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Resumo

A construgdo de "robots" com autonomia e com possibilidade de operarem em
ambientes ndo estruturados, é um grande desafio cientifico e exige o desenvolvimento de
sistemas artificiais de percepcdo. A tese aqui apresentada, insere-se neste dominio e mais em
concreto, no domfnio da visdo por computador. Nela sdo descritos métodos para determinar
a estrutura tridimensional do universo circundante de um "robot" utilizando imagens
fornecidas por cdmaras.

Neste trabalho foram desenvolvidas e aperfeicoadas técnicas para reconstru¢do da
estrutura tridimensional de uma cena. A estrutura tridimensional € representada através de
um conjunto de primitivas geométricas da qual fazem parte pontos, rectas ou planos. Para a
reconstrug¢do dessas primitivas geométricas sdo captadas imagens em diferentes posigdes no
espaco ou com diferentes focagens. Estas técnicas diferem das técnicas "tradicionais” que
utilizam imagens captadas com as cimaras sempre estiticas. Com o controlo da posi¢do das
cimaras no espago ou dos pardmetros Gpticos das lentes é possivel estabelecer um conjunto
de técnicas de reconstrugao tridimensional.

As técnicas apresentadas determinam os valores dos parimetros das primitivas de
forma absoluta ou relativa utilizando o controlo da focagem ou a relagdo geométrica entre as
posicOes das cAmaras. As experiéncias realizadas mostraram a viabilidade das técnicas, tendo
sido desenvolvido um sistema de visdo em torno destes principios. Esse sistema, designado
VARMA, ¢ apresentado na parte final do trabalho e € uma base experimental para o
desenvolvimento de algoritmos que envolvem a movimenta¢do das cAmaras na "percepcdo”

do espago tridimensional.
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Abstract

The development of a new class of robots, with high-levels of autonomy and
possibility of operating in unstructured environment, is a great scientific challenge. This
development requires new techniques for perception using the information provided by
sensors. This thesis describes techniques to recover the three-dimensional structure of a
scene by using images. The system acquires images around the robot that are used to recover
the three-dimensional structure of the scene.

Points, lines and planes are considered the basic primitives for the representation of
the three-dimensional structure. In this work different computer vision techniques to estimate
the mathematical parameters of these primitives were developed and enhanced. All of these
techniques explore the principle of "adaptation” by capturing the images in different points of
the scene and/or with different focus. These techniques are different from the "classical"
methods that use images captured with cameras always in a static position. The experimental
results obtained with these techniques are promising and show that "action" is also important
for the process of "perception.”

The developed techniques acquire images with the cameras in different configurations
and positions. The techniques explore the stereo configuration, the acquisition of images
during an execution of a movement trajectory and techniques based on lenses focusing.
These techniques encouraged us to develop a new vision system where different parameters,
such as the camera's position and the lens parameters, can be controlled. The last chapter of
the text describes this vision system, called VARMA, developed for testing new algorithms

using the principles of "action" associated with "perception.”
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CAPITULO 1

Introducao

Este primeiro capitulo introduz um trabalho na 4rea da visdo por computador
descrito ao longo dos capitulos seguintes. O trabalho centra-se em torno do desenvolvimento
de técnicas para determinacgdo da tridimensionalidade de cenas a partir das suas imagens.
Uma 4rea, entre muitas outras, na qual estas técnicas poderdo ser exploradas com éxito € a
robdtica.

A constru¢do de "robots" com autonomia e com possibilidade de operarem em
ambientes ndo estruturados, é um grande desafio cientifico e exige o desenvolvimento de
sistemas artificiais de percepgdo. Com a possibilidade de percep¢do do local onde se
movimenta, 0 "robot" deixard de estar limitado & utilizacdo em locais de dimensdes
conhecidas e nos quais a sequéncia de acontecimentos estd previamente estabelecida. Para
alargar as aplicagbes da robética além destes locais € necessdrio o desenvolvimento de
técnicas que dotem os "robots” de capacidade de movimentagdo e actuagdo em universos
cujas caracterfsticas fisicas ndo sdo conhecidas "a priori". Para além disso, a boa percep¢ao
do universo que rodeia o "robot" aumenta a sua capacidade de executar reac¢Oes adequadas
no caso de situacOes inesperadas. Os sistemas de vis3o sdo uns dos sistemas sensoriais
actualmente disponiveis para aplicagdo em robética. Estes, baseando-se em imagens,
poderdo ser uma fonte de informagfo acerca das caracteristicas fisicas do universo em torno
do "robot", pois as imagens ddo muita informagdo sobre o local onde foram adquiridas.

A visdo tem um papel relevante na percep¢do humana e por isso tem tomado a
atenc¢do de muitos investigadores e estudiosos ao longo da Hist6ria. Neste século € com 0
desenvolvimento actual da tecnologia dos sensores e dos computadores tem sido investigada
a possibilidade de simular uma capacidade de percepg¢do idéntica através de méquinas.
Todavia, o processamento de informagdo visual apresenta particularidades dificeis de
contornar devido a dificuldade em explicar de forma objectiva e através de modelos, a
interpretacdo das imagens. Grande parte desta dificuldade reside no facto das imagens serem
representagOes bidimensionais de cenas tridimensionais, dando uma dificuldade acrescida ao
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problema da percepgao. E relativamente ficil conseguir exemplos da complexidade da
percepedo e interpretagdo das imagens. Um desses exemplos € a figura 1.1 que mostra duas
fotografias de uma réplica de uma das fachadas da Universidade de Coimbra.

Figura 1.1 - As fotografias exemplificam que a nog¢io Je dimensionalidade retirada a partir de

uma imagem ¢é dependente dos conhecimentos que temos sobre 0s elementos da cena.

Pela primeira fotografia e com base nos conhecimentos sobre a dimensionalidade real
do edificio é possivel estabelecer estimativas para as suas dimensdes. No entanto se
tentarmos realizar as mesmas estimativas utilizando a segunda fotografia € possivel que essas
estimativas sejam completamente diferentes. Este exemplo mostra que a inferéncia sobre a
tridimensionalidade dos objectos a partir de imagens pode depender dos conhecimentos que
temos sobre o mundo que nos rodeia. De uma forma mais geral, podemos concluir que a
percepgio da tridimensionalidade € inerentemente um processo complexo e a figura 1.1 €

disso um exemplo.
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1.1 A Visao por Computador e a Determinacio da Profundidade

O sistema visual humano utiliza diversas formas de processamento das imagens da
retina para distinguir a posi¢do relativa dos objectos [Gibson 50]. Essas maneiras sdo por
vezes designadas por "cues" na literatura sobre visdo por computador e podem também
envolver os efeitos gerados pela movimentagdo do sistema visual. A terminologia "cue"
exprime a forma como se realiza a percepgo visual, segundo a abordagem computacional da
teoria da percepg¢do [Cutting 86,pag4(0] [Ullman 79] [McAllister 92] [Marr 82]. Segundo
esta teoria as "cues" exprimem entidades que sdo responsdveis por indicar ao sistema visual
quais os processamentos a executar sobre as imagens. As "cues" para percepgdo
tridimensional tm por objectivo dar uma estimativa sobre a forma dos objectos, fazendo
inferéncias sistemdticas e utilizando alguma forma de computa¢io ou lembrando alguma
relacdo através de experiéncias adquiridas. Existem vérias "cues" que permitem aos humanos
ultrapassar a dificuldade da dedugdo da estrutura tridimensional do espago e dos objectos
com base na informacdo das imagens. Algumas destas s3o: o movimento relativo, o
movimento projectado na imagem, a disparidade binocular provocada pelas imagens estereo,
o efeito gerado pelas sombras, os contornos dos objectos, a orientagdo de textura, as
reflexdes e a acomodagdo visual. Marr, no seu livro, sugere que estas "cues" podem ser
processadas independentemente e correspondem a mddulos que, a partir das imagens,
fornecem representa¢des da profundidade a que os objectos se encontram [Marr 82]. Estas
representacOes sdo por vezes designadas por mapas de profundidade. Cada um destes mapas
poderd ser posteriormente combinado numa representacdo que Marr designou por "2}
sketch".

Diferentes descritores podem ser utilizados na representacdo "2} sketch". O
descritor pode representar a distincia, orientagdo da superficie visivel, curvatura ou forma
dos objectos na cena. A escolha do descritor tridimensional depende da ac¢do ou o fim para
0 qual se destina a informacdo tridimensional. Por exemplo, um mapa de profundidade
correspondente a pontos ou arestas pode ser suficiente para a manipulagdo de objectos ou
navegacgio, enquanto que a curvatura de uma superficie de um objecto pode ser util para o
seu reconhecimento. Na figura 1.2 € dado um diagrama que mostra como a estrutura
tridimensional de uma cena pode ser representada com diferentes niveis de abstracg¢io, a
partir da informagao fornecida por imagens. Cada um das "cues" que permite a percepgio da
tridimensionalidade, gera diferentes representag¢Oes tridimensionais. Estas representagdes sdo
classificadas em representa¢cdes de baixa ordem. As representagdes de ordem mais alta
podem ser obtidos através da combinago e interac¢do de vdrias representagOes de ordem

inferior,
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= ) —
"Cues" 3D Descritores 3D
Mapa de profundidade
Estereo
Textufa Curvatura da superficie
Reflexoes
Soglbras Orientagdo da Superficie
Movimento
Contornos Distancia relativa
Acomodagdo
L )

Figura 1.2 - A estrutura tridimensional de uma cena a partir de imagens pode ser representada
com diferentes niveis de abstracgio. Cada "cue', individualmente, gera uma
representacdo tridimensional designada por representacdo de baixa ordem. A partir
destas e da sua adequada combinagio, podemos obter representagdes designadas por

representagdes de ordem superior.

A abordagem computacional do problema da percepgio visual humana, tem
influenciado os estudos mais recentes sobre a psicofisica e visdo por computador. Nos
estudos de percepcdo da tridimensionalidade realizados na 4rea da psicofisica e da visdo por
computador tém sido explorados os diferentes tipos de "cues". Grande parte deles fazem-no
de forma isolada e sem interacgio entre si. Entre estes estudos, existem trabalhos relevantes
na utilizagdo de imagens esterco [Julesz 71][Marr 76, 79][Mayhew 81][Prazdny 85], na
anilise do efeito das sombras [Black 85]{Tkeuchi 81][Mingolla 86][Pentland 84], na
percepgio da profundidade a partir de textura [Aloimonos 85]1[Bajcsy 76][Pentland
86][Witkin 81], na percepgdo da profundidade através de arestas € contornos [Barrow
81][Stevens 81][Stévens 87], na determinacdo da estrutura tridimensional a partir de
movimento [Longuet-Higgins 81][Koenderink 86][Landy 87][Ullman 79,84] e da utilizagdo
da acomodacio visual ou focagem [Pentland 85][Krotkov 88,89]. Na grande maioria destes
estudos propdem-se algoritmos que apresentam bons resultados quando sdo aplicados a
imagens sintéticas mas s30 menos estdveis quaado sdo aplicados a imagens naturais
[Aloimonos 89]. Este facto, aliado a uma auséncia total de uma teoria geral que uniformize a
abordagem computacional ao problema da percepgdo visual, justifica uma continua
investigagio neste domfnio. Entre alguns dos temas importantes para o desenvolvimento do
conhecimento neste dominio, encontram-se a detecgdo de mudangas de intensidade nas
imagens, a detecgdo e determinagdo de movimento nas imagens, a determinacdo da forma e
da estrutura tridimensional. Mais recentemente, tem sido sugerido o desenvolvimento de
técnicas que envolvam a cooperagdo entre vérios processos visuais e 0 movimento dos

Sensores.
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1.2 Trabalhos Anteriores

As variagdes fortes de intensidade numa imagem t8m um papel fundamental na
percepgdo da cena, tal como foi demonstrado por Marr [Marr 78]. A detecgdo destas
variagies € normalmente feita através de filiros que implementam diferengas espaciais de
intensidade. Grande parte desses filtros sdo representados por méscaras que Sao
convolucionadas com a imagem. Estas mdscaras representam operadores que, de forma
aproximada, geram resultados correspondentes s primeiras e segundas derivadas
direccionais [Ballard 82] [Nalwa 86] [Haralick 84] [Marr 80]. Estes operadores s6
apresentam bons resultados para cenas em que 0s objectos apresentam contornos ou gamas
de variagio da intensidade luminosa com baixa curvatura. No entanto estes operadores
podem ser estudados de modo a darem uma resposta 6ptima para determinadas condi¢des da
imagem [Canny 83] [Derich 89]. Os coeficientes destes filtros sdo determinados para
fornecerem uma resposta Optima com base em critérios previamente definidos, de localizagdo
das arestas, da amplitude da variagdo e da resposta multipla do filtro. Recentemente jd €
possivel realizar este tipo de filtros com um baixo custo computacional [Derich 89][Monga
89].

Os vértices de um objecto sdo também locais de grande interesse para a percepgio
visual pois representam locais de intersecgdo das suas arestas. No entanto estes pontos sao
bastante diffceis de obter na imagem de forma estdvel e independente das condi¢gdes em que a
imagem € adquirida, tal como se pode depreender dos trabalhos de Moravec, Gong e Harris
[Moravec 77] [Canny 85] [Gong 88] [Canny 85][Haralick 84] [Harris 88].

A estereovisdo permite a obtengdo da tridimensionalidade de uma forma imediata se
0 problema da correspondéncia entre zonas nas duas imagens estereo for resolvido. Nos
estudos realizados por Marr com imagens estereo este problema ficou perfeitamente definido
[Marr 76][Marr 79] [Grimson 81]. Tém sido propostas vdrias solucOes para este problema
que se distinguem pelo modo como realizam o teste de semelhanga entre as zonas nas duas
imagens e determinam zonas que poderdo ter correspondéncia. Deste modo, a
correspondéncia pode ser realizada com base em zonas de grande varia¢do da intensidade
luminosa e correspondentes a arestas ou contornos [Pollard 85], ou utilizando regides com
caracteristicas idénticas [Wrobel-Dautcourt 88]. O problema da correspondéncia pode
também ser facilitado pela utilizagdo de trés imagens captadas com cimaras posicionadas no
espago, segundo uma geometria predefinida tal como o fazem Ayache, Ohta, Peitikéiimen ou
Yachida [Ayache 87a] [Ohta 85] [Peitikdimen 86] [Yachida 86]. Com uma geometria
predefinida das cimaras € possivel construir restricbes geométricas muito fortes, aos quais

devem obedecer as posi¢des das zonas correspondentes nas imagens.
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A informacdo sobre a tridimensionalidade de uma cena pode ser obtida a partir do
movimento aparente numa sequéncia de imagens. A este movimento aparente dd-se o nome
de "optical flow", sendo a sua determina¢do um processamento anterior 3 determinagéo da
estrutura tridimensional. Alguns dos algoritmos mais relevantes para a sua determinag@do
foram propostos por Nagel, Horn, Hildreth e Buxton [Nagel 83] [Horn 81] [Hildreth 84]
[Buxton 83]. Martin, Harris e Navab propdem algoritmos para determinagdo de estrutura
tridimensional pressupondo que o "optical flow" foi previamente determinado [Martin 88]
[Harris 90] [Navab 90]. A determinacdo das formas através da andlise do movimento e da
textura foi estudada por Kanatani e Aloimonos [Kanatani 84] [Aloimonos 85].
Posteriormente Aloimonos apresentou resultados da combinagdo das duas técnicas para a
obten¢do da forma, demonstrando que a aplicagdo simultinea das duas técnicas pode
conduzir a maior estabilidade dos resultados [Aloimonos 89].

Analisando os trabalhos publicados em visdo por computador, verificamos que o
esforco de investigagio se concentra em tGpicos muito bem definidos e resultando em
diferentes tipos de descritores tridimensionais. Entre esses tdpicos constam o estudo da
detecgdo das mudangas de intensidade nas imagens em diferentes tipos de cenas, a
estereovisdo, a focagem, a andlise cromdtica das imagens, a detec¢do e determinagdo do
movimento, etc... . Muitos destes t6picos relacionam-se directamente com a descrigdo feita
anteriormente sobre os diferentes tipos de "cues" tridimensionais e correspondendo a
diferentes métodos de calcular os descritores tridimensionais. Esses métodos realizam
mé6dulos computacionais que geram uma safda Y a partir de uma entrada X. Nem todos estes
médulos operam directamente na imagem, mas sim em representagdes de informagdo
intermédias e previamente calculadas por outros médulos.

Imagens

Filtro

®  restas o
v

| | Imagens

[ntrinsecas

\ Imagens
tridimensionais

Figura 1.3 - Hierarquia do processamento visual no caso de imagens estereo [Marr 78]

[Barrow 78].
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Uma caracteristica dos resultados gerados por alguns destes mOdulos €
representarem, por vezes, campos muito densos de informagfo no dominio da imagem
bidimensional, sendo designados imagens intrinsecas. Esta informagdo densa tem que ser
posteriormente segmentada e agrupada em superficies coerentes ou em partes de/ou objectos
que serdo mais tarde processados por outros estdgios. Esta abordagem computacional sugere
uma hierarquia de processamento idéntica & que for proposta por Marr [Marr 78] [Barrow
78] e ilustrada na figura 1.3.

As imagens intrinsecas formam uma representagio intermédia 1til e facilitam a tarefa
de processamento de alto nivel. A sua descri¢do fomece uma forma mais estdvel do que as
imagens de intensidades, visto serem menos sensiveis a factores de distirbio na cena, como
por exemplo a mudangas de iluminagdo. Estas representagdes intermédias permitem também
estabelecer um esquema para integragdo da informagdo oriundas de miiltiplos mé6dulos que
processam a imagem.

A combinagdo de diversos médulos permite uma melhor estabilidade nos resultados
representados pelas imagens intrinsecas face ao rufdo nas imagens de intensidade. As
combinagBes possiveis entre mGdulos sdo variadas tal como se mostra na figura 1.4,
existindo alguma experiéncia sobre combinagdo. Assim, Waxman, Richards, Huang e
Milenkovic combinam estereovisdo e movimento, Grimson combina o efeito das sombras € a
estereovisdo e Abbot combina focagem e estereovisdo [Waxman 87] [Richards 86] [Huang
85] [Milenkovic 85] [Grimson 84] [Abbot 88].

Movimento
2D
Imagens

Eslereovisido

Esirutura

Tridimensionaf

Cor

Movimento
Tridimensional

Focagem

Figura 1.4 - Algumas formas de combinagio ¢z informagio fornecida por diferentes médulos

visuais.

Na visio por computador assume-se que o universo tridimensional pode ser
representado através de pontos, contornos ou superficies. Os pontos sdo primitivas que t8m
a vantagem de serem comuns em cenas de universo estruturados ou em cenas naturais. Para
além disso sio as primitivas mais ficeis de integrar em representagOes globais e que
envolvem processos dindmicos. Por exemplo Brady considera que os pontos sio
representagdes fundamentais nos mapas tridimensionais utilizados em robética [Brady 89].

Os contornos sio formados pelos conjuntos de "pixels" que representam mudangas bruscas
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de intensidade na imagem. Os contornos sdo primitivas menos gerais do que pontos mas
definem melhor o objecto. Alternativamente, os contornos podem ser reunidos em primitivas
mais completas, como os segmentos de rectas. Este tipo de primitivas foram utilizadas nos
trabalhos de Ayache e Lustman [Ayache 89] [Lustman 87]. As superficies também sio
primitivas importantes na representagio tridimensional pois demarcam a dimensdo de um
s6lido. No entanto, a recuperacdo das superficies pode ser simplificada considerando que
uma superficie pode ser representada através de pequenas pedagos de superficies planas ou
de superficies exibindo curvatura mas representdveis por quddricas [Black 87] [Terzopoulos
86] [Grossmann 89].

Apesar do esforco de investigagdo que tem sido realizado na drea da visdo por
computador os resultados ndo geraram numa teoria geral para a visdo artificial. Os
problemas relacionados com a visdo artificial estdo longe de estar solucionados e, com a sua
aplica¢do em robética, o conjunto de problemas em aberto ainda € alargado.

Com aplicagdes no dominio da robética surge também o problema do tempo de
computagdo para execugdo dos algoritmos. A necessidade de reac¢do do "robot" a situagGes
inesperadas exige tempos de decisdo curtos. Se a decisdo depende dos dados do sistema de
visdo entdo o tempo de processamento do sistema de visdo deverd ser ainda menor. O tempo
de processamento poderd ser diminuido através de novas arquitecturas de "hardware" para

processamento das imagens [Dias 88] [S4 88].

1.3 A Visdo por Computador e a sua Integracio na Robética

A rob6tica é um dominio cientifico que envolve vdrios tipos de problemas tais como,
o processamento de informagdo sensorial, a manipulagdo ou o planeamento das trajectrias.
Estes problemas t8m sido estudadas noutros ramos do conhecimento o que, por sua vez,
tem mantendo a esperanga de uma interacgdo e integragdo destes conhecimentos permita, um
dia, construir mdquinas aut6énomas e com capacidade de reac¢do a situagOes ndo
previamente estudadas. Esta forma de reacgdo exige uma grande capacidade de coordenagio
da percep¢do no meio circundante.

Dos vdrios trabalhos que t¢m vindo a ser realizados em robdtica, transparece o
consenso de que uma maior evolugdo da robética, depende de uma melhor utilizagdo da
informagdo sensorial. Esta situagdo leva a que o actual estado dos estudos em robdtica,
esteja principalmente centrado na utilizag@o correcta dos sensores, englobando problemas
ligados ao seu aperfeicoamento e sua utilizagdo no controlo, ao planeamento do movimento,
na manipulagdo de pegas e na integracdo dos diversos sistemas que fazem parte do "robot".

Em robética, o processamento associado aos mecanismos de reac¢do com base na
informagcdo sensorial tem vindo a ser dividido em diferentes niveis de complexidade [Harmon
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87] [Durrant-Whyte 88] [Luo 89] . Brady sugere que o nivel baixo desta forma de reacgdo
deve corresponder 2 capacidade de resposta controlada as mudangas existentes no ambiente
que o rodeia [Brady 89]. Esta capacidade deverd assegurar a integridade do "robot" e uma
resposta rdpida. Neste caso a capacidade de obter dados do meio que rodeia o "robot", s6
envolve descrigdes simples do universo de trabalho. A niveis mais altos, deverd permitir a
movimentagdo do "robot" em universos de trabalho mais complexos, incertos e
eventualmente sempre em mudanga.

Em robética, também € comum classificar os sensores como internos e externos ao
"robot". Os sensores internos formam o conjunto de sensores que permitem o controlo e
supervisionamento do "robot". Nesta classe estdo incluidos os codificadores, sensores de
posi¢do e potenciémetros que podem ser encontrados nos manipuladores € nos "robots"
méveis. Os sensores externos podem ser classificados quanto a forma como realizam a
medida da grandeza: os que exigem um contacto directo com o meio fisico e 0s que ndo o
exigem. Do conjunto de sensores externos que exigem contacto directo com o meio fisico
incluem-se os interruptores de contacto, sensores de tacto e de forga. Os sensores de tacto
ainda apresentam uma fraca resolugdo espacial e uma gama dinimica muito limitada [Dario
89] e [Hollerbach 87]. Dos sensores externos também fazem parte os sensores que nao
envolvem o contacto directo com o meio fisico. Os sensores sem contacto mais utilizados
actualmente englobam os sensores de ultra-sons, infravermelhos, laser € cdmaras video. De
toda a investigacdo que tem sido realizada utilizando estes sensores, a que apresenta maior
volume de trabalhos € a visdo por computador que utiliza a informagio obtida por cimaras
video. No entanto os ultra-sons tém sido também muito utilizados, sobretudo devido ao seu
baixo custo, robustez e pequena largura de banda dos sinais - 0 que permite uma electr6nica
de baixo custo. Actualmente existe uma grande variedade de "robots" que utilizam ultra-sons
para determinar o universo envolvente e para detecgdo de obstdculos [Giralt 84] [Brown 86]
[Elfes 87] [Richardson 88] {Cox 89].

Um problema comum aos algoritmos de interpretacdo dos dados sensoriais € a
instabilidade do seu funcionamento nas diferentes circunstincias em que os dados sdo
adquiridos. Estes problemas levaram ao desenvolvimento de técnicas que utilizam vérios
sensores simultaneamente ¢ de modo que a informagdo seja redundante ou complementar.
Isto tem conduzido ao problema da fusdo de dados multi-sensoriais [Durrant-Whyte 88]
[Luo 89]. Durrant-Whyte explora esta ideia e inclui também o problema da integragdo da
informagdo dos sensores obtida em diferentes posi¢Oes [Durrant-Whyte 88].

Em rob6tica existem intimeros problemas cujas solu¢Oes envolvem a inspecgdo,
manipulagio ou medida de objectos tridimensionais. Solu¢Oes para estes problemas
requerem técnicas que possibilitem o fornecimento de descri¢Oes tridimensionais dos
objectos. A representagio, para a forma e a estrutura tridimensional, depende muito da
aplica¢do ou do objectivo a alcangar. Assim por exemplo as formas de representa¢do que
t8m vindo a ser propostas para interpretacdo, para manipulacdo de objectos ou para
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navegacio entre objectos estaciondrios, diferem a nivel do detalhe e da estrutura de dados
utilizada para a representagdo. As representagOes que t8m vindo a ser propostas sdo, na sua
grande parte, orientadas para uma aplicag@o e normalmente ndo asseguram mecanismos de
mudanga entre outros tipos de representagdo mais adequados para outras aplica¢Oes ou
objectivos. Por este facto o estudo de representagGes para 0s objectos ¢ um tOpico ainda em
aberto. No entanto, na sua forma mais comum essas representagdes passam por descrigdes
através de mapas de profundidade ou de distdncia, que servirdo depois como dados de
entrada para outros médulos que se encarregardo de obter outras formas mais elaboradas de
representacio dos dados.

A obtengio do mapa tridimensional do universo que rodeia o "robot" ou
manipulador, poder4 ser feita utilizando sensores que fazem a medida directa da distancia ou
através de técnicas opticas [Besl 88]. Os sensores laser e 0s sensores de ultra-sons sdo
sensores caracterizados por emitirem energia, cuja interacgdo com os objectos da cena, €
posteriormente medida por detectores. A energia € emitida de forma a ter uma distribuicdo
predefinida no dominio espacial, espectral ou temporal e que permite obter o resultado
desejado. No caso da medigdo de distincias, pode ser também utilizada a diferenga de tempo
entre emissdo e recep¢do de energia para obter uma medida da distancia. Para ter um mapa
tridimensional local, a energia emitida pelo sensor é também distribuida espacialmente. Estes
sensores sio considerados como activos por emitirem energia que interactua com os

objectos na cena.

1.4 Descricio Resumida do Trabalho

Presentemente, o desenvolvimento tecnolGgico dos "robots" estd fortemente
condicionado ao desenvolvimento de mecanismos de percep¢do dos locais em que os
"robots" se movimentam. Neste trabalho sdo apresentados métodos para obter informagdo
acerca da estrutura tridimensional do universo circundante de um "robot" utilizando imagens.
A determinagio dessa informagdo consiste essencialmente, na determinagdo da distincia a
que se encontram 0$ objectos nesse universo. No trabalho sdo exploradas vias para a
determinagio da distincia relativa entre os objectos (profundidade) e a determinagdo da
distincia absoluta (distincia) medida relativamente a um referencial estdtico com origem no
"robot". Ao longo do trabalho sdo propostas algumas técnicas que se baseiam na aquisic¢io
de imagens em diferentes posi¢des do universo circundante utilizando um sistema visdo

colocado na extremidade de um manipulador ou num "robot" mével.

10
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Figura 1.6 - Imagem do sistema de vi.d0 utilizado para adquirir as imagens.

Com um sistema de visio em que as cAmaras sdo moveis, ou 0s seus pardmetros
6pticos podem ser controlados, as imagens poderdo ser amostradas nos locais que melhor
favorecem a resolugio do problema da determinagdo da estrutura tridimensional. Ballard,
Aloimonos, Bajcsy, Abbot e outros t&m publicado trabalhos que provam a existéncia de
grandes vantagens na utilizagdo desta forma de realizar a visdo por computador, comparadas
com as obtidas com cAmaras fixas [Ballard 88] [Aloimonos 88] [Aloimonos 89] [Bajcsy 88]
[Abbot 88]. Neste trabalho o principio € utilizado para obter informagdo tridimensional sobre
a cepa. Visto este conceito estar ligado & nogdo de observador activo, ocupado com alguma
forma de actividade, as restrigdes geométricas que regem 0 fen6meno de percepgao podem
ser manipuladas. Esse facto poderd ser aproveitado para a determinacdo da profundidade
através de focagem, movimento ou estereovisio dindmica. Neste trabalho faz-se uso de
principios semelhantes, para obter a informagdo tridimensional da cena.

Nos capitulo 2 e 3 sdo apresentados 0s modelos de formagdo das imagens assim
como os modelos geométricos utilizados para representarem as primitivas nas imagens. E
também descrita a geometria do sistema experimental e a forma como se realiza a calibragdo
do sistema de visdo.

No capitulo 4 s3o apresentados métodos de detecgdo de primitivas das imagens.
Neste capitulo € descrito em pormenor o algoritmo que foi desenvolvido para extracgdo de
segmentos de rectas em imagens. Neste capitulo sdo também desenvolvidas técnicas para

agrupamento de segmentos de recta com base nas suas caracteristicas geométricas.
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No capitulo 5 descrevem-se métodos de determinagdo da profundidade através de
focagem. Os métodos permitem a extrac¢do de um mapa de profundidade em todo o
domfnio da imagem. No mesmo capitulo € estudada a sua aplicagdo a imagens de cor.

No capitulo 6 é descrito um algoritmo para estereovisdo baseado num processo
multiocular para determinar mapas de profundidade. No mesmo capitulo sdo propostas
algumas novas restrigdes para o estabelecimento da correspondéncia em estereovisao.

O capitulo 7 descreve técnicas de combinagdo de mapas de profundidade obtidos por
focagem. Os mapas sdo obtidos com as cdmaras em diferentes pontos do espago e ao longo
de uma traject6ria do sistema de visdo. Os mapas sdo posteriormente transformados e
combinados de modo a ser descritos num tnico referencial.

No capitulo 8 é descrito um sistema de visdo com vdrios graus liberdade e cuja
realizagdo vem no seguimento dos estudos realizados no nosso laboratério. O sistema
permite o controlo da orientagdo das cAmaras no espago assim como o controlo dos
parimetros 6pticos das lentes. O sistema tem como objectivo a realiza¢do de estudos sobre
visdo activa e nesse capitulo sdo apresentadas algumas das vantagens da visdo activa. Os
sistemas de visdo activa envolvem movimento das cimaras. Com base nas imagens de
movimento ¢ utilizando "normal optical flow" foi desenvolvida uma técnica para

determinagio da profundidade relativa.

12




CAPITULO 2

Modelos para a Formacio da Imagem e Representacio das
Primitivas

2.1 Introducao

Nos primeiros dois pontos deste capitulo sdo abordados os principios da formagédo da
imagem e os modelos geométricos utilizados para representar matematicamente essa
formagdo. No ponto 2.4 sdo descritas as representacOes para as primitivas geométricas
bidimensionais utilizadas neste trabalho. No ponto seguinte s3o descritas as formas de
representacdo utilizadas para as primitivas geométricas tridimensionais. No tltimo ponto sdo

descritos alguns dos invariantes projectivos para segmentos de recta.

2.2. Modelos da formaciao da imagem

Num trabalho que envolva a andlise de imagens para determinar a sua estrutura
tridimensional, é necessdrio estabelecer um modelo que descreva a sua formacdo. Uma
imagem é um registo em duas dimensdes das amostras do fluxo de epergia luminosa emitida
pelos objectos. O modo como os objectos reflectem a luz incidente e 0 modelo geométrico
que explica a formagdo da imagem sdo aspectos importantes no estudo da formagdo das
imagens. Diferentes pontos de um objecto em frente de uma cimara apresentardo diferentes
radiacOes que dependem da forma como sdo iluminados e do modo como reflectem a energia
luminosa. Neste ponto sd3o apresentados vdrios modelos geométricos que descrevem a
formac¢do da imagem numa cimara e, dentro destes, o adoptado neste trabalho.
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Uma propriedade fundamental na formagdo de uma imagem € que a qualquer ponto
do universo tridimensional da cena corresponde um sé ponto no plano da imagem.

Qualquer modelo de formagdo da imagem deverd obedecer a esta propriedade.
2.2.1. Projeccdo em perspectiva

A projecgdo em perspectiva € um dos modelos geométricos que explica a formagdo

da imagem com rigor e obedece a esta propriedade.

v

e1X0 optlco’ > 7

Figura 2.1 - Projecgfio em perspectiva com centro de perspectiva no ponto O e com um plano
da imagem a uma distincia f de O. A imagem p' de um ponto tridimensional P
corresponde 2 intersecgio do raio projectante com o plano imagem e que passa pelo

ponio e pelo centro de perspectiva.

Na projecgdo em perspectiva, um ponto P tridimensional tem uma imagem p' definida
pela intersecgdo de um raio projectante que passa pelo centro de perspectiva e pelo ponto
tridimensional, com um plano projectante conhecido por plano imagem. Colocando a origem
de um sistema de coordenadas tridimensional no centro de perspectiva O e 0 eixo-z numa
direcgdo perpendicular ao plano de imagem (eixo 6ptico) entdo o plano de imagem serd
paralelo ao plano-xy do sistema de coordenadas. A distincia f segundo o eixo Gptico entre o
plano-xy e a origem do sistema de coordenadas € designada distancia ou comprimento focal.

Um ponto P dum objecto projecta-se na in.agem num ponto P' que obedece a uma
relagio geométrica entre as distincias de P e de p' ao centro de perspectiva. Se tomarmos
um vector v=(¥X, Y, Z) e um vector v'=(x', y', f) que representam, no sistema de coordenadas,
o ponto P e o ponto p' na imagem e se o é o dngulo que o raio projectante faz com o eixo

6ptico entdo podemos estabelecer as seguintes relagdes geométricas entre 0s vectores

Z =|v|cosa

f=|v'|cosa

sendo a relagdo entre os médulos dos dois vectores dada por
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LA

foi
Moz

A partir da representa¢@o vectorial para os dois vectores v e V' ¢ atendendo ao sentido

diferente dos vectores, podemos escrever a relacio
V' =—kv= 1 V.
zZ
Por vezes, assume-se que a formag¢do da imagem nio € num plano colocado a uma cota

negativa do eixo 6ptico, mas sim numa cotu positiva desse mesmo eixo. Esta disposi¢ao

permite uma melhor compreensdo da formagdo da imagem evitando a sua versio e

f eixo 6ptico

abolindo o sinal na equag@o anterior.

v
Y

Figura 2.2 - Projecgdo em perspectiva com centro no ponto O e com um plano da imagem
colocado na parte positiva do eixo 6ptico. Com o plano imagem nesta posi¢do a

imagem ndo € invertida mas toda a geometria de projec¢io mantém-se.

