apresentou o exemplo de um enquadramento sobre uma pega que ¢ manipulada de
forma automatica em ambiente real de manufatura. Com a aplicacdo do método ¢ possivel
identificar se o objeto se encontra na posi¢ao esperada, e se ele possui a orientagdo necessaria a
continuidade do processo. Apesar do enfoque do trabalho ser direcionado a um tipo especifico de

peca e de problema, este processo poderia ser aplicado a outros objetos de formas variadas.

Alguns projetos futuros podem acrescentar modificagdes no método de forma a incluir
algumas melhorias. Uma melhoria importante seria a geracdo de uma caixa de contorno ajustada
ao objeto diretamente a partir da imagem sem usar uma caixa de referéncia. Isto pode tornar os
processos mais dindmicos, evitando a dependéncia da construcao fisica de um gabarito. Também,
pode ser otimizada a rotagdo das arestas, baseada numa movimentacdo dos pontos de fuga ao
invés de deixa-los fixos. Outra aplicagcdo possivel seria usar o conhecimento dos pontos de fuga
para escolher o melhor posicionamento das cdmeras. Neste caso, se nem todas as arestas sdo
visiveis, significa que a posicdo da camera ndo estd adequada para a aquisi¢do, € um sistema
automatico poderia escolher uma melhor posi¢do para a camera baseada nos pontos de fuga das
arestas do gabarito. Também, uma melhoria importante esta relacionada a avaliacdo do método
em relagdo a problemas de iluminagdo, onde a regido de interesse pode nao ser identificada com
precisao. Um banco de dados associado ao sistema de visdo poderia operar com este método para

classificar e separar pecas de formas geométricas e dimensdes diferentes.

A experiéncia adquirida pela elaboracao deste trabalho permitiu consolidar um grupo de
estudo permanente, integrando as duas instituigdes PUC PR ¢ UNICAMP, de forma a atuar em
projetos conjuntos relacionados a utilizacdo da visdo computacional para a automagdo de

Processos.
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Anexo |

Caracteristicas das Imagens Digitais

Conforme introduzido no capitulo 2, as imagens digitais possuem caracteristicas
diferenciadas em funcdo da representacdo de intensidades ou cores. Este anexo ilustra a forma
com que cada tipo de imagem associa seus pixels a um determinado valor de intensidade ou de

cor. A notacao adotada para intensidade € o simbolo / (level).
1. Imagem Binaria:

Como descrito no capitulo 2, uma imagem binaria armazena em seus pixels os valores /=0
para preto e /=1 para branco, sem nenhum nivel intermedidrio de intensidade. A figura 1
apresenta uma imagem de exemplo 44747 em preto e branco. A regido destacada de 4 forma uma

matriz de valores zero e um, conforme o exemplo da figura 2.

Figura 1: Exemplo de imagem binaria 4 47x47.
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H B B RO OO ODOOOoQOoOQOoOoOO OO
H B R R OODOOOO®OO oOOOOG®OOOOO OO
I T T T o S o S o S O S S o T = R
H R R R R R R R R K R R B B R OO0 OO0
H R R R R R R R R KRB R B R R 200 OO0
H R R R R R R R R KRB R B B R 2 00 OO
I T T T o S o S o S O S S o T = R
I T T T o S o S o S O S S o T = R
H R R R R R R R R K R R B B R OO0 OO0
H R R R R R R R R KRB R B R R 200 OO0
I T T T o S o S o S O S S o T = R

Figura 2: Valores dos pixels para a imagem de exemplo A4;47x47 normalizada.

A figura 2 apresenta a parte em destaque da imagem exemplo, a fim de ilustrar a
composicao da matriz de Os e 1s que forma a imagem binaria. A imagem foi normalizada para o
intervalo [0,1]. Para uma imagem ndo normalizada, com 8 bits por pixel, a cor preta teria o valor

0 e o branco o valor 255.

2. Imagens em niveis de cinza

Uma imagem em niveis de cinza possui valores de intensidade 0 </ < /s, onde Jnax
depende do ntimero de bits por pixel. Numa imagem normalizada, como descrito no capitulo 4, o
valor da intensidade estard compreendido no intervalo 0 </ < 1. A figura 3 apresenta um exemplo

de imagem A 147x47 €m niveis de cinza.