Neste caso, s o ponto P é expresso em coordenadas tridimensionais por
v=(Xf+Yj+ZlA() € a sua imagem p' por v'=(x'§+y'ji+fl:1). As relaches entre as

coordenadas tridimensionais e as coordenadas na imagem para as componentes segundo o

eixo-x e o eixo-y sdo dadas pelas expressOes

vu=f2 y=v=f- @.1)

o qual estabelece uma relagdo geométrica entre pontos tridimensionais dos objectos € as suas
imagens (x',y')=(u,v). Esta relagdo nfo representa a dimensdo z que corresponde 2
distAncia a que se encontra o ponto P do centro de perspectiva. Este modelo de projecgdo
capta o efeito da perspectiva na formagdo das imagens, embora muitos autores optem por
utilizar modelos mais simples. No ponto seguinte abordar-se-do alguns destes modelos

mateméaticos que poderdo ser utilizados em visdo por computador.
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Os dispositivos de captagdo de imagens utilizam lentes para produzir uma imagem da
cena. Nesse caso e assumindo que a lente € fina e se comporta de modo ideal, o centro da
lente corresponderd ao centro de perspectiva 0. No caso de o sistema 0ptico ser composto
por vérias lentes ele poderd ser reduzido a uma lente deste tipo [Williams 86].

2.2.2. Modelos de Projeccao Alternativos
Projecgdo ortogrdfica

Um dos modelos mais simples de projecgo é a projecgdo ortogrdfica. Esta forma de
projecgdo estd adequada para andlise de imagens onde o tamanho dos objectos, na cena
tridimensional, € muito pequeno comparado com a distdncia dos objectos ao plano imagem.
Um exemplo deste tipo de imagens € a fotografia acrea.

Este tipo de projecgdo constitui uma variante 2 projec¢do em perspectiva, € €

equivalente a colocar o factor de amplificagdo m = ]72 igual a 1. Neste caso utilizando as

equacdes (2.1) obtemos

xl= x y’= y (2.2).
/ R . P
f —>
‘ eixo 6ptico
X
Y
Y

Figura 2.3 - A projecgio ortogrifica € um modelo de formagdo da imagem adequado para
andlise de imagens quando o tamanho dos objectos ma cena & muito pequeno,

comparado com a distincia dos objectos ao plano da imagem.

Nesta forma de projecgdo um ponto tridimensional P terd uma imagem p' que ¢é
obtida através de uma projecgdo paralela ao eixo Gptico. Assim na projec¢ao ortogréifica e ao
contrdrio da projecgdo em perspectiva, as distincias em planos paralelos ao plano de imagem
sdo preservadas. Este modelo de projecg@o conduz a expressdes mais simples nas expressoes
utilizadas na andlise das imagens e por vezes com vantagens significativas sobre as equagdes

com base no modelo de projec¢do em perspectiva.
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Paraperspectiva

A projecgdo ortogrifica ¢ um modelo simples para a formagdo das imagens e menos
rigoroso do que a projecgdo em perspectiva. Por outro lado a projecgdo em perspectiva
produz equagdes dificeis de manipular que tornam a andlise da imagem mais complexa. Uma
outra forma de projecgdo € a paraperspectiva, que consiste numa modificagdo da projecgdo
em perspectiva e que, de certo modo, se aproxima A projecgdo ortografica. Aloimonos,
utilizou esta forma de projec¢o e descreveu algumas das suas propriedades comparando-as

com a projecgdo em perspectiva e a ortogréfica [Aloimonos 86].

X

A :

>

Plano Imagem  Plano auxiliar

Figura 2.4 - Vista lateral da projecgio paraperspectiva. A superficie S que se pretende
projectar tem um centro de massa em 3 cuja cota segundo o eixo-z € d. A projecgdo
faz-se primeiro para o centro de massa G e segundo uma direc¢io que passa pela
origem do sistema de coordenadas. Ap6s isso todos os pontos da superficie sdo
projectados no plano auxiliar segundo essa mesma direcgdo. ApGs essa projecgao todos
pontos no plano auxiliar serfio de novo projectados no plano imagem segundo a

projecgiio em perspectiva.

Para uma breve descricio deste tipo de projeccdo, considere um sistema de
coordenadas com o plano de imagem colocado na parte positiva do €ixo-z de modo a ndo
inverter a imagem como se mostra na figura 2.4. Colocando um plano paralelo a imagem na
cota z=d do eixo 6ptico, a projec¢do de uma superficie com centro de massa G & disténcia d
do eixo-z do sistema de coordenadas é feita como se mostra na figura. A projecc¢do faz-se
para o centro de massa G e segundo uma direcgdo que passa pela origem do centro de
coordenadas O. Ap6s isso, todos os pontos da superficie sdo projectados no plano auxiliar,
segundo essa mesma direcgdo. ApGs essa projecgdo todos os pontos no plano auxiliar serdo

projectados no plano imagem, segundo a projicgdo em perspectiva.
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Projecgdo Esférica

Se um objecto é projectado no plano imagem segundo a projecgdo em perspectiva, a
sua imagem § alterada quando se verifica uma rotagdo da cdmara segundo um dos eixo-x ou
y do referencial da cAmara. No caso de o angulo de rotagdo ser grande existe a possibilidade
de perder a imagem do objecto. Existem formas de projecgdo que sdo invariantes a este tipo
de movimento. Uma destas formas é a projecgao esférica que faz a projec¢do segundo uma
esfera de raio f, centrada num ponto O e obtendo uma imagem esférica [Kanatani 90]. As
dimensdes da imagem de um objecto projectado nessa esfera nio sofrem alteragdo com a

rotagdo segundo quaisquer dos trés eixos X, y ou z.

Figura 2.5 - A figura representa num plano o efeito da rotagio de uma camara. Quando ¢
utilizada a projecgfio em perspectiva, a imagem do objecto € alterada quando cAmara

sofre uma rotagfio de um 4ngulo 6 segundo um dos seus eixo-x ou y.

Figura 2.6 - Bm projecgo esférica um ponto P=(x,y,z) € projectado no ponto P' de intersec¢ao

da recta com a esfera X2 + Y2 + Z2 = f2 que passa pelo ponto e pela origem O.

Em perspectiva esférica qualquer ponto P=(x,y,z) da cena ¢ projectado num ponto p'.
Esse ponto corresponde 2 intersecgdo da recta que se apoia no ponto P e no centro O da
esfera. Com este de modelo a rotacdo da cidmara ndo provoca o efeito de distorgdo dos
objectos visualizados, reduzindo a complexidade dos problemas da determinagdo de éreas
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projectadas. Se o movimento da cimara relativamente ao objecto for s6 de rotagdo, os
comprimentos e Angulos entre arestas dos objectos serdo invariantes com 0 movimento.

Este modelo de projecgdo pode facilitar a andlise da imagem no caso do movimento
de rotagdo, mas na pritica os sensores utilizados nas cimaras sdo planares ¢ os sinais por
eles gerados sdo amostrados de forma a fazerem o seu "display” também em dispositivos
planos. Teoricamente a utilizagdo de uma imagem esférica permite um &ngulo de
visualizagio que pode ir até a um hemisfério da esfera da figura 2.6. No entanto o problema
da utilizagdo desta projeccdo é a forma como a esfera deverd ser repartida de forma
periédica, em locais que representem amostras do sinal video e o mecanismo de indexagdo
desses pedagos tanto para escrita como para leitura.

2.2.3. Lentes e Focagem

Um ponto de um objecto numa cena, quando iluminado, reflecte a luz incidente em
vérias direcgdes. Os raios de luz que sdo reflectidos na direcgdo do sensor, atravessam as
lentes que fazem parte do dispositivo e formam uma imagem. Os dispositivos que se baseiam
em lentes s6 captam uma quantidade finita de radiagdo luminosa. Em muitas lentes € possivel
controlar, através de um dispositivo designado por iris, a quantidade de radiagdo luminosa
que as atravessam. A iris, pode ser constitufda por um sé diafragma ou por um conjunto de
dispositivos desenhados de modo a controlarem a passagem da radiagdo luminosa [Baker
80]. Quanto maior for a abertura da fris mais energia luminosa irradiada pelos objectos €
captada. Outro parimetro importante nas lentes € a distdncia focal. A distancia focal, tal
como mostra a figura 2.7, limita o valor méximo do &ngulo entre um raio de luz e o eixo

éptico, definindo o campo de visdo do dispositivo.

Z Z
A A
(a) fF (b)

Figura 2.7 - O campo de visdo de uma cimara depende da distAncia focal da lente e do
didmetro da sua abertura. Para distincias focais pequenas comparadas com as
dimensdes da imagem (grande angular), o campo de visdo é maior - figura (a). Para
distancias focais grandes comparadas com as dimensdes da imagem (teleobjectivas) o

campo de visdo é menor - figura (b).

No caso de teleobjectivas o campo de visdo ¢ bastante pequeno porque normalmente

a sua distincia focal é grande comparada com as dimensdes da imagem. No caso das lentes
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do tipo grande-angular passa-se o inverso, isto €, permitem um grande angulo de visdo.
Neste caso as lentes apresentam uma pequena distincia focal relativamente as dimensdes da
imagem.

Na anélise da formacdo da imagem pode ser utilizada a geometria Optica cldssica ou a
6ptica fisica e teoria da difracgdo. A geometria Optica cldssica utiliza o conceito de raio
luminoso e a forma como ele se comporta quando atravessa uma lente para explicar a
formagdo de uma imagem. Esta abordagem € uma aproximago de primeira ordem pois
despreza o efeito da distorgdo da lente. A teoria da Optica fisica e a teoria da difrac¢io
envolvem equagdes ndo lineares para explicar o comportamento da energia luminosa quando
atravessa a lente e d4 origem 2 imagem. Como as cAmaras que sdo utilizadas t€m suficiente
resolugdo espacial, esta dltima aproximagdo torna a andlise demasiado complexa e sem
ganhos significativos na explicagdo do processo, podendo ser utilizada a Gptica geométrica.

Para deduzir as expressOes seguintes vamos assumir que as lentes utilizadas no
sistema de aquisi¢do da imagem ndo provocam um desvio significativo nos raios luminosos
ao refractarem a radiagdo luminosa. Nesse caso as lentes podem ser representadas por uma
lente delgada e biconvexa. Como a lente € delgada podemos desprezar a sua espessura e
definir um plano, chamado plano principal, que passa pelo seu centro e € perpendicular ao
eixo Gptico, intersectando-o num ponto, denominado ponto principal C. Neste ponto C serd
colocado o centro de perspectiva do modelo em perspectiva. Relativamente a esse plano
definem-se dois outros planos paralelos, colocados 2 distincia f para ambos os lados da lente
e denominados planos focais. A figura 2.8 representa uma lente delgada, biconvexa, com
distancia focal f, em frente da qual se encontra um ponto P 2 distincia d,, do plano

7

principal. Esse ponto tem como imagem o ponto p' & distincia d,, do plano principal.

< d]'” )|€ doyf N
LA P
| 14 H
N1
o

Figura 2.8 - Processo de formagdo de uma imagem com uma lente delgada.

Utilizando a figura 2.8 obtemos por semelhanga de triingulos as seguintes expressdes

H+h H H+h _IK

dirl f dnut f (2 '3)
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que somadas ddo a expressao

(2.4)

que relaciona a distncias entre o objecto, a sua imagem e a distdncia focal para o caso de
lentes finas.

A partir do processo de formagdo das imagens, podemos descrever o processo de
desfocagem. O processo de desfocagem verifica-se quando a convergéncia de toda energia
luminosa irradiada por um ponto no mundo tridimensional ndo se encontra num ponto do
plano imagem mas sim, numa determinada 4drea do plano. O fenémeno estd ilustrado na
figura 2.9 onde se mostra o efeito do deslocamento do plano imagem de uma distdncia )
segundo o eixo Gptico. Um ponto tridimensional P (teoricamente) no infinito tem uma
imagem num ponto p' no plano imagem colocado 2 distincia focal f. Se o plano do sensor é
deslocado de uma distincia 8, sendo a abertura da lente circular, a imagem de P deixa de ser

um ponto p' para ser um circulo de didmetro 27, . Pela figura 2.9 e utilizando uma relagdo de

tridingulos obtemos a seguinte expressdo para o raio do circulo

no_l _ o

I 2.5).
m 8 ﬁ rc d]ﬂ ( )
d,=f d j ==
ehe—+T >
= \A
|
2@ al | P>
AN
Flano A 4
Lmagem i
lenle

Figura 2.9 - Processo de formagfo de uma imagem focada de um ponto P colocado no infinito,

utilizando uma lente delgada. Deslocando o plano de imagem de uma distincia 6, a

imagem que se forma é desfocada.

Normalmente associada 3 focagem estd associada a noc¢do de profundidade de
campo. A profundidade de campo & o intervalo de distincias sobre os quais os objectos
podem ser considerados como bem focados. Este pardmetro estd relacionado com a
resolugdo espacial do sensor de imagem, elementos restantes do dispositivo Optico ¢ a
distancia ao objecto. Devido 2 resolugdo espacial finita do sensor existe a possibilidade do
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cfrculo de desfocagem 2r, nio poder ser detectado no caso de ter um didmetro menor do
que a resolugdo do sensor de imagem. A essa zona de incerteza na defini¢do da imagem,
designada profundidade de campo, corresponde uma zona na qual os objectos se poderao
localizar mantendo uma imagem sempre focada. A expressdo para a profundidade de campo

D pode ser obtida com o auxilio da figura 2.10.

Y

Z min

. \\\\
f N\

§

Profundidade
Plano i de
Imagem Lente campo

Figura 2.10 - A resolugdo finita do sensor permite que se defina uma zona na qual os objectos
no seu interior t8m imagens sempre focadas. A distincia, segundo o eixo Gptico,

correspondente a essa zona é conhecida como profundidade de campo.

Com base na semelhanga de tridngulos e na equagdo (2.4) podemos obter expressdes para as
distancias de deslocamento d_;, e d_ e para a distincia z. As expressdes 530

i =S4 g -4 _ 4 (2.6).
A+c A-c d—f

Pela expressio (2.4) para as lentes e transformando e relacionando as distincias do lado do

plano imagem e do lado dos objectos, obtemos as seguintes expressdes para 2., € Z,;,

, o \d+du)f _ Af L o ld-dy)f _ oAf o
™ (d+dy)-f fAtrcz—f) T (d-dy)-f fA-cz-f)
sendo a profundidade de campo dada por
D=z, -z, = 2ALE]) @.8).

in max 2A2 2(Z f)
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A expressdo (2.8) mostra que a profundidade de campo D aumenta de forma quadritica com

o aumento da distincia z do objecto ao sensor, tal como se mostra na figura 2.11.
1400
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800
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200 /
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000
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0
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Figura 2.11- A figura mostra a varia¢io da profundidade de campo D em fungao da distincia
z do objecto ao sensor. Para o célculo teérico da funcfo utilizou-se f=16mm e A=10mm

e ¢=0.011mm.

2.2.4 Formulacao matematica do modelo

No modelo em perspectiva a imagem obtida pela cAmara € representada por um
plano I e o centro de perspectiva representado por O - veja-se a figura 2.12. Por definigdo, a
projeccdo de um ponto P no espago corresponde 2 intersec¢do da recta que passa por P e
estd assente em O. Essa intersec¢@o corresponde a um ponto na imagem I e designado por
p- Se c= (u0 ,’vo) € a projeccdo de O sobre a imagem, entdo a distincia focal f € definida

pela distancia de ¢ ao ponto O.

(caM) /—'"i) W

— > .
f eixo Optico

Figura 2.12 - Modelo geométrico da cimara

Para descrever este processo matematicamente, assumimos que as coordenadas de
um ponto P =(X,Y,Z) no referencial {W} podem ser expressas no referencial {CAM}
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utilizando uma transformagdo que relaciona os dois referenciais. A expressio dessa
transformacdo € dada por (2.9) e pode ser escrita na forma matricial (2.10) utilizando
coordenadas homogéneas. A transformac¢fo T da expressdo (2.10) é, por defini¢do, uma
matriz ndo singular e inclui valores da rotacdo e da translacdo que relaciona os dois

referenciais.

ey X+epY+epyZ+cy,
- cyX+cyY+cezZ+cy,
ey X+ceyY+teyZtcy,
cuyXte,Y+e,Z+cy,
cyX+c,Y+c,Z+c,,
cuXtepY+eyZ+cy, (2.9)

X Cn Cn G3 Cuy
sy €y Cpn Cpxn Cy

Sz €y €3 C Cy

= “p=T%"pP

-~ N~ X

s Cyp Cp Cpn Cy (2 10)

Como a imagem corresponde ao lugar geométrico no qual se encontram as projec¢des p dos

pontos tridimensionais P entfo a expressdo

sx A+syB+szC+sD=0

deve ser satisfeita. Esta equagao representa um plano que, para o caso da figura 2.12, deverd

ter os coeficientes A = B = (). Nesse caso o plano serd expresso pela equagdo
’ zC+D=0 (2.11)

com C # 0. Se as expressdes (2.9) e (2.11) forem combinadas obtém-se a equagao

cyX+c,Y+ce,Z+c,,

+D=0 (2.12).
caXtce,Y+ceyzZ+cy,

Cz+D=C

Esta condicdo € uma restricio que € necessdrio satisfazer para todos os pontos
P=(X,Y,Z )T expressos no referencial {W}. Para satisfazer a expressao (2.12) € necessdrio
que, pelo menos se mantenha uma relagdo constante entre os coeficientes c,, /c,; = k, sendo

k uma constante diferente de zero. Note-se que para todos os valores possiveis de k e
diferentes de zero a restri¢do (2.12) € sempre satisfeita. Por exemplo definindo ¢, =1
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equivale a definir implicitamente a relagdo c,/c,;. Representando as coordenadas da

imagem por vectores e levando em conta que o valor de z € sempre constante teremos

X
X Cu Cpp €3 Cuy y
sy [=lcy €y €y Cy z = p=CALIBP (2.13).
&) €y Cp C3 Cy 1

Esta expressdo representa um operador de projec¢do em que (X,Y,Z) representam, de
modo genérico, as coordenadas tridimensionais de um ponto na cena. A equagdo de
projecgdo representada por (2.13) pode ser considerada como sendo composta de trés
aplicag0es :
o uma aplicagdo que prolonga o espago euclidiano R* ao espago projectivo P’
(x,9,2)" = (x,,2,1)";
«  uma aplicagio linear projectiva CALIB de P* no plano projectivo P?;
e uma aplicagio de P*> no plano euclidiano R*> e correspondente imagem
(a,b,5)" = (a/s,b/s)".
Esta decomposi¢do da operagdo descrita por (2.13) € essencial para exemplificar que
algumas propriedades da geometria projectiva se verificam também por este modelo para as
cimaras.

Centro de perspectiva
O centro de perspectiva O € o local geométrico no plano R’ que verifica a equagio
0]
CALIB [1 ] =0 (2.14)
Decompondo a matriz CALIB = [C(m) a3, ], corresponderd a solucdo
CO=-a (2.15).
Recta de projecgdo

Se CALIB representa uma matriz de calibragdo entdo as coordenadas dos pontos
(u,v) na imagem sdo obtidos através da relagdo
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X
v Y
V |=CALIB 7 =CALIBP (2.16)
S
1
em que as coordenadas (u,v) sdo dadas por
u=£ e v=Z (2.17).
S S

Ch € C3 Cy C; Cu
_ .7
CALIB=|c, ¢, Cy Cyul=|Cy cy (2.18)
T
€3 Cyp Cx Cy C; Cy

entdo tirando expressdes explicitas para (u,v) através de (2.16) obtemos o sistema

{(c1 -u ca)TP+c14 —ucy, =0
(c2 -V c3)TP+c24 ~vecy, =0 (2.19).

Estas duas equagoes representam dois planos que contém o centro 6ptico O e se intersectam
segundo uma recta que neste caso corresponderd a recta de projec¢ao do ponto P.

Estas propriedades geométricas sdo algumas das propriedades projectivas deste
modelo e que sdo exploradas nos capitulos seguintes € em especial no capitulo dedicado a

estereovisio.

2.3 Imagens de cor

A cor € um atributo importante para percepg¢do visual. Para a andlise das imagens a
cores € necessdrio ter formas de representag¢io da cor. As formas de representag¢fo utilizadas
durante a execugdo deste trabalho sd3o aqui descritas. A sensa¢do de cor € normalmente
expressa através de palavras, as quais incluem termos como cor vermelha, cor azul ou
amarela e alguns adjectivos tais como "brilhante", "suave" e "viva", que exprimem a
saturagdo e a intensidade da cor. Esta forma de descrever a cor ajuda a comunicar a sua

percepgdo, mas € desajustada quando se pretende uma especificagdo objectiva e rigorosa.
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Para isso, é necessdrio definir grandezas de medida da cor e estabelecer mecanismos de as
determinar fisicamente.

A sensacdo de cor corresponde a sensacdo visual de uma composi¢do espectral da
energia luminosa. Distinguir entre vérias cores implica ter estfmulos visuais diferentes para
cada cor mas podemos ter a mesma sensa¢do de cor com composi¢gdes espectrais diferentes.
No entanto a cor € uma caracteristica fisica da maioria dos objectos que nos rodeiam e
portanto tem interesse medi-la. Uma maneira de o fazer é por comparagdo visual com um
conjunto de amostras "standard". Este metodo € muito subjectivo pois depende das
classificacOes feitas pelos observadores. Uma maneira mais objectiva € a utilizagdo da teoria
electromagnética em que a luz visivel € tratada como energia electromagnética com uma
distribui¢do espectral na sua parte visivel representando a sua composi¢@o espectral através
das trés grandezas: o comprimento de onda dominante, a pureza e a intensidade. O
comprimento de onda dominante corresponde ao comprimento de onda mais frequente no
espectro enquanto que a pureza indica em que medida a radiagdo luminosa é composta por
mais do que um comprimento de onda. A intensidade pode ser descrita em termos de fotBes
ou de onda electromagnética. Em termos de fotdes, corresponde & quantidade de fotdes
presentes e em termos de ondas electromagnéticas descreve a amplitude da onda dominante.
Uma radia¢do luminosa com um unico comprimento de onda ou com uma banda espectral
muito estreita € monocromdtica e, por definicdo, 100% pura. Esta representa¢do nio evita
que diferentes distribui¢des espectrais de energia produzam a mesma sensagdo de cor, pois a
relacdo entre distribuicdo espectral e cor € de muitas para uma. Relacionando esta
representacdo com a percepgao visual podemos ter uma defini¢do mais objectiva da sensac@o
de cor. Assim, a cor corresponde ao comprimento de onda dominante da radiacdo, saturacio
da cor & pureza e o brilho 2 intensidade [Thorell 90].

A retina de um ser humano contém tr€s receptores de cor diferentes, que apresentam
sensibilidades diferentes em trés zonas diferentes do espectro. Os receptores t€m picos de
sensibilidade a aproximadamente 445(azul), 535(verde) e 570(vermelho) nanometros. Cada
tipo de receptor integra a energia da luz incidente em vérios comprimentos de onda e em
propor¢do 2 sua sensibilidade para aquele comprimento de onda. Os trés valores resultantes
sdo responsdveis pela sensa¢do de cor pelos humanos [Netravali 88]. Esta é, de facto, a base
para a teoria de que a cor € obtida pela combinagdo de trés valores € ndo por uma fung¢do de
vérios comprimentos de onda sobre todo o espectro visivel como se referiu atrds. Segundo
este principio, qualquer cor pode ser sintetizada por uma mistura de tr€s primdrios
escolhidos de modo apropriado e os desenvolvimentos da teoria da cor permitem aplicar
principios da associatividade e da linearidade & composigao de cores [Thorell 90].

Em 1931 a CIE (Commission Internationale de L'Eclairage) definiu trés dimensdes
(X,Y,Z) que combinadas de forma aditiva permitem definir todas as cores visiveis. Estas
dimensdes ndo sdo, na verdade, estimulos de cor reais, mas permitem definir uma
determinada cor. O espago CIE pode ser convertido em duas dimensOes pois € possivel
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definir um tripleto (x,y,z) que depende da quantidade total de energia da radiagdo e cujos

elementos se relacionam pelas expressoes

X Y
XxX=——" y= z=
X+Y+2Z X+Y+Z X+Y+Z

x+y+z=1 (2.20).

Deste modo é possivel desenhar uma representacdo para todas as cores num
diagrama bidimensional. Desenhando os valores das coordenadas (x,y) para todas as cores

possiveis obtemos o diagrama de cromaticidade CIE.

A comiss3o definiu, com base em testes de vérias pessoas, valores para os estimulos
R, G e B de um observador "standard". Esses valores permitiram a defini¢do de padrdes de
comparagdo com base em trés estfmulos primérios de cor € com comprimentos de onda de
700nm(R), 546,1nm(G) e 435,8nm(B) nm ¢ correspondentes ao vermelho, verde e azul. Para
além disto, e com base no observador "standard", a CIE definiu a rela¢do entre as varidveis
X, Y, Z) e os estimulos (R, G, B) através da relacio linear

X 2.365 -0.897 -0.468 ) R
Y [={-0.515 1.426 0.089 |G (2.21).
Z 0.005 -0.014 1.009 | B

E possivel obter a relagdo inversa fazendo a inversio da matriz que relaciona as duas
quantidades. Esta relac@o € de grande utilidade pois permite relacionar as componentes R, G
e B utilizadas em dispositivos de visualizagio e em cimaras de aquisi¢do de imagens a cores,
com as dimensdes utilizadas pelo sisttma CIE, que € um "standard" internacional para

comparagao de cores.

v

+
Canal de lumindncia - Y

(Y-B)

;5—>(R-G)
o

Figura 2.12 - Modelo dos canais opostos. Os estimulos tricrométicos R,G ¢ B sio
transformados de modo a darem num canal a informagfo da luminéncia e noutros dois

canais, oS sinais cromaticos.

A utilizagdo do princfpio dos trés estimulos ndo € a unica teoria para explicar a
sensagdo de cor. Pela nossa experiéncia, sabemos que temos uma percep¢do idéntica de uma
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imagem quando olhamos para a sua versdo "preto/branco" ou a sua versio a cores. Do ponto
de vista humano os receptores que sdo utilizados s3o os mesmos da detec¢do da cor. Para
explicar este fendmeno tem sido apontada a teoria de que o modelo tricromético €
posteriormente recodificado em dois canais cromdticos e um canal correspondente 2
informac¢@o de luminéncia tal como mostra a figura 2-12.

Este modelo pressupde que os canais cromdticos R, G e B sdo entrada para o modelo,
fornecendo posteriormente as duas saidas cromdticas (r-g) e (y-b) chamadas canais opostos
¢ uma saida de lumindncia Y.

Os modelos anteriores ndo t€m em conta a nossa nog¢ao intuitiva de cor, saturacdo e
brilho ou intensidade. Para levarem em conta esta nogcdo outros modelos foram
desenvolvidos ¢ de entre vdrios um foi utilizado neste trabalho - o modelo HSI ("Hue
Saturation Intensity") [Ballard 82] [Thorell 90]. Neste modelo o espago dos valores dos
véarios componentes de cor estdo restritos a um cone duplo tal como mostra a figura 2.13. O
valor para a cor (Hue) € um 4dngulo que € medido em graus e na qual o valor O corresponde a
cor vermelha. A saturacdo € medida radialmente a partir do eixo vertical com valores entre
0, junto ao eixo, até 1, na superficie do cone. Para o brilho ("Lightness") a sua medida €&
feita no eixo vertical e corresponde 0 para o preto na extremidade inferior do cone e 1 para o
branco na extremidade superior do cone. Segundo Ballard [Ballard 90] a relacdo entre as
componentes RGB e HSI sdo dadas pelas expressoes

I=r+g+b
S=1_3m1n(r,g,b)
I
r—g)+(r—>n)]
N Y (D)

Jr=g)’ +(r=b)(g—b)

Se (b > g) entdoH =27t — H (222)
| |
verde(120 amarelo(60)
vermelho(0graus)
H
S

Figura 2.13 - O modelo HSI
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2.4. Representacio de Primitivas Bidimensionais

Segundo o modelo de projeccdo descrito pela expressdo (2.13) as imagens
representam, num plano 2D, as projecgdes de pontus existentes numa cena. Por vezes essas
projecgdes apresentam caracteristicas geométricas especificas que podem ser representadas
por modelos geométricos conhecidos. Esses modelos sdo designados genericamente:
primitivas. As primitivas bidimensionais mais basicas que se podem encontrar numa imagem
sdo pontos e rectas. Neste trabalho so utilizadas extensivamente estas primitivas bdsicas e

neste ponto sdo abordadas as formas utilizadas para a sua representagao.

2.4.1 Pontos

Os pontos sdo descritos por duas coordenadas (u,v) que se relacionam com as
coordenadas tridimensionais de um ponto no espago (X,Y,Z) através das expressdes do
modelo em perspectiva.

X
u=f— v=f—
Z zZ

em que f representa a distincia focal da lente que estd a ser utilizada para adquirir as

imagens.
2.4.2 Rectas

Uma representagdo minima para uma recta em duas dimensdes € um ponto ¢ uma
direc¢do. Como existem vérios pares (vectores, pontos) que representam a mesma recta, esta
defini¢io ndo conduz a uma representagdo vinica. Uma maneira mais correcta e conduzindo a

uma representacdo Gnica & a utilizagdo da representagdo paramétrica

xcos®+ysin ¢ =p (2.23)

YA
N

ﬂ\ >X

Figura 2.14 - Representagio para uma recta em duas dimensdes
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e com p20 e ¢ €[0..2xn]. Esta serd a forma preferencial utilizada ao longo deste trabalho
para representacdo duma recta bidimensional. Esta forma paramétrica pode ser expressa

numa forma vectorial por

X
[cos¢p sing —p]ly|=v'p=0 (2.24).
1

O vector v tem a particularidade de representar, tridimensionalmente, um vector
perpendicular a recta 2D existente num plano com cota z=1 pois o produto escalar
representado por (2.24), entre v e qualquer ponto p da recta € sempre nulo. No caso desta
recta 2D ser a projec¢do de uma recta 3D no espago entdo este vector é também uma normal
ao plano formado pela recta 3D e pelo centro da imagem e chamado plano projectante.
Como qualquer ponto da recta 2D pertence ao plano projectante da recta 3D entdo se o
vector v € perpendicular a qualquer ponto da recta também o serd ao plano projectante.

Z

Y ‘Zrz=l

Figura 2.15 - O vector v é perpendicular ao plano projectante da recta L

Outra forma alternativa para representacdo de uma recta ¢ utilizada, por vezes, neste
trabalho € a forma

Ax+By+C=0 (2.25).

Esta forma pode ser obtida pelo conhecimento de dois pontos P(x,y;) e Q(x,y,)
pertencentes a recta. Utilizando estes dois pontos a expressdo para a recta poderd ser obtida

através do determinante

x y 1
x oy 1=0
Xy Yy 1
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2.5 Representacio de Primitivas Tridimensionais

Na andlise e tratamento de imagens feita ao longo do trabalho partimos do principio
que todos os objectos que encontramos no mundo real podem ser formados pelo seguinte
conjunto de primitivas tridimensionais: pontos, rectas e planos. No interior de edificios estas
primitivas permitem representar a grande maioria dos objectos existentes nos locais de
trabalho de um manipulador ou "robot" mdvel. Por outro lado, se existirem objectos que
envolvam curvatura estes podem ser representados de forma aproximada, por estas

primitivas simples.
2.5.1 Pontos

A representacdo que € utilizada para pontos tridimensionais € a do tripleto (x, y, z)
correspondente 3s trés coordenadas segundos os trés eixos ortonormados x, y € z. Em
ocasides em que tal seja favordvel podemos utilizar a representacdo através de coordenadas
homogéneas. Neste caso um ponto no espago € representado por um vector v=[a,b,c,d]=[x,
Y, 2, 1] em que
a .

Y =

b _c
d

7= 2.26
2= (2.26)

x=—
d
ou seja um vector em que a 4* coordenada é um factor de escala. No caso de este factor ser

zero entdo estamos perante vm vector t=[u, v, z, 0] que ndo representa um ponto mas sim

uma direcc¢do dada pelos valores (4, v, z) [Penna 86].
2.5.2 Rectas

As rectas sdo primitivas geométricas que permitem representar pontos da cena com
uma relacdo geométrica entre si, bem definida. Para sermos mais rigorosos, uma recta
corresponde a uma "linha" de pontos no espago tridimensional Euclidiano desde —ec € + oo.
A representagdo matemética mais comum para uma recta € considerar um ponto dessa recta
e uma orientagcdo para essa recta. Estes componentes sdo representadas por um ponto da

recta
P =(py, py, P7) (2.27)

€ uma orienta¢do
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0 =(0y, 0y 0g) (2.28)

que representam os cosenos directores da recta relativos aos eixos X, y € 2.
Uma outra forma comum de representacdo de uma recta com base nestes

componentes € a equagdo paramétrica
r=P+10, com te[—oo,+c0] (2.29)

em que ¢ 6 uma varidvel real. Resolvendo a equaglo vectorial (2.29), em ordem a ¢, para
cada um dos seus elementos, obtemos uma outra expressdo para a recta dada por

= . & (2.30).

Apesar destas representacdes serem bastante utilizadas, apresentam deficiéncias por
ndo conduzirem a uma solu¢do Unica na representacdo de uma recta. Por exemplo, existe um
conjunto infinito de pontos P que podem ser escolhidos para a representagdo da mesma
recta, assim como um conjunto infinito de representagles para a orientag¢do o (incluindo
aquelas com direc¢do contrdria, isto € -0). Sendo 0 nosso problema a andlise da imagem com
o fim de determinar rectas no espaco, a utiliza¢do de uma representag@o deste tipo conduz a
um espacgo infinito de solugdes para o problema da determinag¢do dos pardmetros de uma
recta.

Como normalmente no estamos perante rectas infinitas mas sim segmentos de recta,
as alternativas para a representacdo de rectas podem ser os pontos extremos do segmento de
recta. Mas novamente essa situag@o ndo conduz 4 forma minima e em termos de imagem as
extremidades dos segmentos de recta ndo sdo primitivas estdveis pois um segmento de uma
recta numa imagem pode aparecer completo enquanto em outra pode jd aparecer "partido”.
Uma alternativa a esta forma de representag@o consiste em expressar a orienta¢do o por dois
dngulos: respectivamente o azimute ¢ € a elevagio o.

Figura 2.16 - Angulos utilizados para descrever a orientagio de uma recta em trés dimenses

Neste caso a orientagdo da recta serd dada por:
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0 =(0y, 0y, 07) =(cos(9) cos(cx), sin(¢) cos(o) , sin(ar) ) (2.31)

mas novamente ndo estamos perante uma forma minima pois sio necessdrios cinco
pardmetros: as 3 coordenadas de P e mais 2 angulos.

Outra forma alternativa explorada no sentido de minimizar o niimero de parimetros
foi proposta por Pliicker na qual uma recta € representada pela intersec¢do de dois planos
(em [Roberts 88]). Neste caso uma recta r € expressa por:

{y.2lx=az+l,y=PBz+a } (2.32)

Os 4 parimetros de uma recta podem ser representados pelo vector v = («,B,1,a) em que (],
a) representa o ponto de intersec¢do da recta no plano-xy. Novamente esta representacio
ndo conduz a uma solugdo Unica pois nio permite representar rectas perpendiculares ao
eixo-z. Para esses casos € necessdrio utilizar outra representacdo alternativa que pode ser:

{ xyz) ly=0ox+1,z=Px+a } (2.33)

mas que também ndo permite representacOes para rectas perpendiculares ao eixo-x ou
paralelas ao plano-yz, ou ainda a representagio

{xy,2) |l x=0y+1, z= By+a } (2.34)

mas que também ndo permite representa¢Oes de rectas perpendiculares ao eixo-y. Este tipo
de representagOes foram as utilizadas por Ayache nos seus trabalhos [Ayache 89]

Uma nota importante neste tipo de representagdes é que estas sdo apropriadas para
rectas € ndo para segmentos de recta. Neste caso para representar um segmento de recta &
necessdrio fornecer também um ponto inicial e final do segmento (+6 pardmetros) ou um

ponto inicial e o seu comprimento (+4 pardmetros).