Figura 3: Exemplo de imagem em niveis de cinza.
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Figura 4. Valores dos pixels para a imagem de exemplo em niveis de cinza, ndo normalizada.

Numa imagem ndo normalizada de 8 bits por pixel, existem 256 niveis discretos de
intensidade, variando do valor 0 do preto ao valor 255 do branco. A figura 4 apresenta um

segmento da matriz de intensidades da imagem exemplo.

3. Imagens Indexadas

Uma imagem indexada ¢ uma imagem cujos valores dos pixels sdo o indice para um mapa

de cores. Um arquivo de imagem deste tipo sempre armazena os valores dos pixels e seu

respectivo mapa de cores.

Figura 5: Exemplo de imagem colorida indexada.
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A figura 5 apresenta o exemplo de uma imagem de 256 cores. O esquema de indexagao €

apresentado pela figura 6, onde cada valor de pixel se refere a uma linha no mapa de cores.

pixels da imagem mapa de cores

] 0 a ] ] 0 a ] ] 0 0 0 o 0

o o a a o o a ] o o o d u ezt

o ] 0 0 o ] 0 o o o ] a o 0.50z0

o a ] o a ] a o o a a o 1.0000

a i} ‘ 19 ’ 19 19 19 k] 19 19 19 19 0 0.1255 0

o o L] 12 13 13 12 12 1g 13 a 0.1z55 0.2510

] 0 12 12 19 19 19 19 19 19 19 a 0.1255 0.50z0

o o L] L] 12 13 13 12 12 1g 13 o 0.1255 1.0000

] o 13 13 19 19 19 19 19 ] 19 a 0.2510 a

o 0 13 13 139 139 139 13 139 13 139 a 0.2510 0.2510

] o 13 13 19 19 19 19 19 19 135 o 0.2510 0.5020

o o 13 13 13 13 13 13 13 1s 13 a 0.2510 1.0000

o o L] L] 12 13 13 12 12 1g 13 a 0.3765 a

o 0 13 13 139 139 139 13 139 13 139 o 0.3765 0.2510

o o L] L] 12 13 13 12 12 1g 13 i 0.3765 0.50z0

0 213 218  21s 219 219 215 219 219 219 219 o 0.3765 1.0000

13 13 13 13 13 13 13 13 13 1s 13 Q 0.5020 Q
19 19 13 13 19 19 19 19 19 ] 19 a a.5020 0.2510
215 21s 218 218 219 219 218 219 219 219 219 0 0.s5020 0.s020
219 219 213 213 218 219 213 219 219 219 219 > 0 0.8020 1.0000

Figura 6: Valores dos pixels para um fragmento da imagem exemplo representando os indices
para um mapa de cores.

Observa-se pela figura 6 que um determinado valor de pixel na matriz de imagem com
=19, corresponde a linha 20 no mapa de cores, com a contagem de linhas comegando em 0. O
mapa de cores completo para esta imagem ¢ formado por 256 linhas, uma para cada nivel de
intensidade do pixel, e por 3 colunas. Cada coluna se refere a uma cor primaria, sendo elas o
vermelho, o verde e o azul (Red, Green, Blue). A combinagao destes 3 valores da linha forma a

cor correspondente aquele pixel.
4. Imagens RGB

Uma imagem RGB ou fruecolor possui os valores das cores primarias, vermelho, verde e
azul associadas diretamente ao pixel da imagem. Para isto sdo necessarios trés planos de imagens,

compondo uma matriz de dimensdes MxNx3. Cada plano de imagem contém os valores de pixels

referentes a uma cor primaria RGB (Red, Green, Blue).
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Figura 7: Exemplo de imagem colorida RGB.

A figura 6 apresenta o exemplo de uma imagem RGB. Visualmente ¢ idéntica a imagem

indexada da figura 5, mas ¢ possui formato como apresenta figura 8.

plano B

] [l o ] o ] [l o ] 0 ]

] a o a o ] a o ] o ]