2.5.3 Planos

Um plano pode ser definido através de trés parmetros que constitui a forma mfnima
para a sua representacdo. Uma representa¢do possfvel para um plano € através das

componentes (nx ,ny) da normal m (com IInll=1) ao plano e a distincia d A origem do sistema

de coordenadas, medida segundo essa normal. No entanto ndo ¢ uma forma tnica pois -n
também € normal ao plano. Para restringir o problema podemos convencionar que uma das
componentes de n € positiva. Se considerarmos n, positivo e diferente de zero entdo ndo
podemos representar planos paralelos ao eixo-z e neste caso teremos que escolher outra
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convengdo - por exemplo n, ou n, positivo. Sendo n, ou ny, positivos e diferentes de zero,
temos novamente o problema da representa¢do de planos paralelos aos eixos-x e y. Deste

modo podemos ter as seguintes representagdes para os planos

(n,d) comn, >0 = nido representa planos paralelos a0 eixo- z
(n,d) comn, >0 => ndo representa planos paralelos ao eixo- x (2.35)

(n,d) comn, >0=> nfo representa planos paralelos ao eixo-y

Qualquer plano no espago pode também ser representado na forma
ax+tay+az=c (2.36).

Definindo p = xi + yj+ zk como um vector correspondente 3 posi¢do de qualquer ponto do
plano e a=gq,i+a, j+a,k um vector segundo uma normal ao plano podemos exprimir

(2.36) na seguinte forma vectorial
a'p=c (2.37).

Sendo ||a|| # 0 entdo o vector n unitdrio com direcgdo normal ao plano serd dado por

n?
lall

Dividindo (2.37) por ||a| obtemos a expressdo

c

o (2.38)
lal

n'p=d com d=

na qual d representa a distincia do plano a origem do sistema de coordenadas. Deste modo a
expressdo (2.36) equivale a representag@o para um plano utilizando a normal n e a distincia
d mas sem a restri¢do ||n| =1. Isso permite estabelecer uma alternativa  expressdo (2.35)
para representar um plano numa forma minima através de um tripleto (a, b, c) definindo o
valor de uma das componentes do vector a. Assim, por semelhanga com a expressio (2.35) e
utilizando a expressdo (2.36), colocamos a coordenada que pretendemos positiva com valor

1, obtendo a expressao

ax+by+z=c = nlo representa planos paralelos ao eixo- z
x+ay+bz =c = nlo representa planos paralelos ao eixo- x (2.39)
ax+y+bz=c = nlo representa planos paralelos ao eixo-y
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2.5.4 Equacio Geral de Superficies Quédricas

Tal como foi mencionado no infcio deste capftulo, as primitivas geométricas
envolvendo superficies com curvatura ndo sio utilizadas neste trabalho. No entanto, para dar
um desenvolvimento mais completo do conjunto de representacdes, faz-se aqui uma
referéncia para a expressdo geral de uma superficie quddrica que permite representar um
conjunto vasto de superficies.

Esta expressdo geral para a representacdo de diferentes tipos de quddricas &
conhecida pela equacdo geral das quddricas

F(xy,2) =Ax*+By*+CZ2+2Dxy+2Exz+2Gyz+ 2Kx+2Ly+ 2M z+ N =0 (2.40)

que pode ser descrita na forma vectorial p”Qp = 0 em que

N Q
R AOQ ™
Z X~ X

Esta equagdo pode representar diferentes tipos de superficies nas quais se incluem
esferas, cilindros, cones, elipsides, parabol6ides, hiperbol6ides e planos. Nesta forma de
representagdo, uma esfera x> +y” +z> = r? & representada por uma matriz Q diagonal com

A=B=C=1 e N =—r”. Se definirmos os seguintes parimetros

B G| |[A E| |A D
I,=A+B+C I,= + +

G C|'|E c|'|p C

A DE K
A DE

D B G L

L=|D B G| 1I,=

EG C M
E G C

K L M N

teremos um elipséide quando I, < 0 e I,,I,,I; > 0 e um cilindro quando I, e I; =0 [Santos
70]. Apesar da elegincia desta forma geral de representa¢do de uma superficie, ndo é a mais
fdcil de manipular nem a mais ttil na representa¢gin de um universo de imagens reais onde
normalmente existem miltiplos objectos colocando um grau de complexidade muito grande
na determinag@o dos pardmetros destas primitivas.
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2.6. Invariantes das Representacoes Tridimensionais

A medida que uma cAmara se movimenta no espago tridimensional a imagem obtida
pelo sensor sofre deformago continua. Se o modelo utilizado para descrever a formagdo de
imagem € a projec¢do em perspectiva, estas deformagSes podem ser analisadas utilizando
transformagGes projectivas. Algumas medidas descritivas da relagdo entre primitivas tais
como, a colinearidade, a coplanaridade, a convexidade, a posi¢do relativa e a razdo dupla
entre 4 pontos colineares sdo medidas invariantes nesta forma de projec¢do. Em seguida
descrevem-se quatro destes invariantes que podem ser utilizados na an4lise das imagens para
determinar grupos de primitivas.

Grupos direccionais sdo conjuntos de segmentos de recta paralelos no espaco e que
podem ser detectados na imagem. Estes grupos direccionais sdo constituidos por segmentos
que t¥m a propriedade de convergirem todos no mesmo ponto de fuga (convergirem para o
mesmo ponto na linha do horizonte). Em imagens reais de interiores de edificios,
normalmente podemos definir dois grandes grupos direccionais: grupos de segmentos
perpendiculares entre si e grupos de segmentos horizontais visto que existe grande ntimero
deste tipo de segmentos.

Linhas ou conjunto colinear de pontos que podem pertencer a um grupo direccional.
O ordenamento por grupos direccionais pode ser entdo feito testando a colinearidade entre
dois quaisquer segmentos s € s’ testando se

| angulo(s) - angulo(s')| < limiar.

Jungdes ou pares de segmentos de recta que partilham um ponto comum. Se s e s’
forem dois segmentos e pretendermos verificar se estes se interceptam num ponto i entdo

testamos
d+d' < limiar

sendo d e d' as distdncias minimas de entre os segmentos.

No capitulo 4, dedicado 2 detecgdo de primitivas em imagens, € proposto um
algoritmo de detec¢lo de grupos baseados em medidas sobre os segmentos de recta de uma
imagem.

A razdo cruzada entre quatro pontos colineares é um invariante bdsico em geometria
projectiva [Duda 73][Penna 86] a partir da qual se podem derivar outros invariantes
projectivos [Mohr 92]. Esta descoberta € jad bastante antiga e prova-se que qualquer
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transformagdo homogrdfica preserva esta razdo invariante [Mohr 92,pag 444]. Uma
transformagdo homogrdfica € qualquer transformagfo linear expressa em coordenadas
homogéneas, a qual inclui a projecgdo em perspectiva, mudanga de escala, rotagdo,
translagdo, ... . Consideremos, tal como mostra a figura 2.17, um conjunto de rectas
coplanares Sy, S5, S3, Sy com centro em C=(-a, b, 0) e cruzando o eixo-x e eixo-y de um
sistema de coordenadas ortonormadas. Esse conjunto de rectas cruza o e€ixo-x nos pontos
(xi,0,0) comi=1--4 e 0 eixo-y nos pontos (O,yi,O) comi=1.--4. Por relacdo de
tridngulos podemos verificar que para qualquer das rectas S, com i =1---4, se verifica a

condi¢do seguinte

Subtraindo esta relagdo para uma recta i pela relagdo para a recta j obtemos

p| LT | o 2T S 2.41).

Figura 2.17 - Conjunto de rectas coplanares Sy, Sy, S3, Sy com centro em C=(-a, b) e

cruzando o eixo-x e eixo-y de um sistema de coordenadas.

Consideremos o par (j, i) como designando o segmento j e o segmento i. Se dividirmos o

produto das equagdes (2.41) para os segmentos (Sz,S4) e (S3,S1) pelo produto das mesmas

equagOes para os segmentos (SI,SZ) e (S3,S4), obtemos a razdo cruzada

(x3 - xl)(xz —x4) (y3 N )(yz _y4) (2.42).

(xz _xl)('xB _x4) ()’2 ~N )(}’3 _}’4)
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A expressdo (2.42) relaciona as distincias entre coordenadas de pontos mas ndo depende da
posi¢do do centro de perspectiva C. Para além disso, mostra que duas sec¢des de um
conjunto de rectas coplanares Sy, S,, §3, S, com centro em C, tém sempre a mesma razio
cruzada. Consideremos, tal como mostra a figura 2.18, uma recta R no espago
tridimensional. Essa recta € cruzada nos pontos (M, N, A, B), por um conjunto de rectas
coplanares §'7, 8%, §'3, §'y, com centro em C’ e por um conjunto de rectas coplanares S'7,

"5 §"3, §"4, com centro em C". Os pontos de cruzamento (M, N, A, B) de R t&ém imagens
(M, N, A, B') e (M", N", A", B") correspondentes (em correspondéncia projectiva) as
quais foram obtidas por centros de perspectiva C' e C" colocados em posi¢des diferentes no
espago. Neste caso a razdo cruzada

NB AM NB A'M
AB NM A'B'  N'M

¢ um invariante para qualquer dos locais onde o centro de perspectiva seja colocado [Mohr
92].

Figura 2.18 - A razfio dupla ¢ invariante qualquer que seja o local onde seja colocada o centro

de perspectiva.
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CAPITULO 3

Geometria do sistema de visao

3.1 Introducao

Em grande parte do trabalho experimental realizado foi utilizado um sistema de visdo
com duas cidmaras video colocadas na extremidade de um manipulador com 6 graus de
liberdade. Através do controlo do manipulador € possivel movimentar e posicionar o sistema
de visdo no universo de trabalho do manipulador. Como o movimento € controlado, €&
possivel analisar o seu efeito nas imagens. Este capitulo aborda esta questdo e ainda a da
calibragio do sistema. No primeiro ponto serdo revistos os conceitos associados ao
movimento do sistema de visdo enquanto no segundo serd abordado o problema da sua
calibracdo. No ultimo ponto ser@o apresentados o estudo analitico do efeito do movimento
nas representacdes geométricas utilizadas.

3.2 Geometria do Movimento do Sistema de Visao

Introducao

Na representacdo geométrica do espaco tridimensional € muito comum utilizarem-se
coordenadas homogéneas. Nesta representacdo os pontos e direc¢des no espago, sio
representados em coordenadas homogéneas por vectores de dimensdo (4x1) tal como foi
referido anteriormente. As coordenadas homogéneas também permitem representar, de uma
forma mais compacta, as transformagOes entre referenciais [Paul 81][Fu 87]. As
transformacgdes sdo aplicagOes que permitem mudanca de um referencial para outro
(mudanga de espago), e no caso de coordenadas homogéneas sdo representadas por matrizes
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de dimensdo (4x4). Uma transformagdo entre referenciais inclui as coordenadas da posigdo
da origem de um referencial relativamente ao outro (translagdo) assim como a orientagdo
dos eixos de um dos sistema de coordenadas relativamente a outro (rotacdo). Em
coordenadas homogéneas, a matriz de transformagio tem uma submatriz correspondente 3
rotagdo e um vector correspondente 2 translagdo. Uma transformagdo T entre referenciais é

representada em coordenadas homogéneas por

o hy N by
i Tp Ty b |:R0t(3x3) Trans (3x1):|
Bn Iy Ly Iy 0(1;:3) 1

0 0 0 1 3.1).

A (ltima linha da matriz T € representada por [0 0 0 1] caso a transformagdo ndo

envolva mudanga de escala ou nfo represente uma transformagfo de perspectiva.

\%\l T

Rot,Trans

Figura 3.1 - Transformagdo de coordenadas correspondente 2 mudanga da posigio da cAmara
da posigio C1 para Ca2.

A notagéo, utilizada ao longo do texto, para representar vectores e transformacdes

em coordenadas homogéneas € a seguinte:

V - vector coluna;

T - matriz de transformagdo de coordenadas;

OT - matriz de transformagdo (4x4) que relaciona o sistema de coordenadas 1 com o
sistema de coordenadas 0;

t;j - elemento da linha i e coluna j da matriz de transformagdo T;

Trans - vector (3x1) que representa uma translagdo de uma quantidade x, y € z ao
longo dos eixo-x, y € z respectivamente;
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Rot(6,eixo) ou Rot - matriz de transformagdo que representa uma rotagdo de um
angulo 6 em torno de um eixo (p. ex. X, y ou z). O sentido positivo da rota¢do é o
sentido contrdrio a0 movimento dos ponteiros do relégio.

Transformacoes utilizadas no sistema experimental

Grande parte das experiéncias foram realizadas com um manipulador PUMA 560 da
UNIMATION de 6 graus de liberdade na extremidade do qual foi colocado o sistema de
visdo. Cada grau de liberdade € obtido por uma rotagdo segundo um eixo permitindo o
posicionamento do sistema de coordenadas soliddrio com a extremidade do manipulador, em
qualquer ponto do espago de trabalho.

Figura 3.2 - Sistema de visdo colocado na extremidade do manipulador.
Os principais pardmetros geométricos e transformages dos sistema sdo os seguintes:

{BASE} - Referencial soliddrio com a base do manipulador. E fixo enquanto &
executado um movimento e pode ser modificada a sua posicéo pelo utilizador;

{W} - Referencial fixo colocado no local onde se encontra o manipulador e que
representa o referencial global,

{CAM_i} - Referencial que representa o sisttema de coordenadas 3D colocado na
cimara i, sendo i=ESQuerda, DIReita e com o eixo-z coincidente com o eixo
Optico;

BASET _ Transformagdo que relaciona a base do manipulador ¢ a ponta da sua tltima

ligagdo mecinica;
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TOOL - Transformagdo que representa a geometria da ferramenta e que relaciona o
sistema de coordenadas na ponta dessa ferramenta com a dltima ligagdo do
manipulador;

TOOLTcan ; - Transformagdo que relaciona o sistema de coordenadas na ponta da
ferramenta € o sisttma de coordenadas 3D colocado na cimara i, sendo
i=ESQuerda, DIReita;

WTcam ;i - Transformagdo que relaciona o sistema de coordenadas 3D colocado na
camara e o referencial global estdtico;

WTpase - Transformagdo que relaciona o referencial soliddrio com a base do
manipulador e o referencial global est4tico;

CAMESQCALIB - Transformagdo (3x4) que representa a mudanga de perspectiva da
imagem ESQuerda correspondente 2 transformagdo de coordenadas 3D em
coordenadas 2D na imagem ESQuerda;

CAMDPRCALIB - Transformagdo (3x4) que representa a mudanga de perspectiva da
imagem DIReita correspondente A transformagdo de coordenadas 3D em
coordenadas 2D na imagem DIReita;

CAM ESQDELTA_CAMcav pir - Transformagio que representa a relagdo entre o
sistema de coordenadas 3D da cAmara DIReita e um sistema de coordenadas 3D da

camara ESQuerda.

Z

{CAM_ESQ XDELTA CAM

TeaM EsQ \ Y ’
>{TOO Ly {CAM_DIR)
ATOOL

g ;i Team bR

{BASE}
Figura 3.3 - Relagfo entre as vérias transformagdes e os vérios sistemas de coordenadas

As relagbes geométricas entre os vérios referenciais estdo representadas, de forma
esquemdtica, na figura 3.3. E possivel relacionar todas estas transformagOes pela seguinte

equagdo
WTcm_i = WTBASE . BASET6 o TOOL . TOOLTcm_i (32)
com i=ESQ ou DIR.
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Para o nosso trabalho interessa saber que a transformagdo BASETy e transformacio
BASET1o0r1 $80 possiveis de obter directamente pela linguagem de controlo do manipulador
(VAL II) através do comando WHERE.

Cinematica do sistema de visio

Cada uma das cimaras utilizadas no sistema comporta-se como um corpo rigido,
sendo possivel estudar o0 seu movimento como tal. Um corpo rigido é uma colecgdo de
particulas cuja distlncia entre si € invariante. Na figura 3.4 estd representado um COrpo no
qual foram escolhidos trés pontos P;, P, e P, fixos e ndo-colineares.

Figura 3.4 - Pontos P; fixos num corpo rigido e descritos num referencial {W}.

Para definir a posi¢do destes pontos no espago € necessdrio atribuir valores para as
coordenadas (x,y,z) de cada um dos trés pontos correspondendo a nove graus de liberdade
para atribui¢do dos valores. Se os pontos tiverem coordenadas fixas relativamente a um
referencial {W} estdtico, entdo o corpo nio se moverd relativamente a {W}. Para o CoIpo
se poder movimentar € necessdrio que o valor de alguma destas coordenadas varie
dinamicamente quando medidas relativamente ao referencial {W}. Se um dos pontos no
corpo se move sem restri¢do no espago, entfio o corpo movimenta-se com os trés graus de
liberdade correspondentes aos valores das suas coordenadas (x,y,z) desse ponto. Juntando

um segundo ponto, 0 movimento do corpo passard a ter mais dois graus de liberdade pois,
sendo o corpo rigido, a distincia entre os dois pontos € sempre constante. Um terceiro
ponto adiciona unicamente mais um grau de liberdade porque a distincia aos outros dois
pontos € constante. A introducdo de pontos adicionais para descrever o movimento ndo
introduz graus de liberdade adicionais a0 movimento porque, sendo o corpo rigido, as
distincias aos trés primeiros pontos € sempre constante. Estas restrigdes podem ser descritas

pelas expressdes (3.3) em que d;; expressa a distincia entre os pontos P, e P;. Deste modo o

movimento de trés pontos ndo-colineares de um corpo rigido determina o seu movimento
completamente e esse movimento tem 6 graus de liberdade.
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(2 -2) = d3 (3.3).

Suponha-se que se fixam, de uma forma estética, as coordenadas de um dos pontos
P, Nesta situagdo os movimentos possfveis do corpo rigido sdo restritos a movimentos de
rotagao segundo eixos que passem pelo ponto escolhido. Este caso corresponde a fixar
valores para trés dos seis graus de liberdade anteriores, sendo os restantes responsdveis pela
rotagdo do corpo. Como conclusdo, podemos dizer que dos seis graus de liberdade
anteriores, trés correspondem 2 translagdo do corpo rigido e os restantes i sua rotagdo.
Outra maneira de encarar o problema consiste em considerar um referencial ortogonal e
soliddrio com o corpo rigido. Se {CAM} representar o referencial soliddrio ao corpo rigido
e {W} representar um referencial estdtico ento o comportamento dindmico da origem do
referencial {CAM}, medido relativamente ao refercncial {W}, corresponde ao movimento
de translagdo. O comportamento dindmico das orientagdes dos eixos do referencial {CAM},

corresponde a0 movimento de rotagdo.
Velocidade do sistema de visio
As experi€ncias realizadas envolvem a movimentagdo das cimaras. Para obter

expressOes para sua velocidade e aceleragio partimos do principio que as cimaras se
comportam como um corpo rigido.

Figura 3.5 - Vector de velocidade angular de um corpo rigido
Primeiro vamos considerar que o corpo s6 estd sujeito a um movimento de rotagdo.
Consideremos, tal como se mostra na figura 3.5, dois referenciais ortogonais, {W} e
{CAM}, com origens coincidentes. O referencial {W} & estético e o referencial {CAM]}, de
uma cimara, estd sujeito a um movimento de rota¢do em torno de um eixo OC. Esse eixo
passa pela origem O e o movimento tem uma velocidade angular instantinea dada por um
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vector @ com suporte no eixo OC. Se P for um ponto fixo nesse corpo representado por um

vector r=[x z]T entdo a velocidade v desse ponto P pode ser expressa por
V=MAT (3.4).

T .
Escrevendo os vectores o=[®, ,0, ,0,J" ¢ r=[x y z] em coordenadas do referencial

{CAM} teremos a seguinte expressdo para a velocidade
V=OAT=(0,2- 0y) i Ho,x-0,2) jHo,y- 0, )k (3.5)

que consiste num vector perpendicular ao plano formado por @ e r e com direcgdo dada pela
defini¢c@o de produto vectorial.

Estas rotagdes podem ser expressas também de uma forma matricial mas utilizando
rotagOes infinitesimais. Esta forma de representagdo é compacta e simplifica muitas
operagdes. A rotagio ilustrada na figura 3.5 pode ser descrita em termos de Angulos de Euler
através da representacdo RPY("Roll, Pitch, Yaw") [Fu 87]. Esta rotagdo corresponde as
seguintes rotacdes em sequéncia:

e rotacdo O, em torno do eixo-x ("yaw");

e rotagdo 0, em torno do eixo-y ("pitch");

e rotagdo 8, em tomo do eixo-z ("roll").

Essa rotagdo equivale a uma rotagdo WRot,,, que em termos matriciais &

"Rot,,, = Rot(z,0, )Rot(y,8,)Rot(x,0,)

cos@, —sin@, Of cosd, 0 sinf, [1 0 0
=(sin@, cosf, O 0 1 0 [0 cosf, -sinf,
0 0 1] —sin@, O cos6, |0 sin@, coso,

(3.6).

Considerando que os dngulos de rotag@o sdo infinitesimais podemos aproximar sin 86 ~ 80 e
cos00 =1, desprezando os termos de ordem mais alta. Aplicando este principio & expressio
(3.6) obtemos uma expressdo matricial para a rotagio WRot,,, que serd dada por

1 06, o8, 1 -0, o
"Reye=| 80, 1 -80,|=| o, 1 -o, (3.7)
-0, 86, 1 -0, o, 1
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1 00 0 -0, o
=I+AR=|0 1 0(+| o, 0 -o,
0 01 -0, O, 0 (3.8)

Deste modo um vector r representando um ponto P da cdmara e expresso no referencial da
camara, ird ter um deslocamento incremental Ar da sua posi¢do relativa ao referencial
estdtico {W}. Essa mudanga incremental serd resultado da rotagdo incremental com

componentes M= ((:)X ,(oy,mz) do sistema {CAM} em movimento. Se r =(x,y,z)" entfo as

suas componentes expressas no referencial {W} serdio dadas por

[ 1 -0, o, ||lx x| |z, —y®,
R.r=| o, 1 -, |fy|=]y |+ 0, —z0,
-0, o, 1 |z b4 Yo, — X0,
[ x i j k
=y |FO, O O,)|=r+oAaAr
z x 'y z

- (3.9).

Adicionando ao movimento de rotagdo do referencial {CAM} um movimento de
translagdo, podemos obter uma expressdo para a sua velocidade. Essa expressio utiliza
como referencial estético o referencial {W}. Um ponto P, na cimara, é representado no
referencial {CAM} pelo vector I' e no referencial {W} pelo vector r. A translacdo entre o
referencial {CAM} e o referencial {W} ¢ dado pelo vector s que se relaciona com os

vectores r'e r por (figura 3.6)
I=r'+s.

A velocidade instantdnea do ponto P expressa no referencial {W} é dada pela derivada

temporal de r

_dr_dv ds
dt dt dt

e utilizando a expressdo (3.4), pode ser expressa por

com r' =dif+d—yj+£l} [Fu 87].
dt dt dt

48




CAPITULO 3 - Geometria do sistema de visdo

Figura 3.6 - Sistema de coordenadas sujeito a0s movimentos de rotaciio e translagiio

Se o referencial {CAM} estd soliddrio com o corpo s6lido da cAmara entdo o movimento
pode ser descrito em termos da translagdo da origem de {CAM} e da sua rotagio relativa ao
sistema {W}. Supondo que a velocidade de translagdo do referencial {CAMY} é dada pelo
vector v, ¢ a velocidade ¥ =0 entfio a velocidade total do ponto P relativamente ao

referencial fixo {W} € dada por
V="V H B AT (3.10)

Esta equagdo pode ser também expressa em termos de uma matriz de transformagdo T,

assumindo translagdes e rotagdes infinitesimais e respectivamente v =(8x,8y,8z,) e

w= ((ox,(oy,(oz). Essa transformagdo T terd a seguinte representacdo matricial em

coordenadas homogéneas

1 -, o, ox
1 - o
T = (Dz (Dx y
-0, o, 1 oz
o 0 0 1 (3.11).

. T A
Assim, se I, = (x,y,z,1) representa, em coordenadas homogéneas, um ponto na cimara e

expresso no referencial {CAM} no tempo (f) entdo esse ponto terd uma posi¢do no tempo

(¢ +3t) dada pela expressio
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1 -0, o, o|x
0] 1 -, 6
r(t+6t)=T.x(t)=| * e
-, . 1 oz|z
0O 0 o0 1]1 (3.12)
5| |i j k
=1(t)+| 8y |[+|o, ©, o/[=r()+v()+or()

0z x 'y z

Se v € a velocidade do sistema de coordenadas {CAM} e se X, € a posicdo inicial do
referencial entdo a sua posigdo final X ao fim de um tempo ¢ deverd ser uma transformacao
"T, que relaciona os dois referenciais. Essa transformagdo poderd ser decomposta em
duas transformagGes distintas e correspondentes a uma translagio Trans e numa rotagdo
Rot [Craig 86][Paul 81][Fu 87].

A matriz " T,,,, , que representa a posi¢do e orientagdo do referencial {CAM]} no

final do movimento, € fungdo da translagio e da rotagfo. Esta matriz é

YRot " Tr.
cam a"sm} (3.13).

WT —
“ [ 0. 1

Se o referencial considerado como estitico for o referencial {CAM}, entdo o
sistema de coordenadas {W} tem um movimento num sentido contrdrio ao anterior. Neste

€aso a expressdo para a velocidade vird
V= -Worns - YO A ' (3.14).

No &mbito deste trabalho o manipulador serve para posicionar as cidmaras em diferentes
pontos do espago. Com este sistema podemos simular a execugdo da trajectéria das cimaras
como se estivessem sujeitas a um movimento de velocidade instantinea conhecida. Para isso
consideramos o referencial {W} como estdtico e soliddrio com o manipulador e o
referencial {CAM} como mével e soliddrio com as cimaras. A partir do conhecimento da
velocidade angular @ e de translagdo vy,,,. do movimento podemos, através da eXpressao
(3.12) obter a matriz *T,,,, (3.13) que corresponde 2 posi¢cdo das cAmaras no instante

(t+Ar).
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3.3 Calibracao do Sistema de Visio

O sistema de visdo utilizado nesta parte do trabalho consiste num par de cimaras
video mecanicamente soliddrias entre si e a "tool" do manipulador. O sistema ndo tem
nenhuma geometria pré-definida para os referenciais das cimaras, sendo a sua vergéncia fixa
desde 0 momento em que as cimaras sdo instaladas. O processo de determinar a relagdo
entre referenciais (translagdo, orientacdo) e os pardmetros internos das cimaras
(comprimento focal e mudanga de escala) é conhecido por calibracdo. Neste ponto serd
abordado inicialmente a forma como € realizada a calibragdo do sistema numa posicdo fixa
do espago de trabalho do manipulador. Na realidade &€ com o processo de calibragdo que se
determinam os valores dos pardmetros do modelo da cimara descrito no capitulo 2 e
expresso pela matriz (2.13). Tal como foi referido, esse modelo explica o processo de
projec¢do em perspectiva e dele deverdo fazer parte as constantes responsdveis pela
mudanga de escala entre os sistemas de coordenadas "pixel" em 2D e metros em 3D. Para
além disso um ponto na cena normalmente tem coordenadas conhecidas relativamente ao
referencial {W} e ndo ao referencial {CAM}. Desse modo, este modelo deverd envolver

todos esses parimetros.
Transformagdo de perspectiva entre referencial {CAM] e o plano imagem ideal

A transformagdo de perspectiva dos pontos do referencial tridimensional para
referencial bidimensional que contém o plano de imagem ideal, é dado pelas equagdes

x,=f

Y.=f

N e AN xR

(3.15)

em que (x,y,) s&o as coordenadas do ponto no plano imagem ¢ f corresponde a distdncia
focal.

Relagdo entre os pontos do plano imagem e os "pixels” da imagem amostrada

Esta transformago € de grande importancia pois d4 a relagdo entre a unidade de
medida utilizada na imagem amostrada pelo computador (os "pixels") e a unidade de medida

do referencial tridimensional {CAM}. Os parimetros (x,,y,) representam o nimero da

linha e coluna do "pixel” da imagem em computador, (u0 Vo ) o nimero da linha e coluna do
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"pixel” do centro da imagem em computador e (Sx,Sy) os factores de escala segundo os

eixos x e y. Os pardmetros f, Sy, S, assim como o centro (u0 ,vo) sdo chamados pardmetros

intrinsecos da cimara.
u==_S, x,+u,

v=_S, y,+v, (3.16)

Uma relagdo entre os parmetros intrinsecos e extrinsecos da cAmara podem ser
obtidas pela manipulagdo das equag3es anteriores. A relagdo final entre os pontos 2D na
matriz da imagem em computador e os pontos 3D referenciados ao sistema tridimensional
colocado na cdmara serd entdo dada pela matriz

X X
Su fS 0 wu O Rot,, Trans,, ] v y
svi=| 0 £S5 v, O = CALIB
o o 1 o= : ‘ ‘
: 1 1

(3.17).

Para obter a matriz de calibragdo € utilizada a seguinte metodologia: no local
visualizado pela cdmara € colocada uma grelha de pontos dos quais se conhecem as suas
coordenadas medidas relativamente a um referencial 3D previamente escolhido - ver figura
3.7.

Figura 3.7 - Local de calibragio do sistema de visdo
As imagens desses pontos deverdo ser bastante contrastadas relativamente ao

"fundo" da grelha para que a segmentagdo da imagem e a detecgdo dos pontos seja facil.
Deste modo, ficam disponiveis pontos dos qu:is se conhecem as suas coordenadas
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tridimensionais (em metros) e as suas coordenadas correspondentes na imagem (em "pixel").
Para obter os valores dos elementos da matriz CALIB com base nestes dados, foram
ensaiados varios processos [Faugeras 87] [Tsai 88] [Dias 91] [Batista 92].

Matriz de calibragdo invariante

Como os pardmetros obtidos pela calibragiio das duas camaras s6 sio vilidos para o
local onde foi realizada, € necessdrio determinar os parimetros que a tornam invariante e
vdlida em qualquer ponto do espago. A partir da equagdo (3.2) e para qualquer uma das
cdmaras i=ESQ ou DIR, a matriz inversa de WTCAM_i ¢ dada pela expressio

CAMUTy = CAMITro0r, . [ (TOOL)? . 6Tg,sp . BASETy ].
A partir desta expressdo obtemos a transformagdo entre o referencial {CAM_i} soliddrio

com a cimara i=ESQuerda ou DIReita e o referencial {TOOL} no qual as cAmaras t¢m
suporte. Esta expressdo € dada por

C‘AM—iTTOOL = CAM—iTW . WTBASE . BASET6 - TOOL (318)
‘CALIB
) ﬁ€>"v
i w
CALIB = KMET T,

TOOL

Figura 3.8 - Diagrama esquemético das relagbes geométricas expressas pela equacio
3.11)

No caso de os pontos visualizados pelas cimaras serem conhecidos relativamente a0 sistema
de coordenadas {W} € possivel obter uma matriz de calibragdo iCALIBw que relaciona
pontos na imagem da cAmara i e pontos no referencial {W}. Esta matriz & responsdvel pela
mudanga de perspectiva e pode ser conhecida para diferentes referenciais a partir da relagio

l(:IAIJ:I:BW = iCAL]BTooL . (TOOL)-I . 6TBASE . BASETW
=iCALIBrooy . TOOLTy, (3.19)

sendo
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TOOLTy, = (TOOL) . 6Ty, o . BASET,

Note-se que iICALIB1oor, € uma calibragdo que nunca varia com a posi¢do ou movimento do
manipulador podendo ser obtida através da relagio

iCALIBTOOL = ICALIBW . WTTOOL (320)

Na calibragdo do sistema de visdo pretende-se obter esta transformagdo para a cimara
ESQuerda e DIReita com precisdo elevada.

Um sistema com o objectivo de determinar as coordenadas 3D utilizando as duas
cimaras, necessita da relagdo entre os dois sistemas de coordenadas 3D {CAM_ESQ} e
{CAM_DIR}. Esta relagdo, representada por CAM ESQDELTA_CAMcay prr, pode ser
obtida pela relago CAMdTrqqp para a cAmara ESQuerda e DIReita. Esta relagdo, pode ser

obtida pela expressao
CAM ESQDELTA_CAMcam pir = ( TN Teanm gsq ) - TOLTeam pr (3.21)

A partir desta transformagdo e através da coluna correspondente 2 translacdo podemos obter
0 vector que une os dois sistemas de coordenadas CAM_ESQ ¢ CAM_DIR .

A metodologia para obten¢do da matriz de calibragiio iCALIBy para cada uma das
cimaras ESQuerda e DIReita é idéntica e, por isso, no seguimento do texto todas as
dedugOes para uma cémara sdo vdlidas para ambas as cAmaras.

3.4 Efeito do Movimento das Camaras

3.4.1 Pontos

Se a transformacdo entre os referenciais das diferentes posi¢des das cimaras for
conhecido € possivel saber a imagem de um por.to nessas diferentes posi¢Oes. Sendo a
equagdo de relagdo que descreve a passagem de coordenadas de um referencial { A} para o
referencial {B} dada pela matriz BT, ento o ponto Ax tem por expressdo Bx no referencial
{B} obtida por

(3.22)

Se agora a matriz BT, relaciona as duas posi¢des {A} ¢ {B} da cimara, a imagem do ponto

X com a cdmara colocada em {B} terd uma projec¢do dada por
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B

SU Bx
sv |=CALIB By = CALIB %x
s Z
E (3.23)

sendo a matriz CALIB a matriz de calibragdo da cAmara em {B}.

3.4.2 Rectas

Uma recta tridimensional passando por um ponto P com direc¢do o pode ser
expressa pela forma paramétrica (2.29)

r=P+to com¢e[-co,+o0]

Vamos supor que a recta é sujeita a um movimento que a coloca num local cuja relagdo com
0 anterior ¢ dada através de uma transformago T composta por uma rotagdo Rot ¢ uma
translagdo Trams. Neste caso, qualquer ponto r' da recta na nova posicdo pode ser obtido a
partir da expressdo da recta na posi¢do anterior e a matriz de transformagdo T, através de
r'=(Rot P + Trans)+¢ (Rot 0) com ¢ e [-e0,+e0] (3.24).

3.4.3 Planos

Se para a representagdo de um plano IT for utilizada a forma (2.35), em que
n= (nxf +nyj+nzf() representa a normal ao plano e d a distincia do plano 2 origem do

sistema de coordenadas, entdo podemos utilizar uma forma compacta de representagio

através do vector

M=[n, n, n -d| (3.25).

Se (3.25) for a representa¢do de um plano entdo um ponto P(x,y,z) pertencente ao plano IT
deverd obedecer 4 equagio seguinte

I'IP=[nx n, n

1 (3.26).
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Se BT, for a transformagdo entre as posi¢des {A} e {B} correspondente ao inicio e ao fim
do movimento entdo o plano IT, representado no referencial {A}, terd uma representagio O,
no referencial {B}, dada por

© =11 (BT,)! (3.27).

Para provar (3.27) podemos considerar um ponto BQ no plano © e um ponto AP no

plano II. Ambos os pontos deverdo obedecer 2 expressdo (3.26) e portanto podemos
estabelecer a igualdade

IT AP=0 BQ (3.28).