] a o a o ] a o ] o ]

il o ] o ] il o ] il ] il

o 0 255 255 255 255 255 255 255 255 255

] 0 255 255 255 255 255 255 plano G

] 0 255 255 255 255 |

] 0 255 255 255 255 0 o ] o ] a o ] o a a

il 0 255 255 255 255 0 o il o i} o ] ] 0 s} o

il 0 255 255 255 255 i ] il ] il o ] il 0 o i

o 0 255 255 255 255 o 0 1zs 128 128 128 128 128 128 128 128

o 0 255 255 255 255 a o0 128 128 128 128 128 128 12§ 128 128

] 0 255 255 255 255 o o 1z8

o 0 255 255 255 255 0 o 128 plano R

o 0 a u] o u] o o u] o u] o

] o o o ] 0 o ] a o a o

Z55 0 o o ] 0 o ] [l o 0 o

255 255 o o o o o o o o o o

255 255 o 0 o 0 o o 0 o 0 o

255 255 o ] o ] o a ] o ] o
a o a o ] a o a o
a o a o ] a o a o
[l o [l o ] [l o [l o
a o a o ] a o a o
a o a o ] a o a o
a o a o ] a o a o
a o a o ] a o a o
192 192 192 192 192 192 192 192 192
o ] o ] o o ] o ]
a o a o ] a o a o

192 192 192 i3z 192 192 i3z 19z i3z
19z 182 19z 182 19z 19z 182 19z 19z 18z 19z

Figura 8: Representacdo das matrizes de pixels para os planos R, Ge B.
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Pelo observado na figura 8, verifica-se que a imagem RGB do exemplo A(i,j) com i=16 e
j=2, possui como valor do pixel, a combinacdo dos trés planos onde [/ = [255,192,192]. A
combinag¢do destes trés valores fornecem a cor do ponto, segundo a representacdo do espaco de

cores RGB, apresentado na figura 9.

B A

(0,0,255) | azul

brancp
—(255,255255)

(0,0,0) (0,255,0) G

=]
S
<3
3

\

verde

(255,0,0)

vermelho

R

Figura 9: Representa¢do do cubo de espaco de cores RGB.

Pela figura 9, verifica-se que qualquer posicdo do cubo pode ser mapeada como uma
funcgdo distancia entre a origem e as coordenas (R,G,B). A diagonal do cubo representa os niveis
de cinza, para R=G=B. Maiores detalhes a respeito de processamento de imagens com cores

podem ser obtidas de Gonzalez (2002).
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Anexo |l

Morfologia Matematica

Segundo Facon (1996) o principio basico da morfologia matematica consiste em extrair
uma informagao relativa a geometria de um conjunto desconhecido de pontos, pertencentes a uma
imagem, através de uma transformagdo a partir de um outro conjunto bem definido, chamado
elemento estruturante. A partir do elemento estruturante, pode-se quantificar de que maneira ele

faz parte da imagem.
1. Operadores Morfologicos Basicos

O elemento ¢ uma imagem normalmente representada pelo simbolo Bx, (ou simplesmente

B) que significa o elemento estruturante B, centrado no pixe/ x. A forma do elemento

TIPS @ 9
[ ]

estruturante, ¢ dada pela marcagdo dos pontos relevantes e nao relevantes “.”, como abaixo:

O ponto central do elemento estruturante ¢ seu centro fisico. Caso esteja em outra posicao,
o ponto central deverd marcado propriamente. Somente os pixels relevantes sao considerados nas

operagdes morfologicas..

Uma imagem qualquer ¢ representada por um conjunto de pontos 4, como o exemplo

abaixo:

139
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Nos exemplos do anexo o valor 1 representa o simbolo e o valor 0 o simbolo “.

2. Erosao Binaria

Definicfo 1: A erosdo binaria de um conjunto 4 pelo elemento estruturante B, ¢:

Ero®(4) = A4 ero B

O elemento estruturante deve deslizar sobre a imagem 4. A imagem contém informagao
sobre o fundo (“0” Informacdo irrelevante) e sobre os objetos da imagem (“1” Informacao
relevante). A defini¢do acima significa que o elemento By, centrado no pixel/ x de A, deve
emparelhar-se com a vizinhanga de x, ou seja, B deve estar contido no conjunto de pontos da

vizinha de x.