Como BQ=BT, AP entdo verifica-se que [1=0 BT,, o que permite demonstrar a relagdo
(3.27).
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CAPITULO 4

Deteccao de primitivas em imagens-
O caso de segmentos de recta

4.1. Introducao

Uma primitiva corresponde a um local na imagem e representa uma caracteristica do
sinal bidimensional. Neste capitulo sdo apresentados alguns processos para determinagio de
primitivas em imagens obtidas por cAmaras. Mais particularmente sdo exploradas técnicas
para determina¢do de segmentos de rectas nas imagens e determinagdo de grupos de
primitivas que partilham caracterfsticas geométricas comuns. Essas caracteristicas sdo a
partilha de pontos comuns (vértices), grupos de rectas paralelas e conjuntos de rectas
colineares. Estes segmentos de recta correspondem a arestas dos objectos ou a locais em que
a intensidade luminosa varia bruscamente. Para nés estas caracteristicas t&m uma
importincia fulcral na percepgdo do ambiente que nos rodeia e além disso sdo bastante
utilizadas para representar os objectos que nos rodeiam.

4.2. Detec¢ao de Pontos Caracteristicos

Na andlise de uma imagem nem todos os seus pontos sio importantes para a
percep¢do dos objectos. Existem pontos com caracteristicas e€ com inter-relagdes
geométricas que permitem uma melhor percepcéo dos objectos. Os cantos ou intersecgio de
arestas dos objectos ou os pontos centrais de zonas com grande simetria sio exemplos
desses pontos. Para a detecgio de primitivas nas imagens e correspondentes a estes "pontos
chave" ou "pontos de interesse”, t8m sido exploradas duas aproximagdes: a utilizacdo de
operadores aplicados as imagens de niveis de cinzento e a detec¢do de pontos de méxima
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curvatura dos contornos correspondentes as arestas dos objectos. Um processo de
determinacdo dos "pontos de interesse” foi proposto por Moravec [Moravec 80]. Estes
pontos podem ser obtidos por utilizacdo de um operador que convolucionado com a imagem
permite determinar pontos que apresentam um méximo da variagdo dos niveis de cinzento
segundo vdrias direcgdes e na drea correspondente a uma janela. Os pontos que ndo
apresentam variacdo numa das direc¢des ndo devem ser tomados em conta pois poderdo
pertencer a arestas ou a regides homogéneas na imagem. O processo proposto por Moravec
tenta seleccionar regides que apresentem um méximo numa medida de variagdo dos niveis de
cinzento segundo vérias direc¢des. Ao definir como "pontos de interesse" os pontos que
apresentam um mdximo nessa medida, € possivel distinguir primitivas na imagem. A figura
4.1 ilustra a forma como essa medida € obtida. O somatério do quadrado da diferenga entre
"pixels" adjacentes € determinada para uma janela 5 por 5 e para cada uma das direcgoes
sendo a medida de interesse da imagem para essa janela o menor dos quatro somatérios. Um
ponto € classificado como de "interesse" se, para uma janela 5 por 5 centrada nesse ponto,
ele apresenta um mdximo local da medida de variagdo. Deste modo s6 sdo tidos em conta
pontos com grande variac@o direccional. Para que o sistema seja imune a pequenas variagoes
da medida, utiliza-se um limiar que define o0 menor valor que o maximo local deverd ter para

se poder classificar o ponto como "ponto de interesse".

w——
M

TG -1G,i+0 G- G+, 1]
. ]

1 l il L]

|
SOG)-6Df S H6D- 16,5
Figura 4.1- Janela tipica do operador de interesse e direc¢Ges utilizadas para o cdlculo da

varia¢do. A medida de interesse € a minima das quatro somas.

A escolha do limiar para o valor do méximo local tem um efeito muito grande no resultado
final do algoritmo. A figura 4.2 mostra os pontos de interesse da imagem (a) determinados
com valores diferentes de limiar - (b) com limiar 200, (c) com limiar 500 e (d) com limiar
800. Apesar de ser um algoritmo muito conhecido a sua aplicagdo conduz por vezes i
deteccdo de pontos que ndo sdo verdadeiros vértices dos objectos. Existem porém outros
operadores, propostos por Deriche e Reisfeld, que exploram a nogdo de simetria [Deriche
90] [Reisfeld 90].
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Figura 4.2- Imagens com aplicagfio do operador de pontos de interesse. A escolba do limiar

minimo tem muito efeito nos resultados - (a) imagem original; resultados da aplicagio

do operador de Moravec para (b) limiar 200, (c) limiar 500, (d) limiar 800.

Existem outros métodos que fazem a detecgdo dos "pontos de interesse” a partir dos
contornos dos objectos. Estes métodos envolvem a detecgdo prévia das arestas e a aplicagdo
sequencial de operagdes locais ao longo do seu contorno. Um exemplo consiste no
algoritmo descrito em [Duda 73] que utiliza a distdncia de um ponto do contorno ao
segmento de recta que une as duas extremidades do contorno [Duda 73] [Espelid 91]. Neste
método é tragado um segmento de recta com inicio numa das extremidades do contorno e
apoiado nos sucessivos pontos pertencentes ao longo do contorno. Para cada "pixel" do
contorno € calculada a distincia do pixel ao segmento de recta. A distAncia méxima atingida
para cada "pixel" é retida num histograma de distincias. Os pontos de interesse sao
associados aos "pixels" cujos valores de distincia retidos correspondem a méximos locais
excedendo um determinado valor de limiar. A aproximagdo realizada neste trabalho para a
detecgdo de vértices é um pouco diferente desta técnica e baseia-se na intersecgdo de

segmentos.

4.3 Deteccio de Segmentos de Recta 2D

As arestas, contornos ou segmentos de recta sdo das primitivas mais importantes em

visdo por computador. As arestas sdo importantes porque permitem separar ou segmentar a
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imagem em regides uniformes ou em locais que servem de fronteira entre regides e em que
os valores de intensidade luminosa, cor ou gama de profundidade sdo uniformes. Um
método de detectar as arestas ou segmentos de recta nas imagens consiste em detectar os
pontos de mudanga brusca da intensidade luminosa (ou outra grandeza intrinseca que a
imagem represente) ligando-os posteriormente de forma a definirem contornos ou arestas.
Este processo implica a utilizagdo de um operador para a detecgdo dessa passagem abrupta e
que deverd ser aplicado a cada um dos pontos da imagem. Outro método consiste na
segmentacdo da imagem em regides uniformes e posteriormente obter as linhas de fronteira
dessas regides definindo arestas. Neste ponto € utilizada a primeiro método embora uma
técnica de segmentacdo por regides utilizando o controlo da focagem seja também proposta
neste trabalho.

Outra técnica de detectar segmentos de recta em imagens consiste na utilizagdo da
transformada de Hough [Ballard 82]. Neste método uma recta € representada pela expressio

paramétrica

xcosO+ysinO=p

onde p representa a distdncia, segundo a normal 2 recta passando pela origem do sistema de
coordenadas e O representa o dngulo dessa normal com o eixo-x. A transformada de Hough

de uma linha é um ponto de coordenadas (p,8) no dominio polaf. Na primeira fase do
método o domfnio (p,8) € dividido em células e para cada célula que a curva atravessa, um
acumulador associado a célula € incrementado. No fim de percorrer todos os "pixel" da
aresta obtemos um histograma global em que as zonas que apresentam mdximos locais
representam conjuntos de pontos colineares e com valores das rectas dados pelo par (p,0).

As células que apresentam pequenos valores acumulados correspondem a pontos isolados.
Este método € muito popular para a determinag@o de rectas mas s6 com base no histograma
ndo € possivel detectar o inicio e o fim de segmentos de recta.

Neste ponto propomos um algoritmo para detecgdo de segmentos de recta baseado
em trés estdgios: detecgdo de arestas, detecgdo de contorno e estimagdo dos parimetros
geométricos da recta. No primeiro estdgio faz-se a detecg@o das arestas utilizando um
operador de gradiente aplicado 2 imagem previamente filtrada. O resultado é uma imagem
bindria com contornos correspondentes as arestas. No segundo estdgio € criada uma lista de
contorno que € posteriormente processada. Neste processamento € feita a fusdo de
contornos partidos e feita a elimina¢do de contornos curtos. No tltimo estdgio, e a partir da
lista de contornos, sdo determinados os segmentos de recta € os pardmetros geométricos que

lhes estido associados.
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4.3.1. Deteccio de Arestas

A detecgdo das arestas dos objectos nas imagens implica a detecgdo dos locais de
passagem abrupta dos niveis de intensidade luminosa e correspondentes 2 projecgdo dessas
arestas na imagem. Uma forma de realizar essa detecgdo € através de operadores
diferenciadores tais como o gradiente ou o laplaciano. Os locais correspondentes aos
médximos do médulo do gradiente ou aos locais de passagem por zero do laplaciano
correspondem a contornos que definem locais de mudanga abrupta da intensidade luminosa

na imagem. Sendo I(x, y) uma imagem entfo o gradiente dessa imagem € dado por

_(oX(x,y) oI(x,y)
G[I(x, y)] —( x % ) “4.1)
e o Laplaciano dado por
9’I(x, 9*1(x,
L[1(x, )] =( a(; Y, a(yx2 A )J 4.2).

Normalmente s3o utilizadas aproximagOes para G[I(x, y)] e para L[I(x, y)] que sdo
aplicadas as imagens sob forma de méscaras. Estas mdscaras sdo posteriormente
convolucionadas com a imagem. Esses operadores sdo sensfveis ao ruido impulsional e por
vezes € necessdrio pré-processar a imagem de modo a eliminar o ruido. Para obter melhores
resultados € conveniente uma filtragem prévia da imagem por um filtro passa-baixo com o
objectivo de eliminar altas frequéncias que esporadicamente aparecem na imagem e sdo
consequéncia do processo de aquisicdo da imagem. Se G[ ] e L[] representarem,
respectivamente, o operador gradiente e o operador laplaciano entfio a sua aplicagdo a uma

imagem I(x, y) previamente filtrada por um filtro F(x, y) pode ser expressa por

G[I(x,y)*F(x,y)] e L[I(x,y)*F(x,y)] (4.3).

Atendendo a propriedade da linearidade da convolugdo e da operagdo de derivagdo do
gradiente e do laplaciano a expressdo (4.3) pode ser expressa na forma

I(x,y)*G[F(x,y)] e I(x,y)*L[F(x,)] (4.4).
Para identificar as arestas, se for utilizado o gradiente € necessdrio pesquisar pelos maximos
locais do m6dulo do gradiente enquanto se for utilizado o laplaciano € necessdrio pesquisar

os locais da sua passagem por zero.
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Marr e Hildreth [Marr 80] propuseram um método de determinagdo das arestas

baseado num filtro L(g(x,y)) em que g(x,y) representa uma distribuigdo gaussiana

.152+y2

glx,y)=——e %
2no

sendo ¢ o desvio padrdo da distribuigdo. Segundo Marr existiram dois motivos para a
escolha deste tipo de filtro. Este filto € o que apresenta melhores caracteriticas de
localizag@o no dominio espacial e espectral. No domfnio espacial o filtro tende a reduzir a
gama de intervalos de variacdo das mudangas de intensidade na imagem. O espectro em
frequéncia tende a ser mais suave € de banda limitada. No dominio espacial tende a localizar
correctamente o aumento das variagdes de intensidade na imagem [Marr 80]. A expressdo
para este filtro em duas dimensdes &

2, .2 - ("2+Zz)
F(x,y)=L(g(x,y))= m; [(xz;y )—l]e [ 0 }

No entanto as mdscaras bidimensionais correspondentes as aproximagdes do
gradiente ou do laplaciano apresentam problemas graves de tempo de computagdo. Se uma

imagem tem dimensoes (Ax xAy) e a mdscara tem dimensdes (pX p) entdo o tempo de

computagdo € proporcional a ( PP XA, XAw) Para reduzir esse tempo de computagdo tem

sido estudados filtros com resposta separada e direccionais ou seja filtros que permitam ter

uma expressio do tipo
F(x,y)=F,(x,y) *F, (x,y).

A filtragem separada tem as vantagens de reduzir o tempo de computaco da filtragem e de
permitir ter filtros com caracteristicas diferentes em direc¢Oes diferentes.

Canny desenvolveu um detector de arestas, baseando-se num modelo unidimensional
[Canny 85]. Neste modelo a detecgdo € realizada através da convolugio de uma fungio f(x)

e um sinal I(x) contendo uma aresta. Ao sinal I(x) foi adicionado rufdo branco gaussiano

de média nula e varidncia 6°. O ponto correspondente 2 aresta é o ponto X, que maximiza o

resultado da convolugdo

8(xo) = [ 1(x) £(x, - x) .
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A partir deste modelo, Canny definiu trés critérios de optimizagdo para determinar a
fungdo f(x). Assim, um filtro deve ter uma baixa probabilidade de ndo detectar um
verdadeiro ponto de uma aresta e de marcar falsos pontos do contorno. Para além disso
deve permitir localizar correctamente os contornos, marcando-os 0 mais ao centro possivel
da verdadeira aresta. O filtro deverd assinalar um s6 contorno quando detecta uma aresta, ou
seja, deverd ter uma Unica resposta na presenga de uma aresta. Estes critérios podem ser
expressos em termos matemdticos e combinados de modo a obter uma equagio diferencial
cuja solugdo corresponde a fungdo f(x) [Canny 85] [Monga 89]. Shen e Castan propGem a
determinagdo do filtro utilizando um critério que conjuntamente inclui a detecgdo e a
localiza¢do das arestas e um critério com base na resposta do filtro ao ruido [Shen 86].
Ambos os critérios sdo combinados para determinarem uma equagdo diferencial cuja solugdo
corresponde 2 fungdo f(x). Este filtro corresponde & solugdo Gptima para os dois primeiros
critérios de Canny apresentando por isso o melhor compromisso detecgdo/localizagio,
embora nio esteja optimizado de modo a impedir multiplas detecgOes das arestas.

No nosso caso foi utilizado um filtro cuja derivada € uma solugdo exacta da equacdo
diferencial obtida pela combinagdo dos trés critérios de Canny [Derich 88]. O filtro baseia-

se na fun¢do unidimensional
s(x)=(c|x|+1) e 4.5)

em que ¢ é escolhido de maneira a obter um filtro normalizado tal que
f”s(x) dx=1

e o define a lafgura do filtro.

Durante o trabalho foi utilizado o gradiente para a detecgdo das arestas. O filtro que
apresenta o melhor compromisso dos critérios de Canny, tem a seguinte expressdo [Derich
88]

s (x)= f(x)=—c x e (4.6)

e pode ser realizado de forma recursiva [Monga 90]. Para um sinal, com pelo menos N
amostras, representadas por x,, sendo m =1---N, a sequéncia de resposta y, correspondente

ao filtro (4.6) é dada pela expressio
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ym=cl(y;+y;1) comm=1---N

Yy =a, X, ,—b y._ —b,y, comm=1---N

Y =83 Xy = by Yot =03 Yy comm=N--1 @7

2

com ¢ =—(1—e‘°‘) ; a,=1; ay=-1;, by=-2¢%; b,=e". A sequéncia de resposta
y,, correspondente ao filtro (4.5) e para o mesmo sinal x,, é dada pela expressdo

Y=y +) comm=1---N

Yo =0y X ¥ X =B Y, —b, Y, , com m=1---N

y;x=azxm+l+a’3xm+2_b1y;¢+l_b2 y;.+2 com m=N'”1 (4 8)

com

—2a ,

a, =k;a, =k(o—1)e™*;a, =k(a+1)e™;a, = —ke™*;
ib,=—2¢*;, b,=e

(1-e)
B (1+2 oxe™ —e‘2°‘)

.

Os valores tfpicos para o situam-se entre [0.5 .. 1.1]. A expressio (4.7) corresponde a um
filtro unidimensional que, ao ser aplicado na imagem segundo direcgOes diferentes e
ortogonais (direc¢do u e direcg¢do v), permite ter um filtro bidimensional.

Utilizando o gradiente, as arestas correspondem aos locais onde existem extremos da
sua amplitude. Para a detec¢do das arestas serd necessdrio detectar ao longo do contorno os
pontos com a maior amplitude local do gradiente. Se p € um ponto da imagem para o qual é

conhecido o gradiente G(p) entdo este ponto corresponde a um méximo local do gradiente

se |G(p)|>|G(p1)| e |G(p)|>|G(p2)| sendo p, e p, pontos da imagem, simetricamente

opostos, pertencendo a uma recta que passa por p - figura 4.3.

Estes pontos sdo determinados por

S e O 3)

sendo d uma distincia pré-definida. Nas experiéncias realizadas, a distincia d utilizada foi de
1 "pixel". Com este teste assegura-se que o mdximo local € efectivamente determinado na

aresta.
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o Aresta

Figura 4.3 - Detec¢io dos extremos locais

Normalmente, em imagens reais e devido ao ruido das imagens, muitos dos extremos
do gradiente ndo correspondem a verdadeires pontos das arestas. Para evitar esse tipo de
problemas ¢ definido um limiar mfnimo para a qual se pode classificar um ponto como sendo
um ponto de uma aresta. No entanto seleccionar um limiar "a priori" pode levar & marcagdo
de falsos pontos de aresta. Uma maneira de reduzir este problema € definir um limiar com
histerese. Um limiar com histerese, permite detectar os pontos da aresta entre um grupo V
de pontos vizinhos com gradiente superior a um limiar mfnimo £,;,, mas que ®m uma
amplitude do gradiente superior a um limiar méximo /,,,,. Os elementos do grupo de pontos
devem ser adjacentes e, para efeitos de cdlculo, podem ser determinados com base na
conectividade entre "pixels" (8 ou 24). Os pontos P, que pertencem ao conjunto V e fazem
parte da aresta, devem conservar a orientagio local da aresta no ponto p. Como temos uma
estimagdo do gradiente é possivel determinar a distncia dos pontos a tangente que passa

pelo ponto p - figura 4.4.

G(p)
Figura 4.4 - Detecgio local da aresta

Assim, se p for um ponto com amplitude do gradiente superior a [,,, entdo, para a uma
determinada vizinhanga V de "pixels", os pontos m, € V que obedecem 4 relagdo

[pm,-G(p) _
[c)]

D (4.10)

sdo classificados como pontos da aresta. A escolha de D estd relacionada com a curvatura
do contorno admissivel e o seu valor tfpico estard entre 0.07 e 1, para uma vizinhanga de 8
"pixels". Se a curvatura for muito acentuada devem ser escolhidos valores altos para D e
dever-se-4 fazer o contrdrio para a detec¢do de rectas.

Na experiéncia realizadas os valores para l,,, e para [, foram determinados
automaticamente e com base no histograma de amplitudes do gradiente para todos pontos da
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imagem. Nas experiéncias realizadas, o valor de /,,,, utilizado foi 75% do valor do médulo
do gradiente com maior ocorréncia no histograma e o valor de [, foi 50% desse valor. O

algoritmo utilizado para a filtragem das imagens est4 descrito no quadro abaixo.

Figura 4.5a- Resultados da aplicacfio do detector de arestas. (a) imagem original; (b) a=1.5;
d=1; D=0.7.

Algoritimo 1 Detecgio de arestas
Defini¢oes
Ii - imagem de entrada em niveis de cinzento.
Io - imagem biniria de saida.
Iu - imagem gradiente segundo a direc¢fo u.
Iv - imagem gradiente segundo a direccfo v.
Su - Filtro (4.8) aplicado segundo a direcgfo u.
Sv - Filtro (4.8) aplicado segundo a direcgfo v.
Gu - Filtro (4.7) aplicado segundo a direcgdo u.
Gv - Filtro (4.7) aplicado segundo a direcgfio v.
Inicio
Convoluciona o filtro Su com imagem Ii;
Convoluciona o filtro Gv com a imagem do resultado anterior e obtém Iv;
Convoluciona o filtro Sv com imagem Ii;
Convoluciona Gu com a imagem do resultado anterior e obtém Iu;
Detecta os extremos do gradiente a partir de Iv e Tu;
Detecta as arestas utilizando histerese;
fim Algoritmo
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Figura 4.5b- Resultados da aplicagfo do detector de arestas com diferentes valores para o, d e
D. (a) 0=1.5; d=1; D=1;(b) 0=0.5; d=1; D=1;(c) 0=1.5; d=3; D=0.7; (d) 0=0.5; d=3;
D=0.7.

Aplicabilidade do filtro a imagens de cor

Algumas das propriedades fisicas de objectos podem ser determinadas utilizando
imagens de cor. Para a andlise de imagens de cor utiliza-se, normalmente, a informagio
contida nas trés bandas espectrais (R, G e B). Por exemplo, Brockelbank propde a utiliza¢do
de imagens de cor no seu algoritmo de recuperacdo de estrutura tridimensional utilizando
estereovisdo [Brockelbank 89]. No entanto, os algoritmos que se baseiam na deteccdo de
arestas nas imagens de cor apresentam instabilidades nos seus resultados. O problema surge
pelo facto de as arestas, nestas imagens, sofrerem de deslocamento espacial. Tal facto estd
representado nas figuras abaixo que representam as imagens da diferenga entre as imagens
que foram obtidas apés a aplicagdo do detector de arestas.

(@) ©

Figura 4.6- Resultados da aplicag@o do detector de arestas a imagens de cor. (a)lmagem de

luminéncia resultante das trés bandas. Diferenca de imagens de arestas R-B (b) B-G
(¢). Se ndo existisse deslocagio espacial a diferenca apresentada na figura (b) e (c)

seria nula e por consequéncia a imagem seria totalmente escura.
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Implicitamente assumimos que a informac@o existente num "pixel" especifico,
corresponde ao mesmo ponto no espago objecto. Na realidade ndo é isto que se passa
devido 2 influéncia do sistema de captag@o das imagens e devido & aberracdo cromética das
lentes. Em muitos sistemas a aquisi¢do baseia-se em cimaras com uma lente e um s6 sensor
para captar as imagens de cor. Em tecnologia CCD ("Charge-Coupled Device"), a técnica
mais utilizada para captar as imagens de cor consiste em utilizar filtros para cada banda (R,
G, B) que, segundo uma linha, se repetem de trés em trés detectores do sensor. A utilizagdo
desta técnica, provoca uma deslocagdo espacial entre o ponto no sinal video e o ponto no
mundo objecto. Este deslocamento € segundo uma direcgdo paralela ao sensor sendo
conhecido por efeito de deslocamento lateral [Willson 91]. A aberragdo cromética é outro
efeito importante e intrinseco das lentes. A aberragdo cromadtica existe devido aos diferentes
indices de refrac¢do da lente, em fung@o do comprimento de onda. Essa diferenca dos indices
de refrac¢do faz com que as componentes da radiagdo luminosa em diferentes comprimentos
de onda sejam refractados de maneira diferente. Na prdtica, e para lentes ndo corrigidas, a
componente espectral correspondente 3 banda B gera uma imagem bem focada numa
posi¢do diferente da banda R. Esta diferenga corresponde a uma diferenga entre posi¢des de
focagem medida segundo o eixo 6ptico da lente. Esta diferenca ou deslocamento denomina-
se deslocamento longitudinal [Willson 91]. Para minimizar estes efeitos podemos utilizar
mecanismos correctores e determinar os verdadeiros valores através de polindmios de
interpolagdo. Para isso € necessdrio fazer uma calibrag@o do sistema para determinar, para
cada uma das bandas de cor, o polindmio interpolador que nos dd a aproximagdo mais
correcta do valor do nivel do sinal para cada "pixel". Esse valor serd fungdo da posi¢do da
focagem da lente e da posi¢do (u,v) do "pixel" na imagem. Foram realizadas algumas
experiéncias de calibragdo para a determinagfo destes polin6mios de interpolagdo para as
lentes disponiveis. No entanto, como os algoritmos de recuperacdo de estrutura
tridimensional utilizam imagens de niveis de cinzento, os resultados ndo foram utilizados
durante o trabalho.

4.3.2 Contornos

ApOs a detecgdo das arestas foi utilizado um seguidor de contornos que gera listas
correspondentes aos contornos existentes na imagem. A imagem & previamente processada
por um operador que, numa primeira passagem, assegura que 0s contornos correspondentes
as arestas, tenham a espessura de um s "pixel". ApGs esse processo sdo geradas as listas de
contornos. Cada lista de um contorno contém as coordenadas dos "pixels" pertencentes ao
contorno. O primeiro elemento da lista contém o "pixel” inicial, a direc¢do que € necessdria
tomar para seguir o contorno ¢ a quantidade de "pixels" segundo essa direcgdo. Se ao seguir
0 contorno surge uma nova direcgdo, entdo € criado um novo né na lista que armazena a
nova direc¢do e a quantidade de "pixels" nessa direcg@o. A partir de um "pixel" é possivel
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seguir em 8 direc¢Oes diferentes - ver figura 4.7. Fazendo corresponder c6digos diferentes
para as direccOes diferentes € possivel definir uma tabela que, para cada cédigo, indica o
"pixel" a percorrer. A tabela indica também se o "pixel" actual corresponde ao inicio ou ao
fim do contorno.

8 4 2 —
64 | ()
16 {(1,n] 1
32 | 64 [128

Figura 4.7 - As 8 direcgdes definem entradas para uma "look-up table" que indica qual o
préximo "pixel” a seguir. A mesma tabela permite definir se estamos no inicio ou fim

de um contorno.

Ap6s a obtengdo destas listas de contornos sdo eliminadas listas demasiado curtas e fundidas
listas de contornos cujas extremidades sejam muito proximas. Na prética isso corresponde a
uma filtragem de ruido e a uma melhor defini¢o das primitivas da imagem.

Figura 4.8- A fusfio de contornos com extremidades muito préximas permite uma melhor

defini¢fio das primitivas da imagem. Em (a) a imagem de contornos (b) a detecgo de
contornos é feita sem a fusdo dos contornos, na imagem (c) a detec¢io é feita com a

fusdo dos contornos.

Ap6s a determinac¢do dos contornos poderfamos determinar pontos caracteristicos
dos contornos como por exemplo as suas extremidades. No entanto e como se pode ver pela
figura abaixo estas extremidades dependem muito da qualidade da imagem e dos pardmetros
do operador. A posigdo destas primitivas na imagem € bastante instdvel, ndo sendo vidvel a
sua utilizagdo em algoritmos para determinagdo de estrutura tridimensional.
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Figura 4.9 - Imagens das extremidades dos contornos (a) sem de fusdo de contornos curtos e
(b) com fusio de contornos curtos. As posi¢es das extremidades dos contornos sio
fortemente dependentes da qualidade das imagens, da forma de detec¢io dos

contornos.
4.3.3 Segmentacio dos Contornos

ApOs a determinagdo da lista de contornos, segue-se a determinacdo dos segmentos
de recta existentes nos contornos. Para cada contorno € necessdrio determinar os trogos
correspondentes a segmentos de recta. A partir destes trogos serd feita a estimagdo das
caracterfsticas geométricas dos segmentos. A determina¢do dos trogos corresponde a uma
segmentagdo do contorno e envolve um teste de rectilinearidade de um contorno.

Teste do Desvio Angular

O teste de rectilinearidade baseia-se no teste de desvio angular [Lustman 87]
[Ayache 88a]. Esta forma de segmentacio do contorno apresentou melhores resultados na
segmentacdo dos contornos do que os métodos baseados no médximo da curvatura ou
baseados na distincia até 2 recta que une as extremidades do contorno [Duda 73] [Espelid
91]. Isso permite um controlo mais fino dos pardmetros de teste da rectilinearidade. Esse
teste foi utilizado na segmenta¢do de um contorno sob uma forma de algoritmo recursivo.

O principio do teste do desvio angular consiste em verificar se existe um desvio
angular significativo entre a recta, que une o ponto inicial do contorno e o ponto p;, € a recta
que une o ponto inicial do contorno € o ponto p;,,;. Inicialmente o contorno é percorrido a
partir de um ponto inicial P, e segundo os pontos P, seguintes. Para cada ponto P, € medida
a distdncia desse ponto ao ponto P, e o teste de rectilinearidade inicia-se no momento em
que a distdncia de P, ao ponto P, € maior do que / - ver figura 4.10. Quando a distincia de
P, a P, € superior ou igual a um valor /, é determinado um cone inicial formado pelas duas
rectas que passam pelo ponto P, e sdo tangentes a uma circunferéncia de raio /, centrada no
ponto P, - tal como mostra a figura 4.10.
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/, Py

P com |k[>1
0

Figura 4.10- Cone admissivel por cada um dos pontos do contorno

Se existe intersec¢do entre o cone formado pelo ponto P, e P, € o cone formado pelos
pontos Py e P, entdo estamos a seguir um segmento de recta e o contorno vai sendo
percorrido. A medida que os pontos do contorno vao sendo percorridos vai sendo calculado
um cone de intersecgdo C;;; com base na intersecgdo dos sucessivos cones C; ... C;. Quando
esta intersecgdo € nula ou tem um &ngulo minimo (o, ), 0 contorno deixa de ser seguido e
inicia-se 0 processo de teste do desvio angular. O teste consiste em recuar no contorno de
modo que, partindo do ponto de ruptura, se determina o ponto que conduz A menor
distdncia até ao eixo do cone C; . Este teste € bastante importante para evitar o corte de
cantos de arestas perfeitas e determinar o verdadeiro ponto de ruptura do contorno- veja-se
figura 4.11. Ap6s ter sido determinado este ponto de ruptura e se ainda existir contorno,
entdo o processo € aplicado recursivamente ao restante dos pontos do contorno.

Eixo de simetria do
cone de intersec¢io

(Ruptura)

Figura 4.11 - Teste do desvio angular. O ponto P, ; é escolhido apesar da ruptura se dar em i

Pk+1

Figura 4.12 - Rectas determinadas através de um teste de rectilinearidade e utilizando o

método do desvio angular.
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Teste da orientagdo média do contorno

Uma alternativa ao teste do desvio angular é a detecgdo dos segmentos de recta
seguindo o contorno por trogos sendo o nimero de elementos do trogo menor que o total de
elementos do contorno. Por cada novo trogo do contorno é determinado o 4ngulo médio do
trogo 6,,,, sendo o dngulo 0., amédia dos dngulos dos segmentos de recta que unem o
ponto inicial do trogo aos sucessivos pontos do trogo. Se o dngulo médio do trogo for muito
diferente do dngulo médio do contorno até ao ponto anterior ao novo trogo 6, entdo estamos
perante um ponto de ruptura do contorno. Sendo 6 o dngulo médio até aquele ponto e s
o &ngulo médio do novo trogo, entdo se a diferenca entre os angulos for maior do que A
entdo comegou um novo segmento. Caso a diferenga ndo seja significativa determina-se um
novo valor médio 6 e prossegue para o trogo seguinte. Este método apresenta melhores
resultados quando, ap6s a detecg@o de um segmen:o de recta, € realizado o teste do desvio

angular proposto anteriormente.
Transformada de Hough

Outra alternativa para a determinagdo do segmento de recta num contorno ¢
utilizagdo de um histograma de orientagGes tal como na transformada de Hough. Apesar de
ser possivel determinar se um contorno contém uma ou mais rectas ndo determina
exactamente onde estas comegam e onde estas acabam. Isto €, depois de uma primeira
passagem por todo o contorno para gerar o histograma, seria necessdrio detectar os
méximos locais do histograma e posteriormente os pontos de ruptura do contorno,
percorrendo o contorno numa segunda passagem. Este procedimento ndo é desejdvel visto
que seria necessdrio percorrer o contorno duas vezes.

4.3.4 Parametros Geométricos dos Segmentos de Recta

O resultado do processamento das listas de contornos é uma lista com o conjunto de
contornos correspondentes as arestas rectilfneas dos objectos. Cada lista desse conjunto

contém um conjunto de "pixels” (u,.,v,.) pertencentes a um contorno e que pretendemos
aproximar por uma recta. O problema consiste em estimar os pardmetros geométricos da
recta a partir dos pontos (u,.,v,.).

A representagdo paramétrica de uma recta tem a seguinte expressio matemética

un,+vn, =p (4.11)
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em que (u,v) € um ponto da recta, n= (nu,nv) € um vector e normal 2 recta com mé6dulo
unitdrio e p € a distincia da origem do sistema de coordenadas 2 recta.
Esta representag¢do pode ser expressa em fungdo de cada ponto (u,.,v,.) do contorno,

¢ pode ser transformada na seguinte expressdo vectorial

v

p;n= [”i Vi][zu} =d, 4.12)

A

n u

Figura 4.13- Representagfio paramétrica de um segmento de recta.

em que d, representa a distdncia do ponto (x,,v,) A origem do sistema de coordenadas, mas

projectada segundo a direc¢do da normal n. O valor ldi —p| representa uma diferenca entre
distdncias medidas sobre a perpendicular 2 recta. Como pretendemos representar o conjunto
de pontos (ui,vi) por uma recta, entdo a minimizagdo desta diferenca € um critério para

determinar os pardmetros da recta.
Utilizando o critério do mfnimo erro quadrético, corresponderd & minimizagio do
valor

m m

£=Y(pTn~p) =Y (un, +vn, —p)’ (4.13)

i=1 i=1

sujeito 2 restrigdo n; +n; =1 e correspondente ao valor do médulo de n. Os valores para

h=(nn, ,p)T que conduzem 2 minimiza¢do de (4.13) equivalem aos valores dos zeros da

derivada de 1* ordem da funcdo E.
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A

\o

>

u

Figura 4.14- Representaco dos poiitos por uma da recta

Do ponto de vista matemdtico equivale a determinagdo do vector de pardmetros h que

satisfacam a restri¢do

CL (4.14)

que de forma equivalente conduz a que as seguintes restricdes sejam satisfeitas

pn,+qgn,—sp=0
gn,+wn,—tp=0
sn, +tm,—mp=0

2 2 _
n, +n, =1 (4.15)

em que m representa o ndmero total de pontos e

m m m
2. o - g .
p=zu,., s—zu,., g=>y uv;
1

i=1 i=]

Uma solugdo para as restri¢des (4.15) corresponde ao vector

st —mgq
1
h= = pm—s’

\/(St—qm)2 +(pm-—s2) gs — pt

(4.16)

Esta solug@o pode ser também obtida por minimos quadrados exprimindo a equacdo (4.11)
através da equacao

w,o+b=v, 4.17)
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com o=—— €

entdo se existirem O pontos (ui,vi) com 0 > 2, entdo € possivel exprimir a equagdo (4.17)

através da forma matricial

(4.18).

Pelo critério do minimo dos erros quadréticos o valor de b € dado pela pseudo-inversa (ver
Apéndice A)
k=(ATA) A b (4.19)

se (ATA) for invertivel. Os elementos de (ATA)_1 sdo dados por

m ~1

S =

i=1 i=1

m
Su m

=1 (4.20).

S m

Para que a matriz seja invertivel, € necessdrio que pm—s°#0, ou seja, que
u, #u, comi,j=1---m. Assim para rectas verticais serd necessdrio utilizar uma expressdo
alternativa do tipo u, = v,o' +b'.

Utilizando as equagdes (4.17) e (4.11), podemos obter expressOes mais

desenvolvidas para os elementos do vector k
K o 1 m -—s ; vy
|| pm-s*[-s p iv.

e A s ]
pm—s*|-s p|t] pm—s*|pt—gs 4.21).