O exemplo a seguir descreve passo a passo um processo de erosdao binaria. Considere o
ponto central do elemento estuturante no centro geométrico de B. O ponto central do elemento

estruturante serve para definir a posi¢ao do resultado de 4 com B.

l.a iteracio:

______

p004o | 00000 |
01110 010 010] (000 qDboo
A=|01110]| ero B=:010 = 010} 4011+ | ="100000
01110 010 010 0 00000
00000 00000 |

Como B ndo se encaixa (ndo esta contido) na
vizinhanca de x, o pixel resultante ¢ marcado
como irrelevante.
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2.a e 3.aiteracio:

00600 ! 00000
01110 010 010) (000 0D00d
A=|01110] ero B=4010\ = |Jo10t < Jo11!|=00000
01110 010 ot0| |o11 00000
00000 | 00000 |
4.a iteracio:
100000 | 100000 ]
01110 010 010) (011 00000
A=|011{0| ero B=J010! = [lototcdot1t| = [diboo
01110 010 010/ |o11 00000
00000 | 00000 |

Como B se encaixa (esta contido) na vizinhanga
de x, o pixel resultante ¢ marcado como

relevante.
N-ésima iteracao:
100000 | 00000 |
01110 010 0p000
A=[01110| e B=<010 onde AeroB =|0[110
01110 010 00000
_00000_ _OOOOO_

Definicio 2: A erosdo bindria de um conjunto 4 pelo elemento estruturante B, ¢:

Ero®(4) = A ero B= A0 B
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Por esta defini¢cdo, o conjunto a ser erodido A4, ¢ deslocado em fung¢do das posicoes

permitidas pelo elemento estruturante B. Agora translada 4 e ndo mais o B. Os deslocamentos sao

realizados em relagdo ao ponto central de B.

O exemplo a seguir demonstra a operagdo de erosdo pela defini¢do 2.

700000 | [00000] [01110] [00000] [00000 ]
01110 010 01110| |01110| [00000| |00000
A=]01110| ero B=4010} =|01110|N]01110|{N|01110 |=|01110
01110 010 01110| |00000| [01110| |00000
00000 | 100000 | | 00000| |01110| |00000 |

2.1. Efeitos da Erosao.

1. A erosdo modifica o conjunto A, que fica menor em todos os casos.

2. O elemento estruturante elimina os conjuntos inferiores a ele em tamanho.

3. A erosdo aumenta os furos interiores aos conjuntos.

4. Usando um elemento estruturante adequado em tamanho e orientagao ¢ possivel eliminar

ligacdes entre objetos.

3. Dilatac¢ao Binaria

Definicao 1: A dilatacdo binaria pode ser definida como:

dil® (4) = A dil B
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As operagoes de erosdao e dilatagdo sdo duais, sendo a interpretacdo da dilatagdo
complementar a interpretacdo da erosdo. Ou seja, “Bx estd incluido em A” e “a interse¢do de Bx e
A ndo ¢ vazia”. Segundo a defini¢do acima, o elemento estruturante B deve percorrer a imagem
A. O elemento estruturante, em cada posi¢do, deve verificar uma possivel intersecdo com a
vizinhanga de x. Caso ocorra a interse¢do, o ponto central na imagem resultado serd marcada

como relevante (1), caso contrario como irrelevante ( 0 ). O exemplo descreve o processo.

(00000 ]|

00000 0
A=[01110 e B=

01010 1

100000 |

l.a iteracao:

Os pontos relevantes de Bx, ndo tem interse¢do com os pixels correspondentes na

vizinhang¢a de x. Entdo na imagem resposta o ponto ¢ marcado como irrelevante.

[0: 0 0 0 0] 000 0 0
0000 0o (0 |0 W
EOE I 1 1 0}dilql:=10 \ Ponto irrelevante porque By ndo
._0_ L 010 1 0 ‘;m interse¢do com o conjunto
000 0 0] 0 _

2.a iteracio:

Os pontos relevantes de Bx tém interse¢do com os pixels correspondentes na vizinhanga de

X, em pelo menos um ponto. Entdo na imagem resposta o ponto ¢ marcado como relevante.
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010, 0 0 0 0[] 0 0 0]

000 00 0 0 |1

0 ili 1 1 0|dil<1; =10 \ Ponto relevante porque B, tem
b T interse¢do com o conjunto 4.