As expressdes para o cédlculo dos pardmetros o € b sdo
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—_ f —
OL=M e b:p__qsT (4.22).
pm—s pm—s

Para obter os valores para p e o vector i podemos utilizar a expressdo de uma distincia de
um ponto a uma recta. Se a expressio matemdtica da recta (4.17) estd na forma

Au+ By+ C = 0entio a distincia de um ponto (u,,v,) A recta é dada por

_Au,+By,+C
JA’+B®

Assim o valor para p € dado pela distincia da recta ao ponto (0,0) ou seja

d

_ b _ pt—gs pt—gs
p= 2 - > 2 L
Vo +1 \/(mq—st) +(mp—s?)
— 2 —
poRomp=s" o _st-mg
b L L (4.23).

[]I
|1tz

@
Figura 4.15 - Rectas detectadas num conjunto de imagens estereo- (a) Imagem original.; (b)
Imagem das rectas
4.4 Grupos de Segmentos

Ao analisarmos uma imagem ou uma cena existe uma forte tendéncia para favorecer
grupos de primitivas que apresentam relagdes entre si de colinearidade, de paralelismo ou de
repeti¢do de formas. Este fendmeno € chamado organizagdo perceptual e muitas teorias t8m
vindo a ser propostas tomando em conta a formagdo destes grupos [Lowe 90][Mohan 92].
Este facto favorece a ideia da utilizagdo destas relagSes para melhorar o desempenho dos
algoritmos que utilizam correspondéncia de primitivas entre imagens, como no caso da visdo
estereo ou movimento.

Neste ponto e com base neste principio, propde-se um método simples de detecgdo

de grupos caracterfsticos no conjunto de segmentos de recta. Os mesmos argumentos
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justificam a utilidade da detec¢@o de outras formas de primitivas que incluam textura ou
semelhanca de cor.

Proximidade

A proximidade € uma propriedade que se reflecte da seguinte maneira nas imagens:
se dois pontos tridimensionais estdo préximos na cena entfo também as suas projecgdes nas
imagens estdo préximas. Todavia € também possfvel que dois pontos fortemente separados
na cena possam estar muito juntos na imagem devido 3 orienta¢do da cimara relativamente
ao objecto. No entanto a medida de proximidade, conjuntamente com outras, permite
estabelecer formas de detec¢@o de grupos de segmentos.

Consideremos entdo dois segmentos numa imagem, tal como mostra a figura.

Se I € o comprimento do segmento de menor comprimento e r a distincia da sua
extremidade ao outro segmento, entdo uma medida da proximidade entre dois segmentos &

P=|1- x100% (4.23)

r
N2+ N?

em que N, € N, sio as dimensdes da imagem em "pixels" e r é a menor das distincias entre

extremos dos segmentos de recta. P toma o valor mdximo quando os dois extremos dos
segmentos se tocam e toma o valor minimo quando a distincia entre as extremidades € igual
a diagonal da imagem.

Paralelismo

Uma medida semelhante pode ser estabelecida para o paralelismo entre segmentos.
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Consideremos dois segmentos de recta com comprimentos /; e [, e com I, < I,. Os
dois segmentos estdo separados pelas distincias s, e s, medidas desde as extremidades do
segmento /; até ao segmento [, e na perpendicular a este Gltimo. Se as medidas s, € s,

existem e as rectas sdo representadas pelas expressdes

Ax+By+C=0
A'x+By+C=0

entdo uma medida do paralelismo entre segmentos é

AB -A'B
arctan —AA' BB
PA=|1-! i

)

) representa a tangente do &ngulo entre as duas rectas [Santos 70].

x100% (4.24).

AA'+BB

Colinearidade

A colinearidade tem muita semelhanga com o paralelismo pois em ambos 0s casos a
relagdo envolve dois segmentos de recta com a mesma orientagio. No entanto, na
colinearidade os segmentos sdo separados de uma distincia r tal como se ilustra na figura

seguinte.

<— 7 >
2
Uma medida da colinearidade pode ser obtida & custa das medidas expressas por (4.23) e
(4.24). Neste caso as distancias s, e s, ndo existem mas poderdo ser obtidas se o segmento I,

for prolongado. Neste caso uma medida da colinearidade entre segmentos é
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C =(ixﬂ)x 100% (4.25).
100~ 100

Grupos

Estas medidas poderdo ser utilizadas de modo a detectarem grupos de segmentos
que detém propriedades tais como partilha de vértices ou paralelismo. Estas propriedades
sdo testadas entre pares de segmentos formando grupos de segmentos

Para testar estas propriedades em grupos de primitivas é realizado o cdlculo dos
valores para P, PA e C. Na figura abaixo estdo representadas imagens de exemplos de

grupos de segmentos.

(@ ®)

© @

Figura 4.16- Grupos de segmentos obtidos através dos valores P, PA e C. (a) Imagens
originais; (b) Segmentos de recta originais; (c) Segmentos de recta paralelos com
angulos préximos dos 45 e 90 graus para os intervalos de variagio para P=(50%,90%),
PA=(95%,100%), C=(0%,10%). (d) Vértices resultantes do cruzamento de segmentos
de recta para os intervalos de variagio P=(0%,10%), PA=(0%,15%), C=(0%,10%).
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CAPITULO 5

Segmentacio de imagens utilizando focagem

5.1. Introducao

Neste capitulo apresenta-se um método de segmentagdo de imagens e recuperagio de
profundidade utilizando focagem. Com base nos principios fisicos da formagdo da imagem e
nos modelos geométricos da sua formagdo expostos no capitulo 2, sdo abordados, no ponto
5.2, alguns critérios para determinagdo de uma boa focagem. No ponto 5.3 € proposto um
algoritmo de controlo de focagem com base em medidas realizadas na imagem. No ponto
5.4 € abordado o problema da calibragdo da focagem cujo resultado é posteriormente
utilizado num algoritmo para segmentagdo de imagens, apresentado no ponto 5.5. O
algoritmo permite a detecg@o de regides na imagem, correspondentes a superficies planas de
objectos a diferentes distdncias da cimara e, através dos parimetros determinados na
calibragdo, permite a geracdo de um mapa tridimensional da cena. No ponto 5.6 €
apresentado um algoritmo de segmentacdo de imagens de cor, utilizando um mecanismo de
cooperagdo entre medidas sobre a cor e medidas de qualidade de focagem. Na realidade o
algoritmo de focagem do ponto 5.5, € readaptado ao problema da segmentacdo de imagens
de cor.

O objectivo da segmentagdo de uma imagem € o de conseguir a divisio da imagem
num conjunto de regides ndo sobrepostas e correspondentes 2 sua decomposicio diferentes
partes com idénticas propriedades locais. No entanto € diffcil construir programas de
computador para segmentacdo que determinem, de forma estdvel, zonas que consideramos
"importantes” nas imagens. Os resultados obtidos pela aplicagdo destes programas devem
obedecer a algumas regras:

- As regides de uma imagem segmentada devem ter as suas caracteristicas uniformes e
homogéneas (nivel de cinzento, cor, textura ou profundidade).
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- As regides adjacentes devem ter valores significativamente diferentes na
caracteristica para a qual ambas as regides sdo diferentes.
- As fronteiras das regides devem ser perfeitamente definidas.

S.2. Medida da Qualidade da Focagem

A medida da focagem permite a recuperagdo da profundidade porque o plano focado
estd relacionado directamente com a posigio das lentes. Neste trabalho propOem-se
algoritmos para determinar um mapa de profundidade relativo, explorando o controlo da
distincia da lente ao sensor para fazer a focagem das imagens.

O controlo da focagem através da transformada de Fourier e andlise do espectro de
frequéncia da imagem foi proposto por Horn [Horn 68]. Pentland propde dois métodos para
determinar o mapa de profundidade de uma cena [Pentland 87]. O primeiro método &
baseado na medida da indefinicdo das arestas de uma imagem desfocada. Grossmann
apresenta os resultados de algumas experiéncias baseadas neste principio e cujo método
requer a localiza¢do e conhecimento da amplitude da variacdo de nivel de cinzento causada
por uma aresta numa imagem [Grossmann 87]. O segundo método proposto por Pentland é
baseado na comparagdo de duas imagens com diferentes didmetros de abertura. Subbarao e
Gurumoorthy fazem também a recuperagdo da profundidade utilizando as indefini¢des das
arestas [Subbarao 87] [Subbarao 88]. Recentemente Hwang prop0ds um algoritmo de duas
fases, onde o processo de desfocagem € modelado como uma fung@o Gaussiana de dispersdo
bidimensional [Hwang 89]. Todos estes métodos recuperam a profundidade da cena
directamente das imagens desfocadas.

E possfvel também estabelecer outros algoritmos para determinaco da qualidade da
profundidade relativa através da medida da focagem. Esses algoritmos utilizam fungdes que
implementam um critério para a medida da des‘ocagem. Em Krotkov & analisado e
comparada a "performance" de diferentes fungdes de critério de andlise da focagem
[Krotkov 89]. No mesmo trabalho, Krotkov compara o algoritmo proposto por Tenenbaum
baseado na maximiza¢do da amplitude do gradiente e ainda os algoritmos baseados na
minimiza¢do da entropia do histograma propostos por Jarvis [Jarvis 76] e Schlag [Schlag
83].

Operadores para medida da focagem
Para medir automaticamente o grau de focagem de uma regiio na imagem
precisamos de um critério para medir o grau de nitidez da regido. Analisando este fenémeno

segundo a Optica fisica, a desfocagem comega a notar-se quando deixam de aparecer as
componentes de alta-frequéncia da energia luminosa que chega ao dispositivo 6ptico. Se o
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sistema Gptico que estamos a utilizar tem uma abertura circular e considerarmos um ponto P
na cena, entdo a imagem focada de P serd um ponto p' (ver figura 2.8). Se o sensor de
imagem € colocado noutro ponto do eixo 6ptico entdo o ponto P ndo estard focado e a sua
imagem serd a uma drea circular no sensor, correspondente 2 intersecgdo do plano imagem
com o cone de luz que atravessa a lente (ver figura 2.9). Essa 4rea define um dominio que é
circular, podendo ser descrito matematicamente o seu efeito através de uma fungio de gere
um resultado idéntico. Dois tipos de fungGes s3o normalmente utilizadas [Horn
86][Subbarao 88] [Hwang 89]: a fun¢io de dispersdo idéntica a uma fungdo gaussiana

bidimensional

JA:2+y2
1 A%
h, (x,y) = 2m0” - [ 2 ) (5.1)

onde ¢ € o pardmetro de dispersdo, que € proporcional ao raio do circulo de indefini¢do; a

fun¢do circular

1
h,(x,y)={nr’
0 noutros casos (5.2)

2
se x'+y <r

sendo r, definido pela expressdo (2.5) e assumindo que a intensidade luminosa no interior é

aproximadamente constante.

z
A
h(xy) -~
e o
= 7@; — T Y
L
X

Figura 5.1- Forma da fung@o hy(x,y).

Em ambos os casos, a imagem indefinida pode ser identificada com o resultado do
processamento da convolugdo de uma imagem ideal I(x, y) com uma fungio h(x, y)

I(x, y) *h(x, y) (5.3).
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Para verificar o efeito destas fungOes no domifnio da frequéncia podemos analisar as suas
transformadas de Fourier. Para o caso da fungdo (5.1) a sua transformada de Fourier é dada

por

Hl (fx ’fy) = J-J-j: ! 3 e—(%)e_j(“fx”fy)dx dy — e_;(ffﬂ‘})cz (54)

2mo

A equag¢do (5.4) mostra que a transformada de Fourier é também uma fungdo circular e
simétrica no dominio da frequéncia. Esta fun¢o, quando aplicada 2 imagem ideal I(x,y),
reduz fortemente a amplitude das componentes de alta frequéncia para frequéncias acima de

(1/0). No caso da fungdo circular a transformada de Fourier é dada por

WANERE) i)

th , =2 - =H2 x y
{ (x y)} rcm I‘CR (f +f)

(5.3)
onde J; € a fungdo de Bessel de primeiro tipo e de primeira ordem [Schreiber 86] [Lim 90].

Esta transformagdo € circular, simétrica e tem um pico central. A fungdo Jl{r”R}/ R tem,

para duas dimensGes, um comportamento idéntico 3 fun¢do ST (x% nos sistema

unidimensionais. A convolu¢do de uma imagem com esta fungdo equivale a reduzir em
amplitude as suas componentes de alta frequéncia. Como a fung¢do oscila em torno do zero,
algumas das frequéncias serdo totalmente anuladas nos locais onde a funcfo é zero, ndo
existindo possibilidade de as recuperar a partir da imagem desfocada. Estas fungdes de
dispersdo baseia-se em consideragBes geométricas mas no caso de um sistema Gptico €
necessdrio considerar vdrios outros efeitos. Uma fonte de distor¢do da imagem € a difrac¢do
devida 2 natureza ondulatéria da radiagdo luminosa. As fun¢Oes de transferfncia para
diferentes formas de intensidade luminosa podem ter expressdes mais elaboradas [Subbarao
871.

Pelas fungdes de transferncia anteriores concluimos que o processo de desfocagem €
equivalente a uma filtragem das frequéncias altas da radia¢@o luminosa. Visto que o processo
de desfocagem funciona como um filtro passa-baixo, a largura de banda da energia luminosa
decresce com o aumento da desfocagem. Esta conclusio sugere a quantifica¢io das
componentes de alta-frequéncia existentes na imagem como critério de qualidade da
focagem. A transformada de Fourier serd um operador possfvel para obter uma quantifica¢do
das componentes de alta-frequéncia. No entanto, devido a quantidade de cdlculos
necessdrios realizar, esta transformagdo ndo € normalmente considerada face a outro tipo de

operadores.
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Como a desfocagem altera as caracteristicas das arestas, fazendo com que se tornem
menos acentuadas na imagem, € natural utilizar um detector de arestas como operador de
uma medida de qualidade da focagem. O gradiente é um dos operadores que pode ser
utilizado na detecg¢do de arestas. O operador de Sobel realiza de forma aproximada este

operador e consiste na convolugdo da imagem com as méscaras

Jro 1 2 1
i=x|-2 0 2| i=1 0 0

4 » 74

-1 0 1 -1 -2 -1

Para este operador a amplitude do gradiente é determinada por

5=fli* 1)+, * 1) )

Neste caso a fun¢io critério para a qualidade da focagem deverd procurar o méximo de S em
diferentes imagens. Outro operador possivel € o Laplaciano

0’1 I
V= +
x> 3y
simulado pela méscara
. 1 4 1
L=—|4 -20 4

que deverd ser convolucionada com a imagem. Sendo o Laplaciano um operador
diferenciador de segunda ordem dard resultado zero em todos os locais excepto nas zonas
em que se iniciam mudangas abruptas da intensidade. Este o operador tem uma resposta
diferente de zero nas zonas de transi¢do da intensidade e poderd ser utilizado como indicador
da quantidade de arestas existentes numa imagem. Nesse caso a fungdo critério de qualidade
da focagem consistird em procurar o maximo do médulo de L aplicado a diferentes imagens.

Na maioria das vezes, uma grande varidncia do histograma de cinzentos de uma
imagem estd associada com uma imagem nitida enquanto que uma baixa varidncia estd
associada a uma imagem pouco nitida. Este facto permite estabelecer outro critério de
qualidade da focagem. Uma imagem desfocada quando é comparada com uma imagem
focada apresenta menor gama de varia¢do dos niveis de intensidade. Devido a este facto uma
possivel medida da focagem poderd ser a maximizagdo da expressdo correspondente 2
defini¢do de varidncia
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o' =5 2. > (1(i.)- 1)’ (5.10)

i=] j=1

onde 1 € a média da distribui¢cdo dos niveis de cinzento e N é nimero de "pixels" numa das
dimensOes da imagem.

Nas figuras seguintes mostra-se a evolu¢do de alguns dos critérios acima abordados,
para uma sequéncia de imagens com diferentes focagens. Como se poderd observar existe
um méximo global e mdximos locais.

Figura 5.2- Comportamento dos operadores (5.8), (5.9) e (5.10) para uma sequéncia de

imagens com diferentes focagens
Para minimizar, mas sem anular, a diferenca entre o valor dos mdximos locais
relativamente ao méximo global podemos calcular o resultado da expressio
N2 N?

=—22|VI(1 _])l (5.11)

i=l j=1

aplicada a todo o dominio da imagem. Neste operador o médulo do gradiente € multiplicado
de modo a salientar o valor do méximo global.
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Figura 5.3- Comportamento do critério de Sobel para a mesma sequéncia de imagens com

diferentes valores de ruido gaussiano, de média nula e com 62=12 e 6%=3.

Figura 5.4- Comportamento dinimico do operador (5.11) durante um intervalo de tempo
correspondente a 24 minutos e para uma sequéncia de imagens de uma cena. Os

valores sdo dados em percentagem do valor miximo.

Para o bom desempenho dos algoritmos de controlo da focagem, € necessdrio
conhecer o comportamento da medida de qualidade de focagem ao longo do tempo e com
condigdes constantes- iluminac¢do e os objectos em cena. Seria de esperar que a curva fosse
praticamente constante, mas tal facto ndo se verifica. Na realidade, para as cdmaras CCD
utilizadas no trabalho, verificou-se uma variagdo do valor médximo do critério de qualidade
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de focagem. O valor dessa variagdo foi 20% para intervalos de tempo correspondentes a 15

minutos.

5.3. Estudo de um Algoritmo para Controlo da Focagem

Os algoritmos de focagem com base numa optimizagdo global envolvem a andlise do
conjunto de imagens obtidas para todas as posicdes de focagem da lente. A mudanga
incremental da posi¢do das lentes envolve um dispéndio grande de tempo. Uma maneira de
minimizar esse dispéndio de tempo € realizando um controlo local.

Diversas estratégias tem sido propostas, entre elas a do teste do sinal correspondente
a diferenca entre os resultados da medida de qualidade da focagem, para duas posi¢Oes
sucessivas da lente. Vamos supor que o critério de qualidade consiste na pesquisa de um
mdximo do resultado de um dos operador descritos atrds. Se a diferenca dos resultados entre
duas posi¢Oes sucessivas € negativa, entdo a movimenta¢do das lentes estd a provocar
desfocagem e devemos fazer o movimento no sentido oposto [Horii 92]. Caso a diferenca
seja positiva podemos continuar a focar. Outro método consiste na detecgdo do méximo dos
resultados obtidos por um dos operadores de medida de qualidade de focagem. A sua
aplicacdo ndo € muito pritica pois € necessdrio deslocar as lentes de modo a obter os
resultados dos operadores nas vérias posi¢des possiveis das lentes.

Algoritmo Focagem
Define intervalo df para cilculo da variagio temporal ;
Calcula a variacao temporal dos resultados da aplicacdo do operador
de medida da qualidade da focagem;
Define um valor inicial para o resultado do operador de medida da qualidade da focagem;
Para sempre faz
Adquire uma imagem e calcula o resultado do operador de qualidade de focagem;
Se médulo(critério - critério inicial) > % variacfio temporal entdo
Muda para vérias posi¢oes de focagem no sentido A.
Determina o mfnimo e 0 miximo dos resultados da aplica¢fio do operador
tendo em conta a variagio temporal;
Muda para vérias posi¢oes de focagem no sentido B.
Determina o minimo e o méximo dos resultados da aplicac¢io do operador
tendo em conta a variacfio temporal,
Define o maior dos miximos como sendo o valor inicial para o resultado
do operador e define nova posi¢io de imagem focada;
Calcula a variagio temporal do resultado durante um intervalo de tempo df;
Jfimse
Jimpara
JfimAlgoritmo

O algoritmo s6 actua quando a diferenga entre o resultado actual e o anterior da
medida de qualidade de focagam € superior ao valor correspondente 2 percentagem de erro

devido & variagdo temporal do operador (ver ponto anterior).
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Figura 5.7 - A curva da figura corresponde a uma das curvas tipicas dos valores do critério
de focagem. O algoritmo anterior aplicado a esta situacdo pesquisa 0 maximo global

de maneira eficaz para diferentes tolerincias do valor do critério.

5.4. Calibracao da Focagem

Para a efectiva utiliza¢8o do sistema € necessério fazer uma calibragcdo das posi¢des
angulares das lentes e as distincia correspondentes ao plano de focagem (plano em que se d4
o méximo do critério de focagem). Esta calibrac@o utiliza uma grelha colocada a diferentes
distdncias e consiste na determina¢do experimental de vdrios valores para os angulos das
lentes e respectivas distdncias da cdmara ao plano de focagem.

Figura 5.8 - Grelha utilizada na calibracdo da focagem
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O resultado dessa calibragio € uma tabela de valores (z, k;), com z, a distdncia da cAmara ao
alvo e k; a posi¢do angular da lente. A distincia d,, pode ser expressa por d, =ct k+ f, em
que f € a distAncia focal, k a posi¢do angular da lente e que obedece 2 restri¢do
(k=0)= (d,, = f)e o o pardmetro a estimar. A distincia z; € medida a partir de um ponto
que pode ser relacionado com d,,, através de d_,,=z,+X em que X é um parimetro a estimar.
A partir da expressdo (2.4) obtemos a seguinte expressdo para um polinémio que representa

de forma aproximada os valores da tabela (z, ;)

b f?
z;=a+— coma=f-X e b=— (5.12)

4 o
Podemos transformar a expressdo (5.12) numa expressdo idéntica a uma recta do tipo
y=mx+b pela transformag¢ao x=%€_. Aplicando uma técnica de regressdo linear ao

conjunto dos pontos da tabela 1 obtemos os valores para as constantes a ¢ b do polinémio.
Na figura abaixo apresentam-se os valores obtidos e respectivos grdficos para o polinémio

interpolador dos valores da tabela 5.1.

90

DISTANCIA |ANGULO [POSICAO  |ABERTURA [DISTANCIA |ANGULO POSICAO IABERTURA
(m) (graus)  |(0.4* graus)  |(1.8) (m) (graus) (0.4* graus)  |(1.8)

2.5 82.5 33 337179930  [1.75 122.5 49 338182332
2.45 85 34 346797072 [1.70 125 50 389802674
2.4 87.5 35 343521500  [1.65 130 52 307835180
2.35 89 35.6 351525182  [1.60 132.5 53 309139020
2.3 90 36 355744976  [1.55 137.5 55 306524512
2.25 92.5 37 343277740 |15 145 58 304277866
2.2 95 38 330290648  [1.45 150 60 297328424
2.15 97.5 39 337365392 |14 157.5 63 291912674
2.1 100 40 351969916  [1.35 162.5 65 287335702
2.05 1025 41 338078444  [1.3 170 68 282912998
2 105 42 338302780  [1.25 177.5 71 285205302
1.95 1075 |43 153568520  [1.20 187.5 75 280447982
1.9 110 44 355506634  [1.15 197.5 79 297979804
1.85 115 46 363233074 1.1 207.5 83 369535732
1.8 120 48 339103238

Tabela 5.1 - Tabela dos valores acumulados do operador de Sobel para imagens adquiridas

para diferentes posi¢oes de focagem.
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Figura 5.9 -Resultados da interpolagio dos pontos da tabela 5.1. (a) Pontos
medidos; (b) Representagio da curva de interpolagiio e dos pontos medidos.

5.5 Segmentacao da Imagem Utilizando Focagem

Se uma cena apresentar objectos a diferentes distincias cujas 4reas sejam
relativamente iguais entdo as curvas do critério de focagem apresentam virios miximos. A
figura 5.10 ilustra um desses exemplos.

A curva do critério de qualidade de focagem da imagem, ao apresentar mais do que
um mdximo local indica que existem objectos a distdncias diferentes relativamente a cAmara.
Este facto pode ser aproveitado para realizar uma segmentagdo por dreas de planos a
diferentes profundidades gerando uma imagem segmentada por regides. Simultaneamente
esse processo de segmentacdo pode ser aproveitado para gerar um mapa de profundidade da

cena.

x1013

12

m [\
[T L\

Qualidade da focagem

=4

[]

0 5 10 15 20

Nuomero da imagem

Figura 5.10 - Para uma cena com objectos com 4rea sensivelmente igual a curva de critério
de focagem apresenta mais do que um méximo local. O operador utilizado foi o

operador expresso pela equacio (5.8).
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5.5.1. Calculo da profundidade

Utilizando a equacdo das lentes delgadas e para imagens perfeitamente focadas

obtemos a equagio

__fd,
dout_d. "f (5'13)

que relaciona a distincia da lente & posi¢@o do sensor, que nas lentes mais vulgares equivale
a um determinado deslocamento angular da lente. Mantendo a distincia f constante e se a
distincia d_,, entre o objecto e a lente for fixa poderemos focar uma imagem através da
mudan¢a da distdncia d,, entre o sensor e a lente. Se para as vdrias distincias d,,, for
determinada a distincia d,, equivalente através do processo de calibragio (ver ponto 5.4),
entdo podemos recuperar a profundidade da cimara ao objecto e por sua vez a um
referencial mundo. Esta forma de determinagdo da profundidade € mais um processo de

determinacdo da profundidade através de visao artificial.

5.5.2. Segmentacao

O objectivo de uma segmentacdo € a particio de uma imagem em regides
homogéneas numa determinada propriedade. Normalmente a aproximacdo utilizada consiste
na determinacdo das fronteiras entre regides coia base na diferenga entre texturas ou
intensidades. No nosso caso essa propriedade corresponde em obter regides com distancias
relativamente idénticas utilizando os critérios de medida de qualidade da focagem. Se R
representa uma regido na imagem entdo a aplicagdo do operador P(R) para a medida da
qualidade de focagem terd que verificar P(R)=P(R;) para qualquer sub-regido R; de R.

Para realizar a segmenta¢cdo comegamos por verificar inicialmente se a curva obtida
com os resultados da aplicacdo do operador de medida da focagem em diferentes posicdes
de focagem apresenta diferentes méximos locais. Se apresenta entdo € porque existem zonas
com diferentes distdncias e € possivel separar as regides responsdveis por esses maximos. O
método de segmentacdo consiste na divisdo sucessiva do conjunto de imagens por regides de
modo que as regides finais contenham um unico méximo. As figuras 5.11 e 5.12 ilustram a
aplicacdo deste método num conjunto de imagens tiradas em diferentes focagens.
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Figura 5.11 - Num conjunto de imagens com diferentes focagens, os maximos do critério de

focagem séo atingidos em diferentes locais (tk,) e posi¢Oes da lente.

I %2
RiJRy R Jogd
> | ®y|R Re| > }, RiRR,
L -~ RIRs ||
Rs| Ry Ry | Ry
Conjunto de
Imagens

Figura 5.12 - Aproximag0es utilizadas para realizar a segmentacio das imagens

Definigoes

ConjImag - Conjunto de imagens adquiridas em diferentes posi¢des da lente.
ImageSegm - Imagem Segmentada.

DimImagem - Dimensdes iniciais da imagem.

SupEsq - 1/4 superior esquerdo de uma imagem.

SupDir - 1/4 superior direito de uma imagem.

InfEsq - 1/4 inferior esquerdo de uma imagem.

InfDir - 1/4 inferior direito de uma imagem.

Algoritmo Segmentagio_por_Focagem ("Top to down")
Adquire um conjunto de imagens em diferentes focagens (Conjlmag);
Define uma imagem final como global (ImageSegm);
Procedimento ToptoDown(DimImagem);
Se pretende mapa de profundidade entdo
Com os fndices de posi¢do na imagem (ImageSegm) determina a
imagem de profundidade utilizando a expressao (5.12);
Jfimse
fim Algoritmo
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Procedimento ToptoDown(regifo)

Determina a curva de critério de focagem para a regifio
no conjunto de imagens(ConjImag);

Se a curva contém mais de um maximo entdo
Divide a imagem de entrada em 4 regiGes
(SupEsq, SupDir, InfEsq, InfDir);

Procedimento ToptoDown(SupEsq);
Procedimento ToptoDown( SupDir);
Procedimento ToptoDown(InfEsq);
Procedimento ToptoDown( InfDir);

sendo Preenche aregifio equivalente na imagem final (ImageSegm)
com o fndice da posi¢io da imagem onde se atinge 0
méaximo no conjunto(ConjImag);

Jfimse

JimProcedimento

Os resultados obtidos com o algoritmo e utilizando como critério de qualidade de

focagem o médulo do operador de Sobel sdo

Figura 5.12a - Resultados da aplicacdo do algoritmo de focagem - Geragfo de uma imagem
totalmente focada .

Figura 5.12b - Resultados da aplicacéio do algoritmo de focagem - Imagem da segmentacio.
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Figura 5.12¢ - Resultados da aplicagéio do algoritmo de focagem - Amostras do conjunto de

imagens.
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Figura 5.13 - Resultados da aplicacao dos algoritmos de focagem. (a) Amostras do conjunto
de imagens; (b) Geragio de uma imagem totalmente focada;(c) Imagem do mapa de

profundidade (mais escuro representa mais perto)
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5.6. Segmentacio de Imagens Utilizando Cooperacio entre Focagem e
Cor

O objectivo da segmentag@o € a identificagdo de objectos numa imagem delimitados
pelas suas fronteiras materiais. Muitos dos processos de segmentacdo que tEm sido
propostos, baseiam-se nas propriedades crométicas dos objectos para realizarem as
interpretagdes das imagens [Klinker 88][Bajcsy 90][Healey 89]. Os resultados da aplicagio
deste principio, conduzem a imagens segmentadas por regides, que por vezes ultrapassam as
fronteiras materiais dos objectos, ddo orige:n a "buracos" nas regides ou definem como
regides os locais que exibem fortes variacOes de cor e de intensidade [Klinker 90]. Neste
ponto, propomos um algoritmo para segmenta¢do de imagens de cor baseado nas regides
iniciais obtidas pelo processo de focagem descrito no ponto anterior. Com base nessas
regides iniciais € desenvolvido um algoritmo que realiza o crescimento dessas regies de
modo gerar uma imagem com as regides correspondentes aos objectos de cores diferentes

existentes na cena. Os objectos possuem uma tinica cor.
Critérios de homogeneidade e de fusdo de regides

O algoritmo de base comega por aplicar o processo de segmentacdo por focagem,
proposto no ponto anterior aos lotes de imagens obtidas para as componentes R, G e B. O
resultado deste processo sdo trés imagens segmentadas, cujas regides apresentam os valores
obtidos pelo critério de focagem e que definem a posi¢ao da lente para a qual aquela regifo e
naquela banda estd bem focada. Conceptualmente esperar-se-ia que as regides nas trés
imagens coincidissem na imagem e no valcr da posigdo da lente. Tal ndo se passa na
realidade porque, os valores fornecidos pelo critério de focagem, como dependem
fortemente do contraste, apresentam pouca diferenga entre fronteiras de cor. Por exemplo a
componente R ("Red") apresenta pouco contraste na fronteira de um objecto castanho com
um objecto verde. Devido a isso foram ensaiadas outras opgdes para a determinacdo das
regi0es iniciais. A op¢do foi utilizar as componentes correspondentes as diferencas (R-G),
(R-B) e (G-B). Estas diferencas (em moédulo) tendem a diminuir os efeitos de baixo
contraste entre objectos de cores diferentes. Outra opgdo foi utilizar a componente I
derivada da transformag@o HIS (ver capitulo 2). Como esta componente equivale ao brilho
ou intensidade da imagem serd equivalente ao resultado da aplicacdo do algoritmo anterior
para imagens preto/branco. O primeiro critério de defini¢do da regido homogénea € entdo o
conjunto de locais na imagem, cujo valor da funcdo critério de focagem para as trés bandas
se encontra dentro de um determinado intervalo. Essas regides sdo designadas por regides
iniciais e formam parte dos dados de entrada para a fase seguinte do algoritmo. A regido
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inicial é uma regido que engloba o conjunto de pontos para o qual o valor da posigdo de
focagem Optima, verifica o teste estatistico 7' (ver apéndice B), para cada uma das trés
componentes.

Ap6s a obtencdo destas regides iniciais o algoritmo tenta o crescimento destas
regides iniciais utilizando os valores de tonalidade das imagens, apés conversdo para o
modelo HIS (ver capitulo 2). Para isso € determinado o valor médio da cor (tonalidade) das
regiOes iniciais e a sua varidncia estatistica. O critério de fusdo de uma pequena regido a uma
regido inicial que lhe seja vizinha baseia-se também no teste estatfstico T aplicado a uma
distribuicdo F (ver apéndice B). Assim assume-se que a hipGtese das duas regides
pertencerem ao mesmo objecto ndo € rejeitdvel, se o valor da distribuig¢do estatistica F com 2
e (N;+N,-3) graus de liberdade for menor do que o valor dado pela expressdo (5.14) para
um dado valor de significdncia o.

Fr = Ny (M4 y=3)

(N1+N2)2 (ﬁ’l _ﬁ‘Z )T W_l (ﬁl —ﬁ'Z) (5‘14)

Na expressdo (5.14) a varidvel N; corresponde ao ntimero de amostras da regido a fundir e
N, ao ntimero de amostras da regido. Os simbolos [i, ¢ [, sdo as médias da regido a fundir e

da regido j4 existente ¢ W a matriz de covariancia dada por

W =S, +8, (5.15)

em que

S, =(x-A)" x-f,) (5.16)

Sz=(x_ﬁ'2)T (x—i,) '
Assim o critério de fusdo de duas regides com o mesmo valor cromético e com fndice de
focagem idéntico consiste em fundir regides em que o valor F, dado pela equacgdo (5.14), é
menor que o valor da distribui¢do F com 2 e (N;+N,-3) graus de liberdade e para um dado
valor de significincia o.

Na parte final do algoritmo € conveniente classificar com a mesma etiqueta todas as
regides com propriedades crométicas idénticas, mas que se encontram dispersas na imagem.
Ou seja, existe a necessidade de decidir a qual das regides R, j4 existentes, € do tipo de uma
outra regido R, com i # j. Para isso usa-se a expressdo (5.14) para determinar a semelhanga
entre duas quaisquer regides. Foram realizadas experiéncias com niveis de significincia de o
= 1%, 5% e 25%.