01 0 10 1 0

100 0 0 0] 10 |

N-ésima iteracao:

[0 0 0 00 00000
0 0 0 0O 0 011 1 1‘0 Imagem de resposta de 4 dil B.
01 1 1 0|dild{1r=|0]1 1 10
01010 1 0(1 0 1] 0
0 0 0 0 0] 00 0 0 0]

Definicio 2: A dilatacao binaria pode ser definida também como:
dil®(A)= Adil B= A® B

Pela definicdo 2, A ¢é deslocado em fungdo das posi¢des permitidas pelo elemento

~ ~

estruturante B . Os deslocamentos sdo realizados em relagdio ao ponto central de B . A figura 1 e

a figura 2 apresentam um exemplo do processo.
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00000 _ 00000 [00000]f000TO0HO0
0000O0f (1] [0000O0 (01 1 10| (01110
01 1 1 0fdil{if=(01 1 10[U[01 0 10|/={01 110
01010l |0 [01 0 10[ [00000 (01010
0000 0 00000 |[0000O (0000 0]

Figura 1. Exemplo de dilatagdo com elemento estruturante ndo simétrico.

[0 0 0 0 O] N 00000 000 0O [0OOOO
00000 1 00000 01 110 01 110
01 1 1 0[dil{0of=|0 0 0 0 0{U|0O 1 0 1 0|={01 0 1 0
01010 1 01 110 000O0O| |01 110
10 0 0 0 O] 01 0 1 0] |[0000O0O0 [01 0 1 0]

Figura 2. Exemplo de dilatagdo com elemento estruturante simétrico.
Observa-se que no exemplo da figura 2, o elemento central de Bx ¢ irrelevante, portanto o
conjunto 4 ndo entra na unido dos conjuntos 4 transladados.
3.1. Efeitos da Dilatacao:
1. A dilatagao permite aumentar particulas da imagem;

2. Também permite o preenchimento pequenos buracos;

3. Conecta particulas de imagem que estdo proximas;

Para uma referéncia completa sobre estes processos morfologicos, deve-se consultar Facon

(1996) e Gonzalez (2000).
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Anexo lll

Decomposi¢cdo em Valores Singulares (SVD)

A utilizagdo da decomposi¢do em valores singulares (SVD) aparece diversas vezes no
texto, como na obtencdo da matriz de rotacdo e translagdo a partir da matriz essencial, ou para
obtencdo dos componentes principais a partir de uma matriz de covariancia. Este anexo procura
dar uma visdo geral sobre esta ferramenta amplamente utilizada em visdo computacional.
Maiores detalhes sobre SVD podem ser obtidos em Castlemam (1996), Truco (1998), Forsyth
(2003) e Ma (2004). A decomposicao em valores singulares ¢ util para solu¢do de muitos
problemas como, inversdo de matrizes, calculo de rank, estimagdo de minimos quadrados e

projecoes.
A teoria sobre SVD diz que qualquer matriz A de dimensdo NxN pode ser expressa como,
A=USV’ (1
Onde as colunas de U e V sdo os autovetores de AA', e S ¢ uma matriz diagonal de

dimensdo NxN que contém os valores singulares de A distribuidos na sua diagonal. Os elementos

da diagonal chamados de valores singulares sdo descritos da forma,

S = ) com, o0,20,2..0,20 2)
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Os valores singulares fornecem informagao sobre a singularidade de uma matriz quadrada.
Uma matriz quadrada ¢ ndo singular se todos os seus valores singulares sdo diferentes de zero. O

valor de o; descreve o qudo singular ¢ a matriz A. A razao,

c=21 3)

E chamada ntimero de condi¢do ¢ mede o grau de singularidade de A. A questdo dos
autovalores e autovetores também ¢ frequentemente abordada no texto. A seguir sdo apresentadas
as suas definicdes formais. As propriedades vinculadas a autovalores e autovetores sao

amplamente discutidas nas referéncias anteriormente citadas.

Autovalores: Para uma matriz A de dimensao NxN existem N escalares A, com ki=1,...,N da

forma,

A-21/=0 (4)

Onde 4; ¢ o unico conjunto de valores caracteristicos (autovalores) da matriz A. cada
autovalor pode ser interpretado como um valor que, ao ser subtraido de cada elemento da
diagonal torna a matriz singular. O rank de uma matriz ¢ o nimero de autovalores nao nulos.

Autovetores: O vetor v, de dimensdo Nx/ que satisfaz a igualdade,

Av, =4, v, (%)

E chamado de autovetor ou vetor caracteristico de A. Existe um autovetor correspondente a

cada um dos autovalores.
A importancia da decomposi¢do em valores singulares ¢ dada para a solugao de sistemas de

equagdes lineares nao homogéneos, ou sistemas de equagdes lineares homogéneas de rank

deficiente, e também garante a ortogonalidade de uma matriz estimada numericamente.
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