Como a fusdo e expansdo de regides € um processo iterativo, utiliza dados
determinados em iteracOes anteriores. Para actualizar as grandezas estatfsticas de forma
rdpida, deduziram-se expressOes para a determinagdo da média, varincia e da matriz S.
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Para obtengdo da média para n amostras, conhecendo a média para n-I amostras, utilizimos

a expressao
~  N-1. x,
h,=——HuU,, +W (5.16).
A expressdo equivalente para a varincia
N-1 N X, A
S = S )+ (5.17).

em que [l representa a média para n amostras, N total ndmero de amostras, x, valor da

amostra actual e s> a varincia para n amostras. Para o cdlculo do valor estatistico F

precisamos de proceder a actualizagdo da matriz de covaridncia W (5.15). Como utilizdmos
dois parimetros para caracterizar uma regido ("hue" e posi¢io de focagem) a matriz S € de
tamanho 2x2, com a forma

S, S
S=[ " ”} (5.18)
i_Sm Szz

Como esta matriz é simétrica os elementos S,, = §,, da matriz S sdo dados por

i ai N-1., ., i
S =8  +0x,—H, )? +ZTM,._1(M,._1 —x,)

1 2. v 1., % ()
+(N _1)|:(F_ﬁ)(“‘n—l) +2(1—N)u,._1 ]_V'+-]Vz_}
(5.19)

€ por
n—1

Sij=Z(x;-x,{)+xf,-x,{—-ﬁ;-ﬁ£-N com i # j (5.20).

k=1
Descrigdo do algoritmo

Na fase inicial do algoritmo, as imag.ns sdo processadas utilizando o algoritmo de
segmentagdo em profundidade. Na fase seguinte procede-se a formag@o das regides iniciais
utilizando os resultados da segmentacdo em profundidade. Estando criadas as regiles

iniciais, procede-se & sua expansdo utilizando os valores crométicos.
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Definigies
RegMin - Regido minima na imagem e com uma forma quadrada.
R(?) - Uma regidio na imagem com uma forma quadrada e identificada pelo indice i.
Viz(R(7)) - Regifio minima adjacente a regifio R(i).
Os vizinhos de uma regifio quadrada sdo os 8 vizinhos adjacentes.
Algoritmo Segmentagio_de_imagens_cor
Define uma regido minima - RegMin ;
Procedimento Segmentacio_por_Focagem: R, G, B; (R-G), R-B), (G-B); H, S, I;
Procedimento Forma_RegiGes_Iniciais;
Para cada regido inicial R(i) faz
Procedimento Expansdo_da_Regido(R(i)); fimpara
Para cada regido ndo marcada como regido inicial ou marcada como ambigua
no momento da expansio faz
Procedimento Resolve_Regides_Ambiguas; fimpara
Procedimento Fusio_das_Regides_Finais;
fim Algoritmo

Procedimento Forma_Regites_Iniciais
Para cada regido vizinha Viz(R(i)) da regiio R(i) faz
Se a regifo R(i) e a regifio vizinha Viz(R(i)) cumprem a defini¢fio de regifio inicial
entdo Considera R(i) e aregifo vizinha Viz(R({)) como a mesma regifio Jfimse
Jimpara
fim Procedimento

Procedimento Expansdo_da_Regifo(R(1))
Determina a fronteira da regiio R(i);
Para cada regido RegMin da fronteira faz
Para cada uma das janelas vizinhas adjacentes e ndo pertencendo 2 regido R(i) faz
Se a janela vizinha adjacente verifica o critério de fusdo
entdo Sendo foi ainda considerada como sendo de outra regifio
entdo funde-a com aregido R(i);
sendo classifica-a como ambigua fimse
Jfimse
JSimpara
Jfimpara
Jfim Procedimento

Procedimento Resolve_RegiGes_Ambiguas
Para cada regido classificada como ambigua faz
Determina as fungGes discriminantes para cada uma das regiGes que provocam ambiguidade;
Funde a regido ambigua a regifio que apresenta melhor aproximagio segundo
o critério de decisio;
fimpara
Jfim Procedimento

Procedimento Fusio_das_RegiGes_Finais
Para cada uma das regides finais R() faz
Para cada uma das regides finais R(j) com j # i faz
Se R(j) e R(i) verificam o critério de fusio
entdo funde as regiGes R(i) e R(j);
Jfimse
Jimpara
Jimpara
fim Procedimento
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Resultados experimentais

Os resultados apresentados baseiam-se em imagens de duas cenas reais e designadas
cena A e cena B e ainda um conjunto de imagens geradas por computador. Na figura 5.14
(a), (b) e (c) estdo representadas algumas das imagens correspondentes a estas cenas. As
imagens captadas foram processadas segundo trés opgOes diferentes. A primeira opgdo
utiliza as componentes RGB de um lote de imagens, cujo resultado da aplicagdo da
segmentagdo de regides com diferentes profundidades, produz trs imagens de regides (ver
figura 5.15(a)). As outras duas opgdes seguintes utilizam os critérios de "diferengas" (R-G,
R-B, G-B) e o sistema HIS (ver figuras 5.15(b) e 5.15(c) respectivamente).

Figura 5.14a - Imagem da cena A e correspondente 2 "frame" 10 para componentes R, Ge B
respectivamente.

Figura 5.14b - Imagem da cena B e correspondente 2 "frame" 10 para componentes R, G e B
respectivamente.

4 A

Figura 5.14c - Imagens de uma cena criada artificialmente para componentes R, G e B respectivamente

101




CAPITULO 5 - Segmentacdo utilizando focagem

Cena A: 0=5, tratamento (R-G;R-B;G-B)
Figura 5.15a

Cena B: 0=35, tratamento HIS

Figura 5.15a

Cena A: o=5, tratamento (R-G;R-B;G-B) Cena B: o=>5, tratamento RGB
Figura 5.15b
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Cena B: 0=5, tratamento HIS Imagem artificial a=5
Figura 5.15b

Cena A: 0=5 , tratamento (R-G;R-B;G-B)
Figura 5.15¢

Cena B: 0=5, tratamento RGB Cena B: o=5, tratamento HIS

Figura 5.15a
Figura 5.15 - Resultados da aplicagiio do algoritmo de segmentacfio de imagens de cor
utilizando os resultados prévios da segmentagio por focagem. (a) Conjunto de regides
iniciais; (b) Conjunto de regides finais; (c) Imagens originais sobrepostas com as

fronteiras das regides segmentadas
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Os resultados obtidos para diferentes valores do nivel de significAncia o e para diferentes
valores de limiar do operador de qualidade de focagem (Sobel), sio apresentados nas tabelas

seguintes,

limiar
limiar Sobel de janelas n°de n° de n°de
(n° de o regides fusGes regides
R G B janelas) iniciais finais
20 25 30 25 1 109 169 8
20 25 30 25 5 110 169 8
20 25 30 25 25 114 203 7
Tabela 1- Imagens do lote A
limiar
limiar Sobel de janelas n°de n° de n°de
(n° de o regides fusoes regides
R-G R-B G-B janelas) iniciais finais
30 30 20 25 1 94 227 6
30 30 20 25 5 95 227 6
30 30 20 25 25 98 235 6
Tabela 2 - Imagens do lote A
limiar
limiar Sobel de janelas o n° de n° de n° de
(n°de regides fusGes regides
H S 1 janelas) iniciais finais
30 30 30 25 1 21 100 6
11 11 11 25 5 87 383 6
15 15 15 25 25 59 206 6
Tabela 3 - Imagens do lote A
limiar
limiar Sobel - de janelas n®de n° de n° de
(n° de o regides fusoes regides
R G B janelas) iniciais finais
20 25 30 25 1 265 2430 6
20 25 30 25 5 272 2430 6
20 25 30 25 25 285 2430 6
Tabela 4 - Imagens do lote B
limiar
limiar Sobel de janelas n°de n° de n°de
@° de o regides fusdes regides
R-G R-B G-B janelas) iniciais finais
30 30 20 25 1 205 2546 4
30 30 20 25 5 213 2546 4
30 30 20 25 25 213 2546 4
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limiar
limiar Sobel de janelas n°de n° de n°de
(m° de o regides fusdes regides
R-G R-B G-B janelas) iniciais finais
14 14 14 25 1 150 584 5
14 14 14 25 5 159 620 5
14 14 14 25 25 174 681 5

Tabela 6 - Imugens do lote B

Conforme se pode verificar nas tabelas 1 a 6, o parimetro o (valor de significAncia) é
determinante na formag@o das regides iniciais, regulando a selectividade das regides com
profundidade semelhante. No caso em que usarmos um valor de o menos restritivo (ex: o=
1%) as regides iniciais formadas sio menos, mas de maiores dimensdes, ao contririo de se
usarmos um valor de o mais restritivo (ex: o= 25%), em que existe um maior nimero das
regiGes iniciais. As regides finais sdo dependentes das regides iniciais e para evitar que
existam também um ndmero grande de regides, é realizada uma filtragem de regides
demasiado pequenas, permitindo no final obter regides mais coerentes.

As representagbes RGB e das "diferengas" (R-G) (R-B) e (G-B), apresentam
melhores resultados pois a segmentac@o final tem regides mais coerentes. Estes resultados
devem-se sobretudo ao estdgio de segmentacdo em profundidade em que existe uma
defini¢do mais rigorosa das dreas de profundidade igual.

5.7 Pormenores a Investigar

Nos algoritmos propostos nos pontos anteriores ignorou-se grande parte deste
comportamento ndo ideal das lentes, como alids tem sido ignorado na maioria dos algoritmos
da Visao por Computador. No entanto tem interesse, em futuros refinamentos dos
algoritmos, analisar o efeito da variagdo da ampliagdo com a focagem assim como o efeito
da aberragdo cromética nos algoritmos propostos.

Tal como foi apresentado nos pontos anteriores, um método de recuperar a
profundidade a que se encontra um objecto, consiste em realizar vérias medidas de focagem
sobre imagens com a lente em diferentes posi¢des de focagem. Colocando a lente numa
determinada distincia focal (se for uma lente "Zoom") ou utilizando uma lente de distincia
focal fixa, a ampliagdo € dependente da distancia do objecto e da distincia ao sensor. Esta
tltima distincia tem influéncia na qualidade da focagem e portanto o controlo da focagem
também intervém no valor da ampliagdo. Os operadores propostos no ponto 5.2 dependem
do contetido da imagem, isto é, do tamanho Jas fronteiras dos objectos de maior contraste.
Os valores fornecidos por estes operadores sdo fortemente influenciados por esse tamanho,
o qual ¢ influenciado pela ampliagdo. Os problemas causados pela mudanga de ampliago
podem ser discriminados em trés tipos: deslocagdo espacial das primitivas, re-escalonamento
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dos perfmetros das primitivas e re-escalonamento do valor do gradiente de contraste. O
primeiro efeito j4 foi salientado por Krotkov e outros [Krotkov 89] [Darrel 88] [Nayar 90].
Os outros dois efeitos poderdo ser compensados através do controlo simultineo do "zoom"
e da focagem pois a ampliacdo é uma fungdo da distincia focal das lentes e da distincia do
objecto 2 lente (ponto 2.2.2). Note-se a ampliagdo da imagem & alterada pela variacdo da
posi¢do da focagem da lente embora o seu efeito seja muito menor do que a mudanga
produzida pela variagdo da distincia focal, podendo ser desprezada.

Os aspectos anteriores referem-se sobretudo ao controlo da focagem de imagens
preto/branco pois no caso das imagens de cor existem outros problemas adicionais. A anslise
de imagens de cor utiliza a informag&o contida nas trés bandas espectrais para determinar as
propriedades da cena que estd a ser visualizada. Implicitamente, em qualquer andlise de
imagem de cor, assume-se que amostras com 0s mesmos indices (i,j) nas trés bandas

correspondem, no mundo objecto, a0 mesmo ponto, regiio ou volume. No entanto este
pressuposto ndo € verdadeiro em todos os casos pois o efeito da aberragio cromética
provoca diferenca de ampliagdo entre bandas, diferenga de focagem entre bandas e
deslocaliza¢do dos objectos entre bandas [Willson 91]. Este efeito pode ser compensado por
um processo de calibragdo, utilizando medidas sobre imagens a cor de um alvo e captadas
com diferentes posi¢Oes de focagem.

| Plano de focagem (banda R)
( l\ Plano de focagem (banda B)

Figura 5.16 - Efeito da aberragfio cromdtica de uma lente delgada na captacdo de imagens
RGB. O caso da focagem.

5.8 Relagao com as técnicas de medida de desfocagem

A recuperago da profundidade utilizando a técnica proposta neste capitulo nio € a
Unica forma de recuperar a profundidade utilizando a focagem. A recuperacdo da
profundidade através da medida da desfocagem & outra uma outra forma alternativa. A
desfocagem pode ser considerada como o resultado da convolugiio de uma imagem focada,
por um operador de desfocagem, tal como foi demonstrado no ponto 5.2. Determinando
esse operador de desfocagem a partir de uma imagem desfocada é possivel estabelecer a
relagdo entre a desfocagem da imagem e a profundidade do objecto & cAmara. Esta técnica
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foi explorada principalmente por Pentland, Subbarao e por Ens, sendo uma alternativa 2
técnica proposta neste capftulo [Subbarao 87] [Subbarao 88] [Ens 93][Pentland
85][Pentland 87]. As solugbes que t8m sido apresentadas com base nesta técnica tém

fungdo Gaussiana. Todavia Subbarao argumenta que este modelo apresenta ainda algumas
insuficiéncias [Subbarao 88].

Embora esta técnica possa ser encarada como forma alternativa 2 técnica proposta
neste capftulo elas sdo distintas na forma como as imagens sdo adquiridas. Enquanto a nossa
técnica € totalmente activa, requerendo vdrias imagens em diferentes posicoes de focagem e
um pequeno processamento dos dados, a outra poderd requerer, no méximo, duas imagens
com aberturas diferentes e um maior processamento dos dados para a determinacdo do
operador de desfocagem [Pentland 87][Hwang 89].

START 256,256 18
stopP
RESET :
RUN OPTIOM
Sy
%’ Process
ROBOT TYPE
%’ Puma
DATA TYPE
c Backup

PROCESSING TYPE
o Step-by-Step

CLOCK: ¥

STEREOYISION
O Pinocular
O Multiccular
& Focus

0 3D Nap View

Focus

e .
&’ Monochrome None None None
DIRECTORY FOR DISPLAYS ODUTPUTS
Prograns: /home/alunos/aj/PROGRAMAS Display 0: ) Source Images (Grey)
Data: «/wagner/jdias/ACTIVE_VISION/DATA/FOCUS_SEQ_1 Display 1: O yope

Display 2: J Focused Image
Display 3: C Wone

SYSTEM DATA Display 4: ' 3p Segmentation Image
Inages’ name: cA_dir_r, Display 5: C Hone
Imitial tick: 0
Humber of ticks: 10
Sampling time: 1
Humber of takes on focus: 10 2oom display: < Display 0

Figura 5.17 - A figura corresponde a uma imagem do programa utilizado para a realizagfio
das experiéncias. Devido 2 sua capacidade gréfica o utilizador pode alterar facilmente
os parametros de entrada do programa e visualizar os resultados do processamento. A
figura mostra a utilizagio deste programa para experiéncias de segmentacdo de

imagens preto/branco utilizando focagem.
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CAPITULO 6

ESTEREOVISAO DINAMICA
Estudo de um processo multiocular

6.1 Introducao

A recuperagdo da profundidade ou estrutura tridimensional de uma cena pode ser
realizada através de duas imagens captadas com cdmaras em configura¢do estereo. As duas
imagens devem ser captadas em locais diferentes e de modo a causar um deslocamento
relativo das primitivas visualizadas nas duas imagens. Esse deslocamento relativo é
designado disparidade e permite, por intermédio de triangulacdo, a determinacdo da
profundidade a que as primitivas se encontram das cAmaras. Esta forma de recuperagio da
estrutura tridimensional tem sido bastante estudada durante os dltimos anos, pois reflecte
uma maneira natural de adquirir informagdo tridimensional sobre um objecto em cena. No
entanto, a estereovisdo estd fortemente ligada & forma como € solucionado o problema da
correspondéncia de primitivas ou regides entre duas imagens estereo.

O processamento de imagens estereo com o0 objectivo de determinar a
tridimensionalidade dos objectos pode ser decomposto nos seguintes passos: (1) calibragdo
das cimaras; (2) deteccdo de primitivas nas imagens; (3) determina¢do da correspondéncia
entre primitivas; (4) recuperagdo da tridimensionalidade. Estes passos correspondem a
diferentes fases do processo algoritmico da vis@o estereo inicialmente proposto por David
Marr [Marr 77a][Marr 77b][Marr 79][Marr 82][Grimson 85]. Marr propde a utilizagdo de
pontos na imagem como primitivas ¢ utiliza um método de relaxacdo para fazer a
correspondéncia e garantir uma consisténcia global para o conjunto de correspondéncias.
Moravec utiliza como primitivas, os pontos detectados através de um operador que
determina zonas com simetria dos nfveis de cinzento (ver Capitulo 4) [Moravec 77]. Para
estabelecer a correspondéncia entre primitivas das duas imagens, Moravec propde a
utiliza¢do de um operador de correlagdo. Pollard propde um método baseado numa restricdo
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com base no limite méximo do gradiente da disparidade. O gradiente da disparidade deve ser
encarado como uma medida de continuidade das superficies dos objectos existentes numa
cena [Pollard 85]. Ayache propde, no seu método de geragdo e verificagdo de hipéteses, a
utilizagdo de restri¢Oes baseadas nas relacOes de vizinhanga entre primitivas [Ayache 87b].
Ayache e Medioni propGem a utilizagdo de primitivas mais complexas como sejam os
segmentos de recta [Ayache 87b][Medioni 85]. Embora a utilizagdo de tais primitivas torne
os algoritmos menos gerais, tem a grande vantagem de fornecer resultados mais
consistentes.

Tradicionalmente, em estereovisdo sdo utilizadas duas imagens binoculares para
determinar informagdo tridimensional. Recentemente foram propostas técnicas trinoculares
baseadas em trés imagens adquiridas numa posi¢do ndo-colinear [Ayache 87a][lto
86][Pietikdinen 86][Yachida 86]. O objectivo destas técnicas é melhorar o desempenho de
algoritmos no estabelecimento da correspondéncia entre primitivas. Dhoud, em [Dhoud 91],
avalia o beneficio e a complexidade adicional da utilizagdo de uma terceira cimara. Estes
algoritmos fornecem essencialmente uma restrigdo epipolar adicional que permite dar uma
maior consisténcia as hip6teses de correspondéncia. Esta restricio € a principal diferenca
entre a estereovisio normal e triocular. Yachida propSe um algoritmo de estereovisio
triocular utilizando imagens de contornos. O principio baseia-se na utilizagdo da restrigdo
epipolar triocular para obter um conjunto de 3 pon*os candidatos em cada uma das imagens
e que simultanecamente satisfazem as restrigdes geométricas. Em caso de ambiguidade,
devido 2 multiplicidade de pontos, é determinado o valor tridimensional do ponto e
comparado com os valores dos que lhe estio em redor. Este procedimento & semelhante 2
restrigdo do gradiente de disparidade que limita o valor mdximo do gradiente da disparidade,
que se baseia no facto de ndo existirem grandes descontinuidades de profundidade nas
superficies dos objectos. Ito utiliza um processo idéntico ao anterior baseando-se também na
restrigdo epipolar para estabelecer a correspondéncia local [Ito 86]. Neste caso as primitivas
para a correspond@ncia estereo sdo arestas que recebem um processamento posterior para
realizar a ligagdo entre arestas. A partir disso a semelhanga geométrica entre duas arestas é
calculada utilizando a diferenca de intensidade entre os seus vizinhos locais. Durante o
processo ndo existe uma verificagdo acerca da consisténcia global.

Pietikiinen, em [Pietikdinen 86], utiliza um sistema triocular com uma geometria de
eixos ortogonais. A geometria do sistema consiste numa cimara colocada na origem do
sistema de coordenadas e mais outras duas cimaras deslocadas segundo a direcgdo vertical e
horizontal respectivamente. As caracteristicas locai~ das arestas, tais como a sua orientagdo
e contraste de intensidade, sdo utilizadas como atributos para testar a semelhanga local. A
estratégia utilizada para estabelecer a correspondéncia consiste em testar inicialmente a
multiplicidade de hip6teses na correspondéncia entre primitivas. Se nfo existe multiplicidade
de hip6teses de correspondéncia entdo a correspondéncia € aceite, caso contririo, a
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conectividade local dos contornos servird para retirar a ambiguidade das correspondéncias e
gerar uma Unica hipGtese.

Ayache e Lustman desenvolveram uma técnica triocular baseada em segmentos de
recta [Ayache 87a]. Para estabelecer a correspondéncia utilizaram a restrigio epipolar e
também restri¢des locais tais como, a orientagdo média da aresta, o valor médio do gradiente
e o ponto médio do segmento. Um grafo de vizinhanga & utilizado para armazenar a
informago sobre a adjacéncia dos segmentos de recta em cada imagem. No método
utilizado para fazer a correspondéncia entre primitivas de imagens diferentes, Ayache propde
um método de geragdo e verificag@o de hip6teses.

Neste capitulo propde-se uma abordagem idéntica ao da visdo triocular mas em que
o conceito € alargado a multiocular. A porsibilidade de movimentagdo das cAmaras no
espago tridimensional e segundo uma traject6ria conhecida permite a realizagdo préitica de
um sistema deste tipo. _

Analisando de forma informal, a estereovisdo consiste numa técnica de determinar a
distincia a que os objectos se encontram numa cena, utilizando imagens. Essas imagens sdo
adquiridas de tal maneira que entre cada imagem sucessiva pelo menos um parimetro do
sistema de captacdo das imagens € diferente. Depois de extrair valores numéricos
apropriados usando uma operagdo da imagem, a distincia ao objecto é obtida pela solucdo
de um sistema de uma ou mais equagdes que relacionam esses valores numéricos com a
distAncia das cimaras ao objecto. As equagdes intervenientes nesse sistema sdo resultado do
modelo utilizado para a projecgdo das grandezas fisicas na imagem. No caso tradicional e o
mais simples as equagOes correspondem ao modelo de perspectiva que relaciona pontos da
imagem 2D com pontos do mundo descritos em 3D.

Em resumo existem quatro quantidades distintas que caracterizam uma técnica de
estereovisdo. A primeira € a medida realizada para caracterizar fisicamente o objecto. A
segunda € a opéragdo realizada nas imagens para extrair os valores numéricos apropriados
para resolver o sistema de equagOes. A terceira consiste no conjunto de pardmetros de
aquisi¢do das imagens em que pelo menos um dos paridmetros tem valores diferentes em
posi¢Oes diferentes. A quarta consiste nos modelos utilizados para as camaras que
relacionam os objectos com as suas imagens. Nesta fase de descri¢do do trabalho j4 parte
destes pardmetros estdo definidos. Neste capitulo a caracteristica fisica a determinar é a
medida de distincia (profundidade absoluta). Os valores numéricos utilizados para o cdlculo
dessa distincia baseiam-se nas primitivas extraidas nas imagens, pela aplicagio dos
operadores descritos no capitulo 4. O modelo utilizado nas cimaras foi jd4 descrito no
capitulo 2. Resta descrever mais em pormenor a forma como os parimetros de aquisi¢io
variam e quais as equagdes que nesse caso, sio utilizadas para determinar a distincia
absoluta. Esse assunto serd abordado neste capitulo.
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6.2 Geometria da Estereovisiao

A visdo estereo baseia-se em duas imagens adquiridas segundo a configuragio
ilustrada pela figura 6.1. Cada cimara tem um referencial ortonormado, com origem no
centro da lente, C, e com o0 eixo-z coincidente com o eixo 6ptico da cdmara. A cdmara 1 tem
centro C, e a cimara 2 tem centro C,. Para cada uma das cimaras sdo também conhecidas as
matrizes de calibra¢do que permitem localizar os seus referenciais relativamente ao
referencial {W}. As imagens de cada cimara sdo designadas por I' e I" ¢ um ponto P
tridimensional existente na cena, projecta-s¢ nas imagens, segundo as coordenadas
designadas por p' e p". Como ambos os pontos p' ¢ p" sdo uma projec¢do do mesmo ponto
tridimensional, s3o designados pontos correspondentes. O principal problema do
processamento de imagens estereo € a determina¢do dos pontos correspondentes nas duas

imagens.

Figura 6.1 - Configuracdo de um sistema estereo. As cimaras tdm os dois referenciais

tridimensionais e ortonormados com origem ncs centros das lentes C, e C,.
6.2.1 Pontos Epipolares e Rectas Epipolares

Se unirmos os centros das lentes C, e C, com um segmento de recta veremos que
este intersecta os planos de imagem I' e I' em dois pontos E, e E,. Estes dois pontos sdo
conhecidos por pontos epipolares. Estes pontos podem ser determinados através da
projecgdo dos centros das lentes nas imagens. Para determinar os pontos epipolares E; ¢ E,
€ necessdrio calcular previamente os valores dos centros C, e C,. Estes valores sdo dados
pelas solugGes dos dois sistemas de tr€s equagdes e trés incgnitas:
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Xq X,

CALIB,|”% [=0 ¢  CALB,|’% [=0 6.1)
2, 2,
1 1

T
Obtidas as coordenadas de cada centro C; = [xq Ye, Zc,] , i=1,2 as solugOes para cada

um dos pontos epipolares E; = (U e Ve Sg ]T sdo obtidas por:
X, U, Xe, U,
CALIB,| % |=| v, CALIB,| % |=| v,
Zc, Ze,
1 SEl 1 S E,
| e (6.2)

Figura 6.2 - As linhas epipolares passam pelos pontos epipolares E, e E, e pelo ponto da

imagem correspondente.

Tal como ilustra a figura 6.2, o ponto P pertence 2 linha C, p'. Esta linha tem uma
projecgdo no plano imagem da cimara 2 que passa pelo E, e contem o ponto p". Esta
projecgdo é um segmento de recta na imagem e ¢ designada por linha ou recta epipolar.
Como esta recta é a projecgdo de uma recta que contém o ponto P, entdo conterd sempre a
projecgdo correspondente do ponto na imagem. O mesmo principio pode ser aplicado a
camara 1 relativamente ao ponto p'. Esta recta epipolar restringe a pesquisa dos pontos
correspondentes a recta epipolar.

As duas matrizes de calibragdio CALIB, correspondentes as duas camaras,
relacionam as coordenadas (x, y, z) dos pontos no mundo e as coordenadas dos pontos (1,v)

na imagem através da relagdo
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V |=CALIB

N w8

1 (6.3)

em que as coordenadas (u,v) sdo dadas por

(6.4).

c;P+c,
=|ciP+c,
cIP+c,,

_ N ¢ =

e utilizando as equagdes (6.4) poderemos escrever ¢ seguinte par de equagoes

{(c1 —ucs,)TP+c14 —ucy =0
(cz—vcs)TP+c24—vc34=0 6.5)

em que ¢, § um vector que representa as trés primeiras colunas da linha i da matriz de
calibragdo. Para cada uma das cimaras estas duas equagOes representam dois planos cuja
intersec¢do é uma linha recta que passa pelo ponto P do mundo, pela sua imagem p e pelo
centro da lente C. Esta recta tem por direc¢cdo um vector que deverd ser perpendicular aos
dois vectores normais aos planos. Se (¢, - u ¢;) e (¢,- v ¢;) 530 os dois vectores normais aos
planos, entdo o vector director da recta projectante serd dado pelo produto vectorial

11=(c1 —u c3)/\(c2 —vcg,)=u(c2/\c3)+v(c3 /\c1)+(c1 /\CZ) 6 6)
=ug+vh+k e

Como a recta passa pelo centro da lente C, a expressdo da recta projectante €
C+An 6.7).

A recta projectante expressa no referencial da cAmara 1 é dada por C,+An e sua imagem na

cidmara 2 € obtida pela expresséo:
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% G +X\
n

Vv, |= CALIBZ[ ! . 1}

S, (6.8).
Esta equacdo pode ser expressa através da seguinte forma vectorial

U2 Eu F;l

V, |=E,+AF,=|E (+A| F, (6.9).

S, E, F,

em que E, ¢ o ponto epipolar da cimara 2 e F, é vector director da recta epipolar.
Comparando (6.9) com (6.6) podemos obter uma expressdo para o vector F, através de

¢ W
F,=|cIg h K] (6.10)
c; 1
com
g=(c,Ac;), h=(c,Ac), k=(c,Ac,) (6.11)

em que (uq,vl)sﬁo as coordenadas do ponto p', resultado da projeccdo do ponto P na
imagem I'. Utilizando a equag@o (6.9) e (6.4), podemos obter as coordenadas (uz,v2) de

qualquer ponto da recta epipolar na imagem I". A expressdo para essas coordenadas é dada

através de
y _E,+AF,
2 E +\F
L _E+AR
> E +\F

(6.12).

Resolvendo cada uma das expressoes do sistema (6.12) em ordem a A, obteremos a equagio

da recta na imagem na forma

u,A+ v, B + C=0 (6.13)

e equivalente ao determinante
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B~
il
(=]

W

K,

(6.14).

Figura 6.3 - Imagens estereo com rectas epipolares.

Problemas com as linhas epipolares

Existem casos em que as linhas epipolares ndo t8m qualquer utilidade. Sao os casos
em que:

e A recta que une o centro de perspectiva € 0 ponto no espago tridimensional
passa também pelo centro de perspectiva da outra cimara. Neste caso a recta
epipolar traduz-se por um Unico ponto na imagem da outra cimara: ponto
epipolar;

« O plano formado pelos dois centros de perspectiva e a recta de projec¢do de um
ponto no espago € paralelo ao plano imagem da outra cimara;

o A linha epipolar estd fora da drea representada pela imagem que foi adquirida.

6.2.2 Rectificacao de Imagens

Quando os planos de imagem sdo coplanares e paralelos a recta que une os centros
C, e C, das duas cimaras entdo os pontos epipolares E, e E, encontram-se no infinito e as
rectas epipolares sio um conjunto de linhas paralelas. Neste caso, para cada ponto da
imagem p'=(u’, v') € possivel definir uma recta epipolar de modo que as coordenadas do
ponto correspondente p"'=(u", v") tem coordenadas v"=v'. Para isso € necessério definir
cuidadosamente os referenciais das imagens. A transformagdo geométrica que, aplicada a

cada uma das imagens, realiza esse objectivo designa-se rectificacdo de imagem.
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i

Figura 6.4- Colocando as imagens em planos coplanares e paralelos 2 recta que une 0s centros
C, e C, entfo as rectas epipolares sfo paralelas e as projecgdes p'=(u’, v') e p"=(u", v")

t&m coordenadas v'=v".

As imagens rectificadas reduzem a procura de pontos correspondentes, a uma
pesquisa segundo uma linha horizontal da imagem. Para além disso, o cédlculo da disparidade
entre pontos correspondentes reduz-se a diferenca entre as coordenadas u' e u" rectificadas.

Ayache propde um método de rectificacdo de imagens para estereovisdo binocular e
triocular em que determina as novas matrizes de perspectiva com base num conjunto de
restrigdes gerais que ndo tomam em conta as posi¢Oes das camaras [Ayache 88b]. O efeito
prético desta aproximag¢do € conduzir a situa¢des de degeneracdo do cdlculo das matrizes de
perspectiva quando as cimaras se encontram em determinadas posi¢bes (por exemplo com
um dos centros das cdmaras no ponto (0, 0, 0)). O método que aqui € proposto assenta num
processo diferente e que assegura que as distincias focais s30 iguais para as duas cimaras.

O resultado da rectificagdo das duas imagens estereo € equivalente A projeccdo dos
pontos tridimensionais segundo duas novas matrizes de projeccio CALIB** ¢ CALIB;*“.
Essas matrizes definem um plano comum e paralelo a recta que passa pelos centros C, e C, e
que contém as duas imagens rectificadas. Estas matrizes equivalem a duas novas cimaras
virtuais cujos pardmetros devem obedecer s seguintes restri¢oes:

* 0s centros de projecgio dessas novas matrizes de projec¢do deverdo ser ainda C,
e C,;
* a distincia focal representada por essas duas matrizes CALIB;** ¢ CALIB;“
deverdo ser iguais;
e para um ponto tridimensional P = (x, y, z) as suas imagens p' e p" deverdo ter
coordenadas v'=v".
A partir das matrizes de calibragdo das cimaras reais € possivel determinar os valores das
matrizes CALIB** e CALIB}* que obedecem a estas condigdes.

A matriz de calibracdo de uma cimara € composta por duas matrizes- uma
correspondente A perspectiva propriamente dita (par@metros intrfnsecos) e outra a posic¢do
da cimara no espago (parimetros extrinsecos). No caso das duas cdmaras estereo
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poderemos dizer que as matrizes de calibragdo para a cimara 1 e para a cimara 2,
respectivamente CALIB, e CALIB,, s3o dadas por

o (6.15).
CALIB, =Persp °T

{CALIB1 =Persp 'T

w
Persp representa a matriz de mudanga de perspectiva baseada nos pardmetros intrfnsecos
das camaras e 1T, e 2T, representam as matrizes de parimetros extrinsecos das cimaras e
correspondentes a sua posicdo no espago. O conhecimento destas matrizes permite
determinar os centros C, e C, através da expressdo (6.1). Conhecidos os centros das
cimaras podemos definir um plano formado pelo versor :i da cimara 1 e o versor com

suporte na recta que une C, e C,, com sentido de C, para C, e que tem por expressao

9

1C2 .
lc.cl

[SSTSN

Neste plano deverdo estar as duas imagens rectificadas das camaras virtuais que realizam o
processo de rectificacdo. A orientagdo tridimensional das duas cAmaras virtuais € dada pelos

VErsores

A

CC, -~ ~ GG

= e k=jA (6.16).
lac,| lccl

[S18Y

.
2

Estes versores sdo conhecidos relativamente a {W} e definem as orientagOes das cdmaras
virtuais relativamente a {W}. Este processo permite determinar a rotagdo necesséria para
colocar as duas cidmaras paralelas, mantendo as restricdes acima. Assim, para obter as novas
matrizes de projeccdo para as cimaras virtuais, basta alterar as matrizes T, e 2T, que
representam as matrizes de pardmetros extrinsecos das cdmaras reais. As duas novas

matrizes de posi¢do' T, e *T* serdo dadas por

( - -1

lT;ct —_| [ Yo Jomy Kaay C1(3x1)
J 0 0 0 1
:’.‘ 4 A Nt
2Tvr;ct _||1eay Jea k(3x1) C2(3x1)
\ [o ¢ 0 L, 6.17).

Para obter as novas matrizes de projecgio CALIB;** e CALIB)* teremos de aplicar a

matriz de mudanga de perspectiva Persp
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{CALIB{“’ =Persp Ty 6.18)

CALIB;” =Persp ‘Tj"

Estas matrizes de projec¢do t8m a propriedade de gerarem imagens estereo com idéntica
coordenada v para o mesmo ponto tridimensional P.

No entanto, para rectificar as imagens, serd mais interessante obter duas
transformagOes que permitam gerar as imageps directamente a partir das imagens reais. Para
isso tomemos por referéncia um ponto p=(%,v) na imagem da cimara 1 e correspondente a
projec¢do de um ponto P=(x, y, z) no mundo. A equagdo paramétrica da recta projectante
do ponto P na imagem da cdmara 1 € dada pela expressdo (6.7)

P=C,+An

em que o ponto C, corresponde ao centro da cimara 1, cujos valores se deverdo manter com
o método de rectificagio, e o vector m;, € dado pela expressdo (6.6). A expressdo para a

projecgdo do ponto P na imagem rectificada € dada por

' — rect —_ rect C 1 : v nl _
p.. =CALIB* P =CALIB =Mn (6.19)
rect 1 1 1 1

tendo em aten¢do que CALIB* C, =0 e fazendo A=1. A matriz M ¢ uma matriz (3x3)
obtida a partir da matriz de calibragfo rectificada sem a 4* coluna. Como o vector m, €

fungio de u e v entdo a matriz Rect que relaciona imagens rectificadas e imagens reais serd

dada por
U,rect u u
Voo |=M[(c, nc,) (e;ac) (¢ ac,)] v |=Rect|v (6.20)
S 1 1

rect

e pode ser determinada logo ap6s o processo de calibragdo da cAmara, ndo sendo necessdrio
fazer o seu cdlculo sempre que se pretende a rectificagdo das imagens. As expressOes para 0
processo de rectificagdo das imagens da cimara 2 € idéntico ao desenvolvimento para a

cimara 1.
As imagens abaixo apresentam exemplos de imagens antes e depois da rectificagao.
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Figura 6.5 - As imagens representam imagens antes da rectificagfo (a) e ap6s rectificaggo (b).
6.2.3 Profundidade Através da Visio Estereo
O caso de pontos

A profundidade de um ponto na cena, projectado nas duas imagens estereo, pode ser
determinada se for conhecida a posigdo das suas projec¢des e a orientagdo e translacdo
relativa entre as duas ciAmaras. Para isso é necessdrio conhecer a correspondéncia correcta
entre as vérias projecgOes existentes nas duas imagens.

Considerando o modelo para a formacgio da imagem ji descrito anteriormente e a
geometria da figura 6.1 a determinagfo das coordenadas tridimensionais de um ponto P €
feita com base nas suas imagens p' € p". As coordenadas (u,v) dos pontos p' € p" na
imagem e as coordenadas (%, y, z) do ponto P no mundo real podem ser relacionadas através
da expressdo (6.5). Juntando as expressdes para cada uma das cAmaras, € possfvel escrever 4
equacdes com incégnitas ( X, y, z) correspondentes as coordenadas do ponto P que

pretendemos obter. Estas equagdes sdo
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( T

1, 1.1 1 1,01,

(cl—u ¢;) P+c,—u ¢, =0
1, 1.1, Yp,1 IS

(cz—u c3) P+c,—v ¢, =0

2 T

k(zcz—zu 2¢,) P+c,—*v %cyy =0 621)

em que o indice 1 (ou 2) no canto superior esquerdo de uma varidvel ou vector, designa a
cidmara 1 (ou 2). Este sistema tem quatro equagdes e sO tr€s incOgnitas. Sem um critério
objectivo para eliminag@o de uma das equagdes, a solucdo terd que se basear num critério de
optimizagdo. Uma solug¢do serd a minimizagdo do erro médio quadritico. O método da
pseudo-inversa minimiza este erro e ainda permite a utiliza¢do de mais do que um par de
imagens para determinar o ponto P (ver Apéndice A).

Colocando o sistema (6.21) na forma ratricial

AP=b
com P=(x, y, z) e
T
(’clT u 'cg) uicy—"cy
A= i T i i T\ b=|, ; i
(c v c3) V Cy—Cyy

em que o fndice i designa a cimara (i) ou a posigdo tridimensional (i) de uma cimara.
Utilizando esta forma matricial a solu¢@o pela pseudo-inversa € dada por

P=(ATA)! AT b=A+ b (6.22)

em que A* €& conhecida por matriz pseudo-inversa. Para existir uma solug@o através da
expressdo (6.22) € necessdrio que (ATA) seja invertivel.

O filtro de Kalman € outra possibilidade para estimag¢io das coordenadas (x, y, z) de
forma recursiva € que pode ser alargado a utilizagdo de N imagens. No Apéndice A €

fornecida alguma informag¢ao para a implementagio deste processo.

O caso de rectas

Consideremos uma recta tridimensional representada pelas equagdes

{x=az+p
y=bz+g (6.23)
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mas que exclui as rectas perpendiculares ao eixo-z. Para uma representagdo deste tipo de
rectas é necessdrio utilizar uma representac¢do alternativa & expressdo (6.23) e descrita no
ponto 2.5.2. Definindo um vector de direcgdo n & um deslocamento d como sendo

(6.24)
é possivel uma representagio da recta (6.23) na seguinte forma vectorial
P = zn+d.

A sua projecgdo nas imagens das cimaras sio segmentos de recta 2D que podem ser

expressos matematicamente através da forma
v=mu+l (6.25)

sendo m o declive e [ o valor de v quando u=0.

Estabelecida a correspondéncia entre os segmentos de recta € possivel a reconstrugao
tridimensional pela determinagdo da intersecgdo entre os dois planos que passam pelos
segmentos de recta nas imagens e pelos centros das cdmaras. Na figura 6.6 ilustra-se o caso

da reconstru¢do de uma recta, utilizando um par de imagens estereo.

C1 ca
Figura 6.6 - Reconstru¢io de uma recta no caso de duas imagens estereo

No caso de serem utilizadas mais de duas imagens para a reconstru¢do tridimensional
entdo o processo é mais complexo. As figuras abaixo representam o caso de imagens obtidas

a partir de tr€s planos.
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WS

C1

SN

C3

\

c2

Figura 6.7 - Reconstrugio de uma recta no caso de trés imagens (caso ideal)

Normalmente, e devido ao ruido dos dados, a intersec¢do dos planos normalmente ndo se
verifica no mesmo segmento de recta. Uma solugdo consiste em minimizar o erro de
reconstru¢do. Para isso estabelecemos um sistema de equagOes para cada uma das imagens
da recta com base nas equagdes dos planos (6.5). Esse sistema € posteriormente resolvido
por um método que minimiza o erro médio quadrético, utilizando a matriz pseudo-inversa.

Figura 6.8 - Reconstrugfio de uma recta no caso de trés imagens (caso real)

A determinac¢do dos parimetros de uma recta tridimensional € feita com base nos
parimetros dos segmentos de recta correspondentes & sua projec¢do nas imagens. Estes

parimetros sdo representados por um vector 4

m
a=|,
l

cujos valores sdo estimados a partir de dados.
Consideremos uma recta R, tridimensional, e que nfo € perpendicular ao eixo-z. Se
P=(x,y,z) é um ponto genérico da recta R entdo deverd verificar as equagoes
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{x=az+p
y=bztq (6.26).

A imagem do ponto P é dada pela equagdo de projecgdo

x x
U y tll t12 t13 t14 y
V |=CALIB 1= by ty ty By .
S 1 t31 t32 t33 t34 1
(6.27)
e as coordenadas (x,v) na imagem sdo dadas por
L= (at;, +bt, +1t, )z+ pt,, +qt,, +t,
(aty +btyy +1y3 )2+ pty +qty, +1y
_ (al‘21 +bt‘22 +1, )z+pl‘21 +qt, t+t,
(aty +bty, +1t,, )z+ pty, +qt,, +t,, (6.28)

Visto que o ponto P pertence 2 recta R entdo a sua projecgdo na imagem obedecerd a
equagdo da recta 2D (6.25). Esta equacdo poder4 ser escrita na forma

Au+i-v=0 (6.29)

podendo substituir as coordenadas u e v pelas expressdes dadas em (6.28). A projecgio na
mmagem dos pontos P da recta R deverdo cumprir a relagdo (6.29) o que é o mesmo que
cumprir as seguintes restricdes

mlaty +bty +ty)—(aty +bty +ty)+1(aty +bty +1,)=0

lﬁ(ptn +qt, +t14)—(pl‘21 +qgty +tz4)+i(Pt31 tqty +t34)=0 (6.30).

Rearranjando a equagdo (6.30) de modo a isolar os termos (a,b) € (p,q) € possivel escrever

uma equagdo linear do tipo

A

a(r?z. t, -ty +l,.t31)—b(n“z,. ty —ty +1t, )+(n‘z,. ty =ty +iity ) =0

1

p(ﬁzi t, —ty +i,-t31)_Q(’ﬁi I =1y +iit32 )+(ﬁ1i he — 1y +iit34) =0 (6.31).

A expressdo (6.31) pode ser escrita numa forma mais compacta, utilizando matrizes e o

indice (i) como identificador da imagem. Nesse caso teremos
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n, =M;m (6.32)
com
n = l:_(';‘itfa - tés + lit;fi ):|
l _(’ﬁit114 - t;A + lit;4 ) (6.33)
e
M. = [(’hitlil _tzil +iit;1) (’hftliz _tzl;z +i;t3i3) . 0 ) 0 ) ]
0 0 (’%'itlll - t;l + lit’;l) (’ﬁitfz - téz + lit3lz ) (6.34)
e 0 vector de incégnitas a determinar
m=[a b p qf (6.35).

Estabelecidos os valores para a equagdo (6.32) a solug@o para o vector m pode ser obtida
pela minimiza¢do do erro médio quadrético, utilizando a pseudo-inversa ou o filtro de
Kalman.

As equagdes anteriores foram deduzidas para rectas nio perpendiculares ao eixo-z.
Para as aplicar a rectas deste tipo € necessdrio desenvolver expressdes apropriadas. No caso
da recta tridimensional ser representada pelas equacdes

{y=ax+p

que nfo permitem a representag@o de rectas perpendiculares ao eixo-x, as equagdes (6.33) e
(6.34) terdo a forma

n = l:_(’ﬁitfl —t;1 + lit;I ):I

i A i iy F,i
—(mty, —ty, +1t,,)

(6.37)
M. = |:(";\1it1i2 _téz +i;t;2) ("hitlis _t;3 +Z;t3i3) . 0 N . 0 ) :|
l 0 0 (’?I‘itIIZ - téz + litgz) (ﬂ\litll3 . tzis +lit;3) (6.38)
Para o caso da recta tridimensional ser representada pelas equagOes
{x =ay+p
z=by+q (6.39)
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que ndo permitem a representagdo de rectas perpendiculares ao eixo-y, as matrizes n; e M;

serdo
_ [—(ﬁz,-t;; ~ty, +1t, >}
i ~ iy 7
—(mty, —ty +1t3,) (6.40)
M. = I:(";litlil _tél +iit3il) (ﬁzitlifl _téa +iit;3) 0 0 :l
l 0 0 (’ﬁitlll —ty +ity) (”hitllS —ty +lty) 6.41)

A escolha das equagOes que representam a recta tridimensional pode ser feita com
base no valor do determinante de M. No caso de este ser nulo para um par de imagens entdo
terd que ser escolhida outra representacdo alternativa. Outra forma pritica de escolher a
representacao mais adequada € através da andlise das projecges das rectas nas imagens.

6.3 Correspondéncia

Na reconstrugdo de uma cena tridimensional a partir de imagens estereo, o grande
problema consiste na determinagdo da correspondéncia entre primitivas nas duas imagens.
Partindo de uma primitiva numa imagem, o problema estd em localizar a primitiva
correspondente na outra imagem, assumindo que esta primitiva ndo estd oculta. Este é um
dos grandes problemas da visdo estereo e que também se verifica noutros processos da visdo
computacional que envolvam a determinagio da estrutura tridimensional.

No entanto € possivel definir algumas restrigbes aos quais deverio obedecer as
primitivas correspondentes. Pelos estudos biol6gicos sobre a visdo humana, pela geometria
da formagdo das imagens e pelas caracteristicas fisicas do mundo que nos rodeia, é possivel
estabelecer um conjunto de restricSes para estabelecer correspondéncia [Marr 82], [Grimson
81], [Grimson 85]. Algumas destas restricdes foram sendo propostas ao longo dos vérios
trabalhos sobre visdo estereo.

6.3.1 Técnicas Anteriormente Propostas
Restricdo da Recta Epipolar

A principal restri¢do do processo de estabelecimento de correspondéncia é de ordem
geométrica e corresponde 2 restrigdo da recta epipolar. Esta restri¢do assegura que um
ponto p' na imagem esquerda I' tem uma imagem correspondente na imagem direita I" num
ponto da recta epipolar. Esta recta corresponde 2 intersec¢do do plano da imagem I" com o
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plano formado pela recta que une os centros das duas imagens e pelo ponto p'. Esta restri¢do
reduz o problema da pesquisa bidimensional de um ponto correspondente a um problema
unidimensional de pesquisa ao longo de uma recta.

No caso particular de os eixos Opticos serem paralelos, todas as rectas epipolares
serdo horizontais. Nesse caso o ponto p"=(u", v") da imagem I", correspondente ao ponto
p'=@',v") de I, estard na linha v"=v' da imagem I". Este facto € de grande utilidade prdtica,
sendo para isso utilizado o processo de rectificacdo de imagens abordado anteriormente. A
rectificagdo das imagens transforma as imagens de modo a poder ser aplicado este principio.

Como as primitivas que utilizamos sio segmentos de recta, a recta epipolar na
imagem I" € determinada para o ponto médio do segmento na imagem I', para a o qual
pretendemos obter segmentos correspondentes. A recta epipolar gerada a partir do ponto
médio deverd intersectar o segmento de recta correspondente num ponto. Se a recta epipolar
intersecta mais do que um segmento de recta todos eles serdo candidatos para a
correspondéncia. Uma forma de reduzir o nimero de candidatos consiste em testar se a
interseccdo ocorre para trés pontos diferentes do segmento na imagem I'. No nosso
algoritmo o teste € realizado com trés pontos do segmento de recta: ponto médio do
segmento e dois pontos do segmento situados a 1/4 das suas extremidades.

A restricdo geométrica € insuficiente para determinar, sem ambiguidade, uma sé
primitiva correspondente. Para isso é necessério definir restriges adicionais que reduzam a

lista de candidatos a um tnico.
Restricoes Locais

E possivel definir restrigdes de cardcter local com base nos valores das caracteristicas
das primitivas. Estas restricdes poderdo estar relacionadas com a orienta¢3o das primitivas
na imagem, com 0 seu gradiente médio de intensidade, com a sua textura, com 0 Seu
comprimento ou com as suas caracteristicas cromdticas. Tal como foi referido no capitulo 4,
as arestas de imagens crométicas apresentam, na maioria das vezes, uma deslocalizagdo
lateral devido 2 aberragdo cromdtica das lentes. Por isso restricdes com base em
caracterfsticas cromdticas deverdo ser utilizadas cautelosamente quando as primitivas
correspondem a detecgdes de arestas. Como as primitivas utilizadas s3o segmentos de recta,
definiram-se as restrigOes locais s6 com base na orienta¢do dos segmentos de recta e no seu

comprimento.
Intervalo de variagdo do angulo
Os dngulos de dois segmentos de recta correspondentes deverfo ter valores

absolutos semelhantes. Definindo um intervalo admissivel para a diferenga de angulos dos
dois segmentos de recta estabelecemos um método rdpido de rejeitar emparelhamentos nio
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correspondentes. Esta restricio tem forte capacidade de rejeicdo de hip6teses de

correspondéncia que estdo incorrectas.
Intervalo de variagdo do comprimento

Um raciocfnio idéntico ao feito para a orientacdo pode ser utilizado para o
comprimento de um segmento. Na prética € definido um intervalo de variagdo [lmin ,lm] para

o comprimento de um segmento de recta correspondente. Como a estabilidade do valor para
o comprimento € fortemente afectada pelo processo de segmentacdo, esta restricdo serve
mais para reforgar a probabilidade da correspondéncia, no caso de existirem vdrios

candidatos.
Restricdo da Correspondéncia Unica

Como se pode ver pela figura 6.9, s6 com base na restricdo epipolar € nas restri¢coes
locais, € possivel estabelecer vdrias correspondéncias para dois pontos numa imagem. No
entanto a uma primitiva na imagem I' deverd corresponder uma tnica primitiva na imagem
I". Isso corresponde 2 restri¢do de correspondéncia tinica que define que uma primitiva numa
imagem possui, no méximo, uma primitiva correspondente na outra imagem. Esta restri¢8o
é, sO por si, insuficiente pois poderd ser violada se as primitivas forem pontos ou segmentos
de recta. Se os pontos 3D estiverem alinhados com o centro 6ptico de uma das camaras, tal
como mostra a figura 6.10, entdo os pontos 3D alinhados com o centro 6ptico projectar-se-

40 num dnico ponto.

Figura 6.9- A figura apresenta o problema da correspondéncia mesmo que a restri¢do epipolar

seja satisfeita
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r

Figura 6.10- A restriggo de correspondéncia Gnica nio permite a existncia de pontos

alinhados com o centro 6ptico

Para o caso de segmentos de recta a situa¢do € similar. A figura seguinte mostra uma
situagdio em que os segmentos S, e S, tém a mesma projec¢do na imagem I' e projecgdes

diferentes na imagem I".

Figura 6.11 - Violagio da restrigdo de correspondéncia tinica para segmentos de recta
Restrigcdo de Ordem

Como normalmente os objectos sio compostos de superficies opacas € possivel
estabelecer uma restri¢do de ordem que se aplica a pontos ou primitivas nessas superficies. A
restri¢io de ordem impde que pontos da mesma linha epipolar estejam segundo a mesma
ordem para ambas as imagens.

Na figura 6.12 mostra-se um exemplo da restri¢io de ordem. Projectando os pontos
M, P e Q da superficie nas imagens I' e I", a ordem da sua projec¢do mant®m-se para as
duas imagens. Ou seja as projecgdes (m', p', ¢') t8m projecgOes correspondentes em (m”, p”,
¢"). Esta restri¢do é ainda insuficiente para resolver as ambiguidades de correspondéncia pois

nem sempre as duas imagens estereo cobrem a mesma zona da cena. Para além disso, no
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caso de objectos transparentes ou muito finos (fios por exemplo) esta restricio falha

redondamente devendo, por isso, ser usada com precaucio.

Figura 6.12 - Exemplifica¢o da restri¢do de ordem

Restrigdo de Continuidade

A restricdo de continuidade exprime o facto de que, numa maneira geral, a
profundidade relativa entre pontos vizinhos dos objectos ndo variar de forma abrupta. Este
facto conduz a uma restri¢do na profundidade e que pode ser definida com base na nogéo de
disparidade. Se P =(x,y,z) € um ponto no espago entdo a diferenca entre as coordenadas
(u,v) das projecgbes p' e p" de estdo relacionadas com a posigdo tridimensional de P. Esta
posi¢do poderd ser determinada através de um tnico parimetro chamado disparidade. A
disparidade € um parmetro que pode ser obtido a partir da posigdo relativa de pontos
correspondentes que obedecem A restrigdo epipolar.

Disparidade mdxima e minima

A disparidade é um pardmetro que se relaciona com a profundidade a que se
encontra o objecto e pode ser obtida a partir da posi¢do das suas projec¢Oes nas imagens
estereo. Para obter uma relagdo entre disparidade e profundidade vamos supor, que temos
duas cémaras idénticas, tal como se ilustra na figura 6.4. As cimaras t8m 0s eixos 6pticos
paralelos, com planos de imagem coincidentes e visualizando um ponto P no espago. Esta
situagdo € idéntica & que se obtém quando € feita a rectificagio das imagens. Neste caso, as
rectas epipolares s3o horizontais e para dois pontos correspondentes, p'=(u', v') e p"=(u", v"),
o valor de v'=v" serd igual para ambos. Nesse caso a disparidade é definida pela diferenga

8=u'"u (6.42).
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E possivel relacionar a disparidade com a distincia a que um ponto P se encontra da recta
que une os dois centros Opticos das cdmaras. Consideremos um ponto P no espago
tridimensional que pode ser expresso em coordenadas tridimensionais dos referenciais das
cdmaras e colocados nos centros C, e C,. Nesse caso P terd coordenadas P'=(x, y', z') para a
camara em C, e P"=(x", y", z') para a cimura em C,, sendo y'=y"=y e z'=z"=z devido 2
geometria das cimaras. Pela mesma razdo a relagdo entre as coordenadas x" e x' depende s6
do afastamento entre os sistemas de coordenadas que se admite como sendo d. Neste caso,
supondo que C, se encontra na parte positiva do eixo-x do referencial colocado em C,, a

relagdo entre as coordenadas x" e x' € dada por:
x"=x'+d

em que d € a distdncia entre os centros das cimaras. Projectando o ponto P nos dois
referenciais obtemos os valores para u' e u", que sdo dados por

' "

' x " x

u=f— e u=f—
z z

Utilizando a relag@o entre referenciais das cAmaras e manipulando estas equagdes obtemos as

seguintes expressdes

z
f f (6.43).

Subtraindo as duas equagBes obtemos uma expressdo para a disparidade & dada por

5= (' -uw)=12 (6.44)
Z

e que relaciona a disparidade com a distincia a que o ponto se encontra.

Pela expressdo (6.44) conseguimos uma relagdo entre os valores das coordenadas da
projeccdo de P e a profundidade z a que P se encontra das cimaras. Esta expressio mostra
que a disparidade tende a ser nula para pontos muito longe da cdmara (z — ) e vai
aumentando para pontos mais préximos das cAmaras. Na prética os valores admissiveis para
a disparidade sdo limitados pois as dimensoes das cenas observadas sdo limitadas e os pontos
observados estdo circunscritos a um espago tridimensional bem definido. Deste modo o valor
da disparidade deverd ter valores dentro de um intervalo [S,ml 20 ] A definicdo deste

intervalo € equivalente 2 defini¢do de um intervalo de distincias possfveis para o ponto P.
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Definir um intervalo para a disparidade equivale a uma nova restrigdo para a

correspondéncia entre primitivas.
Gradiente de disparidade

Grande parte dos objectos existentes no universo que nos rodeia sio opacos e
apresentam superficies sem grandes descontinuidades. Com base nesse pressuposto é
possfvel definir uma restrigdo de continuidade para dois pontos correspondentes. Essa
restricdo pode ser traduzida por uma medida do gradiente de disparidade. O gradiente de
disparidade dé uma nogdo da variagdo da disparidade numa vizinhanga de um ponto e,
quando as superficies observadas sdo opacas e ndo apresentam grandes descontinuidades na
profundidade, as disparidades de pontos vizinhos na imagem sdo muito semelhantes. Sendo
assim, o gradiente de disparidade assemelha-se a uma medida de continuidade das
superficies. Esta restricdo € especialmente itil na eliminagdo de hipGteses muiltiplas de
correspondéncia e foi explorada por Pollard e os seus colegas em algoritmos de visdo
estereo [Pollard 85].

Para definirmos uma medida de continuidade com base no gradiente de disparidade
consideremos duas imagens estereo I' e I" de uma cena. Se (p', p") e (q', q") sdo dois pares
de pontos correspondentes, entdo o gradiente de disparidade é dado pela expressdo

_ diferenga na disparidade

GD

separagdo "cicl6pica (6.45)

p' ___________ - pn
Y Iy
q' I T qn

Figura 6.13 - Célculo do gradiente de disparidade

O nogdo de separago "ciclopica” ("cyclopean separation") foi introduzida por [Burt
80] e corresponde 4 disténcia entre os pontos médios dos pares de pontos correspondentes.
Visto que os pontos intermédios sdo dados por (p+p")/2 e (g'+g")/2 e os vectores
disparidade associados sdo (p"-p') e (¢"-¢') entdo

6D _|(p"-4")-(r'~q')| _ (xr-x)
2 -+ =) Jx+x) 44y (6.46)

132




CAPITULO 6 - Estereovisdo Dindmica

|-
y 2

Criando um limite médximo para o gradiente da disparidade definimos uma restri¢do
de continuidade das supetficies. Limitando o GD para valores dentro do intervalo [0..2] é
assegurada essa continuidade dos objectos [Pollard 89]. Se GD = 0 a restri¢do é muito forte

permitindo s6 superficies fronto-paralelas, mas com GD = 2 as descontinuidades suaves sdo

em que ||| representa a norma

possiveis. Os valores de GD podem tomar valores intermédios sendo os valores entre 0.5 e 1

que conduzem a melhor desambiguidade.

6.3.2 Novas Restricoes pela Exploracido dos Graus de Liberdade do Sistema de
Visao

Utilizacao de um Processo Multiocular.

Se for utilizado wm processo multiocular, isto 6, um processo em que sejam
utilizados mais de um par de imagens € possivel estabelecer restriches geométricas
suplementares para a geragdo das hipGteses. Consideremos entfo dois pares de imagens
estereo tiradas em tempos diferentes (f) e (#+01). A traject6ria entre esses dois pontos &

conhecida e € representada pela matriz de transformagio T.

(t+Dt)

Trajectéria a que
comesponde a
transformagao T

(t)

—

c2
Y

Figura 6.14 - Processo multiocular.
Neste trabalho sdo consideradas duas formas de geragdo de hip6teses de

emparelhamento. A primeira consiste em gerar hip6teses de correspondéncia com base nas
imagens estereo obtidas no tempo (#+6f) e as imagens estereo obtidas no tempo (7).
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E"

SN
r TP
(t+At) / ’//
! JE"
P

Figura 6.15 - Geragdo das rectas epipolares no processo de estereovisio multiocular. A recta r'

d4 origem a epipolar E" (++67) para a imagem direita no tempo (¢+87) e & epipolar
E"p(t) na imagem esquerda no instante (7). Se a epipolar E"P(t+8t) no tempo (¢+0r)
intersecta a recta r" da imagem direita entio r" dé origem 2 epipolar E' () no tempo
(). Se r" é a recta correspondente a r' entio na interseccdo das duas epipolares E” ()
com E'p(t) no tempo (f) dever4 estar uma recta.

Inicialmente e a partir do segmento de recta r', 5, na imagem esquerda no tempo
(t+0t), € determinada a epipolar E,(#+3f) na imagem direita no tempo (#+0¢) € a epipolar
E",(#) na imagem esquerda no tempo (). Notar que para cada segmento de recta r',g,
intersectado pela epipolar na imagem direita corresponde uma epipolar E'(f) na imagem
esquerda obtida no tempo (#) - ver figura 6.15. As duas epipolares na imagem esquerda
obtida no tempo (f) devem-se intersectar. Se no ponto de intersec¢@o das duas epipolares, ou
em redor, existir um segmento r', que obedece as restrigdes locais entdo o tripleto (r',g,.
r'.s Iy € uma hipétese de correspondéncia. Este procedimento, aplicado a todos os
segmentos da imagem esquerda obtida no tempo (#+0f), gera uma lista de hipGteses de
correspondéncia para a imagem esquerda. Aplicando este procedimento de igual forma para
a imagem direita obtida no tempo (#+0¢), geramos uma lista de hip6teses de correspondéncia
para a imagem direita. Os elementos de ambas as listas sdo hipéteses de correspondéncia
para os segmentos. Esta restri¢do € geométrica e estabelece uma condigdo necessdria para a
correspondéncia entre dois segmentos mas ndo suficiente para assegurar uma

correspondéncia tnica.
Cruzamento das Listas de Hipoteses
A partir das listas para as imagens esquerda e direita estas poderdo ser cruzadas de
modo a gerar uma lista final em que s6 existem correspondéncias que se verificam

simultaneamente nas duas imagens. Este mecanismo € equivalente a uma filtragem que
elimina hip6teses com fraca possibilidade de serem correctas e pode ser aplicado na
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estereovisdo binocular ou multiocular. A prética demonstra que este mecanismo é muito ttil
para eliminar grande parte das hip6teses miiltiplas.

Restrigdo local global

As restriges locais assentam basicamente no teste da diferenga entre comprimentos e
na diferenga entre dngulos entre pares de scgmentos candidatos 3 correspondéncia. Estes
dois testes podem ser realizados em separado mas com o problema inerente da adaptagdo
dos limites mdximos das diferengas. Uma forma mais conveniente ¢ criar um mecanismo que
os envolva conjuntamente. Uma solugdo consiste em normalizar a diferenga relativamente a
um limite méximo e exprimir a diferenga em termos percentuais. No nosso caso a diferenca
de comprimento e a diferenca do angulo sdo normalizados relativamente a valores méximos
pré-estabelecidos e expressos em valor percentual. Apds esta operacdo os dois valores sdo
somados ndo podendo o resultado ultrapassar um determinado limite (tipicamente 50%).
Esta forma de comparagdo soluciona também o problema da execugdo sequencial dos dois

testes.
Restrigdo geométrica qualitativa

Na maioria dos casos a configuragdo geométrica do sistema de visdo exibe vergéncia,
sendo diferente da configuragdo "fronto paralela” descrita acima. Nesse caso é possivel
estabelecer uma restrigdo geométrica gualitativa no momento da geragdo de hip6teses no
processo multiocular. Para isso consideremos a figura 6.16 na qual se assume que os dois
sistemas de coordenados de cada cimara t8m os seus eixos-z no mesmo plano que passa
pelos centros de projecgdo das duas cimaras. O ponto de intersecgdo correspondente 2
intersecgdo dos dois eixos-z designa-se por ponto de fixagdo Pf.

Y
Figura 6.16 -Geometria do sistema de visdo estereo exibindo vergéncia fixa. O ponto Pf
designa-se por ponto de fixacio e corresponde ao ponto de intersecgfio dos eixos-z das
duas cimaras e para a qual a disparidade € zero. A projecgdo desse ponto na imagem
esquerda e direita faz-se precisamente no centro das imagens. O eixos-z encontram-se

no mesmo plano que passa pelo centro das imagens.
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O ponto de fixagdo Pf tem as suas projec¢Ges no centro da imagem podendo as suas
coordenadas tridimensionais serem determinadas com base neste pressuposto. Vamos supor
que utilizamos um processo multiocular com imagens estereo obtidas em posi¢des diferentes
no tempo (#) e (++06f). Nesse caso as coordenadas do ponto Pf poderdo ser determinadas
para a posi¢do (#+0f) com base no pressuposto de que as suas projecgdes pf e pf"
coincidem com o centro da imagem. No entanto se o ponto Pf for reprojectado nas imagens
da posigdo (f) as suas projeccOes na imagem esquerda (pf') e direita (pf") serdo em local

diferente - ver figura 6.17.

Imagem Imagem

esquerda direita

'\I\" P’

Taf T (t+80)
Recta I \
Recta 1"
r r L/ (#)

+ ¥
pf pf

Figura 6.17 - O ponto de fixagdo Pf tem projecgbes no centro da imagem para as imagens
obtidas no tempo (#+8f). Esse mesmo ponto terd projecgdes diferentes nas imagens
obtidas no tempo (¢). E possivel definir uma recta I' (ou I'") passando por uma dessas
projeccdes pf (ou pf') e um outro qualquer ponto na imagem. Bssas rectas terfio

inclinagdes idénticas para as imagens da esquerda (ou direita).

Consideremos, para facilidade de interpretagdo, s6 as projec¢Oes nas imagens da
esquerda. Nessas imagens vamos considerar um ponto p' pertencente ao segmento de recta
para o qual procuramos uma correspondéncia. Para ambas as imagens é possivel unir com
uma recta I', a projec¢do pf' e ponto p'. Em ambos os casos obteremos uma recta para a
posi¢do (#) e para a posi¢do (#+0f). Se a transformagdo que relaciona as duas posi¢des nio
envolver translagdes ou rotagOes de grande amplitude, entdo a inclinagdo da recta ' para
as posicoes em (t) e (t+0t) deverd ser idéntica. O mesmo principio poderd também ser
aplicado as imagens da direita e permite restringir o numero de hipGteses de
correspondéncia. A esta restri¢do aplicada as imagens da esquerda e da direita designamos
por restrigdo geométrica qualitativa. A restrigdo € considerada qualitativa por reflectir, de
modo qualitativo, a posi¢do da primitiva relativamente a um ponto fixo no espago (ponto de
fixagdo).
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Restrigcdo baseada na focagem

No capitulo 5 foi utilizada a focagem como um método de determinar um mapa
tridimensional da cena. Este mapa tem a vantagem de ser um mapa tridimensional com
tamanho igual 2 imagem e a sua precisdo depende da profundidade de campo. Os valores de
profundidade descritos nesse mapa podem ser relativos a posi¢do de focagem ou absolutos
no caso das lentes serem calibradas. Em ambos os casos essa profundidade permite definir o
intervalo admissivel para a profundidade em qualquer ponto da imagem.

Para a utilizacdo desta forma de cooperagdo entre visdo estereo e focagem sio
determinados mapas de profundidade para as imagens da esquerda e da direita. Com base
nestes mapas € possivel estabelecer uma restri¢do para o valor da profundidade de primitivas
correspondentes. Deste modo um segmento de recta na imagem esquerda deverd ter um
segmento de recta correspondente na imagem direita com uma profundidade relativa ou
absoluta idéntica. Esta € uma condicdo necessdria para que os segmentos de recta sejam
correspondentes.

Na prética esta restrigdo permite realizar um mecanismo eficaz de eliminar hip6teses

de correspondéncia concorrentes.
6.3.3 Validac¢ao de Hipoteses

Grande parte das restrigdes acima descritas so tteis na fase de gerac@o das hipGteses
e na qual eliminam hipdteses correspondentes. Todavia em visdo estereo o processo de
geragdo de hipéteses conduz muitas vezes a multiplas hip6teses de correspondéncia. Estas
situa¢Oes surgem porque o conjunto de restricOes impostas sdo condigdes necessdrias para a
corrcspondéncia ¢ ndo conseguem eliminar, na totalidade, as diferentes possibilidades das

primitivas corresponderem entre si.
Validagcdo com base na vizinhanca

Uma maneira de obter a verdadeira correspondéncia quando existem hipGteses
multiplas € através do célculo de um valor de suporte para cada uma das hip6teses [Murray
90], [Sherman 90]. O mesmo principio foi ensaiado nos algoritmos aqui propostos.

Se r; for a primitiva da imagem esquerda, entdo o suporte inicial para a sua
correspondéncia com r;" da imagem direita poderd ser feita com base no gradiente de

disparidade, através da expressao

Suporte; = e™°% (6.47)
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em que GD € o gradiente de disparidade dado pela expressio (6.45).

Este suporte inicial € posteriormente actualizado através dos vizinhos da primitiva r;
existentes no interior de um circulo de raio W em torno centro de massa de r). A
actualizago € feita através da soma do valor inicial de suporte com o valor do suporte para
cada um dos vizinhos. Para além do suporte existe um acumulador A que armazena o
nimero de vizinhos que suportam a correspondéncia.

Correspondéncia?

1

rh"'\ T’

\/’/
Vizinhos

Figura 6.18- A validagdo das hip6teses baseia-se no cdlculo do suporte com base no apoio dos

vizinhos da primitiva, em torno de um circulo de raio W.

Este procedimento € repetido para todos os pares de correspondéncias que tém
multiplicidade e ap6s ordenamento € escolhida a correspondéncia que apresenta maior valor
na relag@o entre o valor de suporte e o nimero armazenado no acumulador A.

Validacao com base na correlacio e na restrigio de ordem

Uma alternativa para a eliminagdo de hipGteses mdltiplas é a utilizagdo de um
operador de medida de semelhanga. Este operador mede a semelhanga entre a regidio em
tomo da primitiva com as regides de cada uma das primitivas candidatas para
correspondéncia. A primitiva escolhida como a mais semelhante é posteriormente testada
para verificar se cumpre a restri¢do de ordem.

Correlagio

Uma das medidas mais populares para o teste da semelhanca entre dois sinais & a
correlagdo. A correlagdo dd um resultado que indica o grau de semelhanga dos sinais que
estdo a ser correlacionados. Se um sinal padrio for correlacionado com outros sinais entio o
sinal para o qual o correlacionador atinge o valor médximo indica que tem grande semelhanga
com o sinal padrdo. Este mesmo princfpio € também aplicado no nosso algoritmo para
determinar qual é a melhor das hipéteses de correspondéncia. A correlagdo faz-se entre
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regides (janela) dos segmentos que pertencem 2 hipGtese de correspondéncia. A regifo
(janela) € centrada em torno de um ponto do segmento, o qual & escolhido de acordo com a
fase de execugdo do algoritmo. Assim, para o segmento padrdo o ponto serd igual ao ponto
escolhido para gerar epipolar, para os segmentos candidatos 2 correspondéncia seré o ponto
de intersecgdo da epipolar com o segmento de recta, ou o ponto correspondente 2
intersec¢do das duas epipolares no caso do processo multiocular. A correlagio utilizada foi
a correlagdo normalizada C(x,y) cuja expressdo é

62

Clx,y) = —a_ (6.48)
VO; O

em que G e G- representam a varidncia dos valores de intensidade dos "pixel" da janela na
imagem I, e I, respectivamente. Essa varidncia é dada por

o] = (2m+1) ;};ﬂ[l (x+iy+j)-p,] comi=1,2 (6.49)

em que |, representa a média dos valores de intensidade na janela (2m+1)x(2m+1).

e 63, é dada por

m

%= om +1)2 iy 2 2Lt iy )=y /) -] (6.50).

—8— (57,82
—&— '(57,79)

—8— (57,67

(57,84

—&— (57,77

—a— (57,61

Figura 6.19 - Curvas do valor da correlagfo para janelas de varios tamanhos para uma lista de
candidatos A correspondéncia. Neste exemplo pretende-se determinar a

correspondéncia para o segmento niimero 57.

Quando esta medida de semelhanga € utilizada para distinguir entre vérias hip6teses
de correspondéncia aquela que apresenta um mdximo serd escolhida como melhor hip6tese.
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Esta medida € fortemente dependente do tamanho da janela que € utilizada na correlagdo.
Como se pode verificar pelo gréfico da figura 6.19 os valores da correlagio variam bastante

com o tamanho da janela.

6.4 Detalhes
6.4.1 Efeitos Devido ao Movimento das CAmaras

Como o sistema € dindmico, tem interesse estudar como se comportam as projecgdes
das primitivas com o movimento do sistema de aquisi¢do de imagem. O movimento &
normalmente referenciado a um sistema de coordenadas comum 2 das cAmaras. As primitivas

para a qual o efeito sdo pontos, rectas e planos.

O caso de pontos

Se a transformago que representa o movimento for conhecida é possfvel prever o
efeito da projec¢do de um ponto, com coordenadas tridimensionais conhecidas, na imagem.
Se a transformagdo entre os referéncias das diferentes posi¢des das cAmaras for conhecida é
possivel saber a imagem de um ponto nessas diferentes posigdes.

Se a matriz BT, representa a relagdo que descreve a passagem de coordenadas de um
referencial {A} para o referencial {B} entdo o ponto Ax pode ser expresso no referencial
{B} por

"Rot,  ®Trans
(3x3)

By—BT 4x — l:
4 0(3x3) 1

"@w} Ax (6.51)

Se a matriz BT, relaciona duas posi¢des {A} e {B} de uma cAmara, a imagem do ponto x
com a cimara colocada em {B} terd uma projecgdo na imagem dada por

b

Su ¢
By
sv |=CALIB| .~ |=CALIB *x
s Z
1 (6.52)

sendo a matriz CALIB a matriz de calibragdo da cimara em {B}. O ponto Bx pode ser
relacionado com o ponto na posigdo {A} através da expressdo (6.51).
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O caso de rectas

Consideremos uma recta tridimensional passando por um ponto X, com direcgao 1.
Esta recta pode ser expressa pela forma paramétrica

x=xp+al

sendo o. um parimetro que pertence aos niimeros reais. Se a recta sofre um movimento para
um local cuja relagdo com o anterior € dada através de uma transformagdo T, composta por
uma rotagdo Rot e translagdo Trans, entdo qualquer ponto da recta na nova posigio, serd
obtido por

x'=(Rotxp+Trans)+a Rotl 6.53)

(notar que 1 € uma direcgio e como tal fica s6 sujeita A rotagfo).
Se for utilizada a representa¢do em coordenadas homogéneas, entdo a recta na nova

posi¢do € representada por

x' x, I
y _[Rotm Trans o Y, a ly
z 0(3x3) 1 <, lz
s' 1 0

(6.54)

O caso de planos

Se para a representagio de um plano for utilizada um vector n=n,i+n j+nk, normal
ao plano e a distincia d do plano A origem do sistema de coordenadas entdo o plano pode

ser representado pelo vector

H=[nx n, n, d] (6.55).
Qualquer ponto P(x,y,z) pertencente ao plano IT obedecerd a equagio
x
HP=[n n, n d] ’ =0
62 'y Z z
1 (6.56).
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em que o produto escalar de n por P corresponde 2 projecgdo da distincia segundo n, a que
se encontra o ponto P pertencente ao plano.

Se BT, for a transformag@o entre duas posicdes {A} e {B} para cimara, entdo as
transformagOes nos parimetros do plano serdo dados por

© =TI (BT,)! (6.57)

Sendo © a representagdo do plano IT no referencial {B}. Tomando um ponto BP do plano ©
entdo a sua representagdo no referéncial {A} serd AP=(3T,)! BP. Como o ponto pertence ao

plano entdo deverd verificar a equacdo
I1 AP=@ BP (6.58)
que permite demonstrar a relago (6.57).
Restricoes ao movimento

Poderdo existir situa¢Oes nas quais o sistema de visdo estereo € sujeito a movimento
para obter diferentes perspectivas da mesma cena. Exemplos dessas situagdes sdo a visdo
estereo dinimica e visdo estereo multiocular. Nessas situagdes esperamos que 0 movimento
ao qual as cAmaras sdo sujeitas tenha influéncia na projecgdo dos pontos tridimensionais na
imagem. Ou seja, é necessdrio que os valores das coordenadas (u,v) da projec¢do do ponto
Ax variem para valores (u', v'). Considerando o rufdo na imagem nulo, a variagdo tem que ser
tal que permita existir, no mfnimo, uma diferenca de uma unidade de pixel entre coordenadas
u ¢ v e que por outro lado ndo cause o desaparecimento da projec¢io do ponto na drea
captada pelo sensor. Consideremos um caso em que executamos um movimento BT, que
muda a cimara da posi¢do {A} para a posi¢do {B}. Neste caso o movimento deverd estar

sujeito as seguintes restricOes
{1 <|u—u| < N°_max _pixel _eixo_u

1<|v—v| <N°_max_ pixel _eixo_v

para os valores das coordenadas da imagem do ponto x. Tendo em atencdo as expressoes
(6.3) e (6.4) € possivel estabelecer restricdes para o movimento em termos de coordenadas
projectivas. As restrigdes para a qual o movimento deverd estar sujeito sdo dadas por
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(6.59)

em que L e L' € o vector coluna correspondente 2 linha i das matrizes de calibragdo CALIB e

CALIB' para o referencial {A} e{B }respectivamente.

6.4.2 Quantificacio do erro na correspcndéncia

Se os valores das coordenadas (u, v) de uma primitiva estiverem sujeitos a um erro,

entdo esse erro ird repercutir-se na estimagdo do valor da profundidade. Este erro pode ser

determinado, utilizando o valor da disparidade para as primitivas correspondentes.

x108
7

- ——’_:::””"

e ::::”’

z(m)

Figura 6.20- O diagrama apresenta os valores da relacdo entre o erro em profundidade e o
erro na disparidade, |Az|/|A8|, em fungfio da distancia z(m). Os valores foram
calculados para a distincia focal de 16 mm e para d=200mm (ponteado), d=300mm
(tracejado), d=400mm (continuo) sendo d a distincia entre cimaras. Para a mesma

distAncia z o erro é maior para menores distincias entre as cAmaras.

0
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Se o valor de uma as coordenadas u' ou u" € determinado com erro entio o valor da

disparidade & vird também com erro. Em valor desse erro, em valor absoluto |d8|, pode ser

relacionado com o valor da profundidade através da primeira derivada da expressdo (6.44).

A expressdo em médulo €

2
|Az| = =—|A3|
fd

(6.60)
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Como podemos verificar, o erro IASI ¢ amplificado por um valor proporcional & distincia z.
Quanto maior a distincia maior serd a influéncia do erro da disparidade!.

Como se pode verificar, 0 erro € maior para distincias maiores do objecto. No
entanto este erro pode ser controlado pela distdncia que separa as duas camaras ou pelo
comprimento focal da lente. Daqui podemos concluir que uma das maneiras de controlar o
valor médximo do erro € através do controlo do comprimento focal f, quando se utiliza uma
lente "zoom". Estes factos sdo importantes num sistema visual que permita o controlo destes
pardmetros do sistema, como no caso de um sistema de visdo activa como o descrito

capitulo 9.

10 valor ds e as expressOes anteriores pressupdem medidas em metros, embora se possa realizar a conversio

da disparidade de milimetros para pixels.

144




CAPITULO 6 - Estereovisdo Dindmica

6.5 Resultados Experimentais

As experiéncias realizadas basearam-se inicialmente em imagens sintéticas geradas
com cimaras realizando um movimento de translagdo. Posteriormente foram utilizadas
imagens reais obtidas no local experimental descrito no capitulo 3.

6.5.1 Algoritmos

Neste ponto sdo descritos os diferentes algoritmos utilizados no sistema de visdo
estereo. Inicialmente € proposto um algoritmo de estereovisdo biocular ao qual &
posteriormente € integrado a restricdo multiocular. O algoritmo de base determina um
conjunto de hip6teses de correspondéncia baseando-se em restricies geométricas locais.
Posteriormente realiza a intersec¢do dos dois conjuntos de hipéteses da cimara esquerda e
para a cimara direita. Na fase seguinte ¢ realizada a validagdo das hipGteses utilizando
algumas das restrigdes globais descritas atrds. De seguida € determinada a estrutura

geométrica tridimensional da primitiva.

Algoritmo de visdo estereo biocular

Defini¢oes
lesq e ldir - Listas de primitivas detectadas nas imagens estereo
{W} - referencial da cena
Mp - Mapa de profundidade relativa obtido pela focagem
Algoritmo Base_para_visdo_estereo
L& os parimetros relativos s cimaras;
Procedimento Filtra_elementos_da_lista;
Se Utiliza a restri¢do de focagem entdo
Determina mapa de profundidade relativa Mp fim se;
Para cada elemento lesq faz
Determina recta epipolar com base no segmento esquerdo;
Para cada elemento da imagem direita que intersecta a linha epipolar faz
Procedimento Verifica as restri¢bes locais;
Se Verifica as restri¢Ges locais entdo
Gera um elemento na lista de hipéteses de correspondéncia  fim se;
fim faz; fim faz;
Para cada elemento Idir faz
Determina recta epipolar com base no segmento direito;
Para cada elemento da imagem esquerda que intersecta a linha epipolar faz
Procedimento Verifica as restri¢oes locais;
Se Verifica as restri¢Ges locais entdo
Gera um elemento na lista ue hipSteses de correspondéncia fim se;
fim faz; fim faz;
Procedimento Cruzamento_de_listas;
Procedimento Validagio_das_hipéteses;
Procedimento Determina_estrutura_tridimensional ;
fim Algoritmo Base_para_visio_estereo
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Algoritmo estereo multiocular

Definicies
lesqy, e Idir , - Listas de primitivas detectadas nas imagens estereo no tempo (7).
lesq s, © ldir s, - Listas de primitivas detectadas nas imagens estereo no tempo (+87).
Mp(z) - Mapa de profundidade relativa obtido pela focagem no tempo Mp(?).
Mp(t+8t) - Mapa de profundidade relativa obtido pela focagem Mp(1+61).

Algoritmo Visdo_estereo_multiocular
L& os parimetros relativos as cimaras;
Procedimento Filtra_elementos_da_lista;
Se Utiliza a restri¢fio de focagem entdo
Determina mapa de profundidade relativa Mp(#+6¢) para o tempo (+6¢) e
Determina mapa de profundidade relativa Mp(r) para o tempo (?) fim se;
Para cada elemento lesq,,,s, faz
Determina recta epipolar com base no segmento esquerdo;
Para cada elemento da imagem direita que intersecta a linha epipolar faz
Procedimento Verifica as restrigoes locais;
Se Verifica as restrigoes locais entdo
Gera um elemento na lista de hip6teses de correspondéncia fim se;
Jfim faz;
Jim faz;
Para cada elemento ldir 5, faz
Determina recta epipolar com base no segmento direito;
Para cada elemento da imagem esquerda que intersecta a linha epipolar faz
Procedimento Verifica as restrigdes locais;
Se Verifica as restri¢Ges locais entdo
gera um elemento na lista de hip6teses de correspondéncia fim se;
Jfim faz;
Jfim faz;
Procedimento Cruzamento_de_listas;
Para Cada elemento da lista de hip6teses de correspondéncia faz
Calcula rectas epipolares na imagem esquerda e direita para o tempo (t) com
base na lista de hip6teses de correspondéncia para o tempo (#+6¢);
Procura em torno da intersec¢fo das duas epipolares a existéncia de um segmento;
Se Verifica as restrigdes locais para o segmento no tempo (¢) e (+6¢) entdo
Se Verifica a restri¢fio qualitativa entdo
Gera um elemento na lista de hip6teses de correspondéncia fim se;
Jim se;
Jim faz;
Procedimento Validagio_das_hipdéteses;
Procedimento Determina_estrutura_tridimensional ;
Fim Algoritmo Visio_estereo_multiocular

Procedimento Filtra_elementos_da_lista
Para cada elemento da lista lesq e Idir faz
Elimina segmentos demasiado curtos;
fim faz

Fim Procedimento
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Procedimento Matrizes_de_rectificagio
Para cada cimara faz

Calcula coordenadas do centro da lente;

fim faz

Determina a rotagio em relagfio ao referencial {W};

Determina as novas matrizes de orientagfio dos referenciais das cimaras;

Para cada cimara faz
Determina a nova matriz de perspectiva com base na matriz de
mudanca de perspectiva e na matriz de posigio;
Determina a nova matriz de perspectiva em relagdo A imagem adquirida;

fimfaz

Fim Procedimento

Procedimento Verifica_as_testri¢es_locais
Se Utiliza a restri¢ao de focagem
entdo Verifica a restri¢iio de focagem;
Sendio Verifica a restricio de disparidade vertical e horizontal fim se;
Se Verifica a restrigdo entdo
Procedimento Verifica_ restrigio_local_global;
Sendo rejeita a hip6tese fim se;
Fim Procedimento Verifica_as_restri¢Ges_locais

Procedimento Verifica_ restrigio_local_global
Determina as diferencas de dngulo e comprimento entre segmentos;
Nommaliza as diferencas relativamente a valores m4ximos pré-estabelecidos;
Se Soma das diferencas normalizadas é superior a valor pré-estabelecido ertao
Rejeita a hipétese de correspondéncia fim se;
Fim Procedimento Verifica_as_restri¢tes_locais

Procedimento Cruzamento_de_listas
Para cada elemento da lista de emparelhamento direita faz
Verifica se existe elemento correspondente na lista de emparelhamento esquerda;
Se existe entdo insere elemento na lista de hipdteses de correspondéncias fim se;
fim faz
Fim Procedimento Verifica_ restricio_local_global

Procedimento Validagio_das_hip6teses (* Versdo com a correlagio *)
Para cada elemento da lista de hip6teses de correspondéncias faz
Calcula correlagfo para cada elemento da lista de hip6teses de correspondéncias;
Bscolhe a melhor hip6tese com base no critério de correlagdo
para a opg¢io de "pixels" ou do vector das caracteristicas;
Testa a ordem para essa hip6tese;
Se ndo violou a ordem entdo
Calcula o suporte da hipétese S;
Escolhe a hip6tese com maior suporte S e insere-a na lista
de correspondéncias finais;
Elimina a sua ocorréncia na lista de hipéteses de correspondéncias;
sendo
Retira o elemento da lista de hip6teses de correspondéncia; fimse
Jfim faz
Fim Procedimento Validacio_das_hipéteses
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Procedimento Validagio_das_hip6teses (* Versdo com o gradiente de disparidade *)
Para cada elemento da lista de hipdteses de correspondéncias faz
Verifica a vizinhang¢a na imagem esquerda e na direita
entre os dois elementos seleccionados;
Se forem vizinhos entdo
Testa a ordem;
Se néo violou a ordem entdo
Calcula o suporte da hip6tese S;
Escolhe a hip6tese com maior suporte S e insere-a na
lista de correspondéncias finais;
Elimina a sua ocorréncia na lista de hip6teses
de correspondéncias;
sendo
Retira o elemento da lista de hip6teses
de correspondéncia; fimse
Jfimse
Jfim faz
Fim Procedimento Validacio_das_hipGteses

Procedimento Determina_estrutura_tridimensional
Para cada elemento da lista de correspondéncias faz
Determina recta tridimensional;
Jfim faz

Fim Procedimento

Pormenores priticos

Na programacgdo destes algoritmos € necessdrio alertar para alguns pormenores que
sdo de importéncia vital para o seu correcto funcionamento. Assim, no algoritmo de base foi
introduzida uma pequena variantc na restricio de adngulo que permite uma melhoria
significativa do desempenho do algoritmo. Esta variante tem por objectivo resolver os casos
em que a recta epipolar tem um Aangulo muito préximo do angulo do segmento.
Normalmente os algoritmos de estereovisdo rejeitam esses segmentos como hip6teses de
emparelhamento pois geram grande multiplicidade de intersec¢des do segmento com a
epipolar. No algoritmo, e para estes casos, € s6 considerado o ponto correspondente do
ponto médio da intersec¢do da epipolar com o segrento de recta. Deste modo, e com este
refinamento, consegue-se recuperar vérias hip6teses de emparelhamento.

Outro pormenor importante € a forma como € gerada a recta epipolar. No algoritmo
proposto por Ayache a recta epipolar € gerada com base no ponto médio do segmento. No
entanto a utilizagdo deste principio conduz a geragdo de muitas hip6teses de
correspondéncia falsas pois a epipolar poderd intersectar os segmentos em vérios pontos ao
longo do seu comprimento. Uma forma mas restritiva é exigir que a restri¢do epipolar se
verifique para mais pontos do segmento. Nos algoritmos propostos acima a restri¢do
epipolar dever-se-4 cumprir para trés pontos do segmento e correspondentes a 1/3,1/2,2/3

do seu comprimento.
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6.5.2 Resultados com Imagens Reais

Para testar os algoritmos utilizaram-se as seguintes de imagens:

Figura 6.40- Imagens da cena Pistola

Figura 6.41- Iinagens da cena RS232
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Figura 6.42- Imagens da cena Rato

Figura 6.43- Imagens da cena World 0 e correspondente 2 primeira imagem da sequéncia de

imagens de focagem adquiridas para esta cena.

Figura 6.44- Imagens da cena World 1 e correspondente A décima imagem da sequéncia de

imagens de focagem adquiridas para esta cena.
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Resultados da aplicagdo do algoritmo de estereovisdo

Cena Rato

Figura 6.45- Correspondéncias obtidas par:. a cena Rato para estereovisio multi-ocular

Figura 6.46- Reconstrugfo tridimensional - Mapa XY para a cena Rato (cada quadricula

representa 10cm x 10cm).

Figura 6.47- Reconstrugio tridimensional - Mapas ZX e ZY para a cena Rato (cada

quadricula representa 10cm x 10cm).
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Cena Laboratorio

Resultados para a cena Laborat6rio com afectagio directa das distincias
a origem do sistema de coordenadas invariante do sistema de visdo.

Figura 6.49- Reconstrugdo tridimensional da cena anterior mas com afectagiio directa das

distincias 4 imagem e utilizando estereovisio multi-ocular.
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Cena World 0

Figura 6.50- Imagem estereo de segmentos para utilizagio com a restri¢fio de focagem. Ambas

as imagens foram obtidas ap6s recuperagio das zonas melhor focadas

Figura 6.51- Imagens estereo dos segmentos correspondentes para o caso da cena anterior e

com restri¢io de focagem
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(@ ®

Figura 6.52- Reconstrugdo tridimensional. (a) mapa resconstruido com a grelha designando o

plano z=0, (b) o mesmo mapa com as distincias dos extremos dos segmentos.

6.5.3 Resultados Comparativos

Um vasto conjunto de restri¢des foi descrito anteriormente. Estas restricdes podem
ser utilizadas nos algoritmos de estereovisdo, mas ndo implica que todas se utilizem

simultaneamente. Alids, a sua utilizagio conjunta poderd provocar maior tempo de

computa¢do sem acréscimo de qualidade dos resultados. Deste modo, torna-se conveniente

um estudo comparativo dos resultados dos algoritmos com diferentes restrices. Para se

realizar esse estudo comparativo definiram-se alguns indices comparativos percentuais

baseados nos resultados em diferentes fases do algoritmo. Os fndices sio baseados em

medidas realizadas sobre as imagens e sobre os resultados obtidos pela aplicagdo dos

algoritmos. As medidas que foram definidas foram:

ndmero de hip6teses de correspondéncia geradas,

nimero de hipéteses de correspondéncia que estdo correctas ap6s a fase de
geragdo de hipGteses,

numero de correspondéncias correctas e falsas,

niimero de primitivas geométricas (rectas) reconstruidas,

ndimero de primitivas que foram detectadas e que tinham possibilidade de serem

reconstruidas.

Os indices foram:
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n’ _ correspondencias_ falsas (12)

Erro_relativo=——-o =
n® _hipdteses _ correctas_ apos_ geragdo _ hipdteses

o LR
Desempenho = n” _ primitivas_reconstruidas @)

n’ _ primitivas_ que_ poderiam _ter _ reconstrucdo

Taxa_de_ falha= n’ _ primitivas_ reconstruidas _ que _ estdo_erradas (14)

n’ _ primitivas_ que_ poderiam _ter _ reconstrucdo

o 3
- n° _hipdtese _ correctas_ geradas
Geragdo =— — P — - =& — I5)
n® _ primitivas_ que_ poderiam_ ter _ reconstrucdo

n’ _correspondéncias _ correctas (16)

o

n® _total_ de_ hipdteses _ geradas

Sucesso_real =

n° _correspondéncias _ erradas an

Taxa_de_ falha_real =
n’ _total _de_ hipdteses _ geradas

E conveniente notar que embora algumas das medidas parecam ser complementares, como
no caso de (I6) e (I7), na verdade ndo o sdo. De facto, por vezes existem hip6teses que, na
fase da sva validagdo, sdo excluidas. Ou seja, as hipGteses excluidas nunca serfio
consideradas no universo dos resultados finais.

Do conjunto de resultados, obtidos pelas experi€ncias realizadas, foram resumidos os
mais relevantes nos quadros seguintes. Os quadros apresentam os resultados percentuais
relativos aos indices de Sucesso Relativo, Desempenho, Sucesso Real e Geragdo por serem
considerados os mais relevantes. Todas as experiéncias realizadas utilizam a restricdo de

cruzamento de listas e a restricdo epipolar.

CENAS

Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geracdo
PRISMA 100 75 100 75
RATO 100 60 30,77 60
RS232 66,6 44,4 12,9 66,7
PISTOLA 100 50 50 50

Tabela 6.1 - Resultados com as restri¢Ses locais, multiocular, qualitativa, correlagdo e ordem.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geracdo
PRISMA 0 0 0 100
RATO 50 40 11,6 80
RS232 14,29 11,11 2,94 71,77

PISTOLA 66,67 40 33,33 60

Tabela 6.2 - Resultados com as restri¢Oes locais, gradiente de disparidade e ordem.
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CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geragdo
PRISMA 100 75 100 75

RATO 92,3 60 30,77 65

RS232 66,66 44,44 12,9 66,67
PISTOLA 100 50 50 50

Tabela 6.3 - Resultados com as restrigdes locais, multiocular, qualitativa e correlacdo.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geracdo
PRISMA 0 0 0 60

RATO 100 75 20,55 75

RS232 30 23,08 6,52 76,92
PISTOLA 57,14 44,44 30,77 77,78

Tabela 6.4 - Resultados com as restri¢des locais e gradiente de disparidade.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geragdo
PRISMA 100 75 100 75

RATO 100 60 30,77 60

RS232 66,66 44,44 12,9 66,67
PISTOLA 100 50 50 50

Tabela 6.5 - Resultados com as restri¢Oes multiocular, qualitativa, correlagdo e ordem.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geracdo
PRISMA 0 0 0 100

RATO 44,4 40 5,93 90

RS232 16,67 11,11 2,86 66,67
PISTOLA 66,67 40 3333 60

Tabela 6.6 - Resultados com as restricGes gradiente disparidade e ordem.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geragdo
PRISMA 100 75 100 75

RATO 100 60 30,77 60

RS232 50 33,33 9,68 66,67
PISTOLA 100 50 50 50

Tabela 6.7 - Resultados com as restri¢des locais, multiocular, qualitativa e correlagdo.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geracdo
PRISMA 100 75 100 75

RATO 92,3 60 30,77 60

RS232 66,67 44,44 12,9 66,67
PISTOLA 80 40 40 50

Tabela 6.8 - Resultados com as restri¢des multi-ocular e correlagdo.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real | Geragdo
PRISMA 100 75 100 75

RATO 100 60 30,77 60

RS232 66,66 44,44 12,9 66,67
PISTOLA 100 50 50 50

Tabela 6.9 - Resultados com as restri¢bes multiocular, qualitativa e correlagdo.
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A partir das tabelas e utilizando o indice de sucesso real, verificamos que a
associagdo de restrighes que gera bons resultados € a associagdo da restricd@o multi-ocular
com a restrigdo de correlagdo e a restri¢do qualitativa. Mesmo para o indice desempenho
ou sucesso real as conclusbes sdo as mesmas. A influéncia da restrigio de ordem é muito
relativa e pelas experiéncias realizadas tem maior influéncia na diminui¢io do nimero de
correspondéncias erradas, como seria de esperar.

Nas tabelas seguintes apresentam-se resultados relativos aos testes com a restrigdo

de focagem.
CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geracdo
World 0 100 22,58 30,43 22,58
World 1 100 18,37 11,84 18,37

Tabela 6.10 - Resultados com as restri¢bes focagem, multiocular, qualitativa e correlagdo.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real | Geracdo
World 0 61,9 41,94 7,88 67,74
World 1 29,41 10,21 2,57 34,7

Tabela 6.11 - Resultados com as restri¢des locais, focagem e gradiente de disparidade.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real | Geracdo
World 0 100 22,58 30,44 22,58
World 1 100 20,41 13,15 20,41

Tabela 6.12 - Resultados com as restri¢des locais, focagem, multiocular, correlagdo e qualitativa.

CENAS Sucesso Relativo | Desempenho | Sucesso real Geragdo
World 0 83,33 16,13 21,74 19,35
World 1 10 2,04 1,3157 20,41

Tabela 6.13 - Resultados com as restri¢des locais, focagem, multiocular e gradiente de disparidade.

A partir das tabela e utilizando o indice de sucesso real, verificamos que a associa¢do

de restricdes que gera bons resultados € a associacdo da restricdo multiocular com a
restricdo de correlagdo, focagem e a restricdo qualitativa. Mesmo para o indice
desempenho ou sucesso real as conclusdes sio as mesmas. A utilizagdo da restrigio de
focagem ndo gera, s6 por si, resultados suficientemente satisfatérios. E necessério associar

esta restri¢do com outra.
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6.5.4 Programas Desenvolvidos

Para a realizagdo das experiéncias foram desenvolvidos programas que facilitam a
execucdo e a andlise de resultados dos vérios algoritmos. As figuras em baixo ilustram as
possibilidades gréficas dos programas.

QUIT

RUN OPTIOM

P

< Process
ROBOT TYPE

fe ]

= Puna

DATA TYPE

< Backup
PROCESSING TYPE
4 Step-by-Step

Tick Nuober:

STEREOYISION
O Binacular
& Multiocular
O Focus

& 3D Map View

Right o Right Image Line

DIRECTORY FOR DISPLAYS OUTPUTS
Prograns: /home/uagner/jdias/ACTIVE_VISION/PROBRANS/STERED, pispiay 0: O Left < Ractified Inage
Data: /home/wagner/jdias/ACTIVE_YISION/DATA/WORK pisplay 1: 2 Right < Rectified Inai]s
Display 2: g Left & Lines
Display 3: =’ Right = Lines

SYSTEM DATA
Inmages’ name: ima

Display 4:
Display 5:

QLeft Z Final Correspondences
= Right Crinal Correspondences

Initial tick: 0
Number of ticks: 10
Sampling time: 1

Humber of takes on focus: 10 Zoom display: < Display 1
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CAMERA TRANSLATION CAMERA ROTATION

() (e} (E) Cawn)

Tick(mm): 100 Tick(degrees): 1,
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/home/wagner/ jdias/ACTIVE_VISION/DATA/WORK
Tlines_stereo3D.sdt

Data directory:
Image file name to save:

DISPLAY OPTIONS:
O pisplay metrics

& bisplay grid Grid square wide(mm): 100

CAMERA PARAMETERS CAMERA POSITION:

focal: 16 H= 1 Y= 0
kx: 90
ky: 3¢ phi=  0.000000 tetaz  0.000000

2= -3000’

psi=  0.000000

®)

Figura 6.53- As figuras sdo imagens do programa desenvolvido para a realizagfio das

experiéncias com estereovisdo. Devido & sua capacidade grafica o utilizador

pode alterar facilmente os parimetros de entrada do programa (a) e visualizar

os resultados do processamento (b).
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RUH OPTION
i Pracess
ROBOT TYPE

~
= Backup
PROCESSIHG TYPE

O step-ay-ster

Tick Humber:0

STEREDYISION
[T Binocular
B Hultiocular
& Focus

0O 3D Hap View

FDCUS
& Monachrona

DIRECTORY FOR
Programs: «e/wagner/jdias/ACTIVE_VISION/PROBRAMS/STERED
Dbata: Zhome/wapgner/jdias/ACTIVE_YISIOR/DATA/WORK

SYSTEM DATA
Images’ mame: taki
Initial tick: 0
Humber of ticks: 10
Sampling time: 1
Number of takes om focus: 16

DISPLAYS DUTPUTS v
bisplay 0: CLeft O Focused Image (Grey)

Display 1: =’ Right Focused Image (Grey)
Diepley 2: = Loft Lines
Dieplay 3: <’ Right Lines
Dieplay 4: i Left Final Correspondences
bisplay 5: cll'ight % Final Corraspondences
Zoom diepley: cnisplay 5

Figura 6.54 - Os programas permite a utilizacio de imagens de dimensdo varidvel

podendo ser utilizada a opg¢do de zoom. A figura ilustra a execugfio do

programa na op¢io de focagem e com imagens (512x512).
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CAPITULO 7

Mapas Volumétricos -
Experiéncias com base na focagem

7.1 Introducio

Os resultados obtidos por algoritmos que determinam as caracterfsticas geométricas
do mundo tridimensional a partir das imagens poderdo ter maior utilidade se forem
englobados numa representagdo geométrica que represente o local em torno do sistema de
visdo e do "robot". Num "robot", a existéncia de um sistema de representacdo deste tipo é
importante para alcangar maior grau de autonomia na movimentagio e ac¢do sobre o meio
onde se encontra. Esta representacdo do universo € normalmente designada modelo do
mundo ("World model") e representa fundamentalmente informacio com caracteristicas
estdticas. Esta representacdo engloba toda a informaco disponivel sobre os locais onde o
"robot" se movimenta. No entanto para um "robot" auténomo realizar movimentos sem risco
de colisdo com os objectos existentes no seu local de trabalho é necessdrio ter informagio
acerca dos locais onde se encontra. Esta informago poderd ser armazenada em modelos ou
representagdes que cont®m informagdo acerca dos objectos existentes dentro do espago de
trabalho, incluindo as propriedades dos objectos e as relaghes geométricas entre si. Para
além disso poderdo conter informagdo adicional acerca de acontecimentos que podem
ocorrer ¢ informagdo importante para as tarefas que o "robot" deve desempenhar. Da
informagdo global que o "robot" recebe, s6 uma pequena parte serd necessdria para realizar
um movimento local. Essa parte da informac#o integra-se no designado modelo local. Este
modelo contém a informagdo sobre as caracteristicas fisicas do local e depende das
caracteristicas especificas da tarefa a realizar. Essa pequena por¢do do universo, designada
por modelo local, poderd ter uma informac@o mais detalhada sobre essa zona do universo.
Na realidade os modelos ideais deveriam permitir decomposi¢des hierdrquicas da
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informacdo, com vdrias escalas de resolugdo e de abstrac¢@o. As vdrias escalas de resolugio
permitiriam fornecer uma representacdio detalhada duma zona assim como, dar uma
representacdo global do universo. Na prética a construgdo destes sistemas envolve recursos
computacionais elevados. Diferentes modelos de representagdo tm sido propostos para
estas representagdes. Chien, Srivastava e Potmesil propdem modelos com base nas
representacOes tridimensionais de objectos e a partir de silhuetas de diferentes lados [Chien
86] [Srivastava 87] [Potmesil 87]. Elfes constr6i um mapa tridimensional do ambiente
utilizando leituras dos sensores e uma aproximagdo probabilistica para combinar a
informagdo dos sensores em diferentes posicoes [Elfes 87].

Na realizagdo de um sistema auténomo com sensores com possibilidade de gerarem
um modelo do mundo, sdo importantes as relages entre as posi¢des dos sensores e dos
objectos que os circundam. Estas relagdes podem ser dindmicas ou estéticas, 0 que permite
ter as seguintes possibilidades:

1* - Os sensores sdo estdticos e o ambiente & estatico;

2% - Os sensores sd0 estdticos e o ambiente € dindmico;

3% - Os sensores sdo dindmicos e o ambiente & estdtico

4* - O sensor € dindmico e o ambiente é dindmico.
No nosso caso s6 trataremos problemas que se inserem na terceira possibilidade, embora a
quarta possibilidade seja um objectivo para trabalhos futuros. ,

Neste capitulo propomos uma estrutura de representagdo do modelo local, que
permite uma representa¢do dos dados tridimensionais fornecidos pelo sistema de visdo. Esta
estrutura possibilita actualizagdes da informagdo acerca dos objectos, combinando a
formagao fornecida pelos sensores. No nosso caso essa informacgio corresponde a medidas
numéricas feitas pelos sensores de visdo e obtidas pelo processo da determinagdo da
profundidade através da focagem. Esta estrutura permite a utilizagdo de técnicas estatisticas
para a combinagdo das medidas obtidas em diferentes pontos do espago de trabalho do
“robot". O método adoptado neste trabalho para combinar a informagdo utiliza a teoria da
probabilidade. As razdes desta opg¢do devem-se ao facto de a teoria da probabilidade estar
suficientemente desenvolvida para a sua aplicagdo nesta drea, permitindo uma fdcil
especificacdo, manipula¢do e propagac¢do da incerteza das medidas. Algumas das técnicas da
teoria da probabilidade utilizadas neste trabalho sdo descritas nos apéndices ao texto.

7.2 Definicio de Mapa Volumétrico
O modelo de representagdo que propomos € volumétrico (3D) e formado por
elementos ciibicos de volume pré-definido. Esse elemento ctibico é conhecido por "voxel" e

corresponde 2 designagdo também utilizada por Tabak [Tabak 88]. Como cada "voxel"
corresponde a um volume no espago, a informagao sobre esse volume pode ser conhecida ou
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desconhecida. Inicialmente a informagdo volumétrica correspondente a cada "voxel" do
modelo local € desconhecida. No nosso caso o "voxel" corresponde a um volume de
ScmxScmx5cm.

"voxel" 5em x Sem x Hem

Figura 7.1 - Representagdo volumétrica do mapa local. O cubo central corresponde a um

"voxel".

A estrutura de dados associada a um "voxel" engloba o seu estado (conhecido,
desconhecido) e uma lista de caracteristicas que envolve o valor da distincia ao referencial
associado ao modelo local e a classificacio de espago ocupado ou livre. Essa distincia
corresponderd ao valor da profundidade obtido pelo processo de focagem. A cada distincia
estd associado um nivel de incerteza que no nosso caso ¢ representado pela soma da
incerteza resultante do célculo do seu valor e da profundidade de campo.

"voxel"
Estado

__9| Distincia | Outras Caracteristicas
V(i k)

Figura 7.2 - Estrutura de dados associada a um "voxel"
Operacoes de Actualizacdo do Mapa

A primeira operagdo a realizar no mapa € a sua inicia¢do. Inicialmente o estado do
mapa local € desconhecido, ou seja, a informagdo correspondente ao volume representado
por cada "voxel" v(i,j,k) é desconhecida. Ap6és a iniciagio do mapa comega a sua

actualizagdo com a informagdo fornecida pelo sistema de visdo e através do processo da
determinac@o da profundidade por focagem. Para isso é necessdrio relacionar a distincia
fornecida pelo sistema de visdo, conhecida relativamente ao referencial da cidmara, com o
referencial soliddrio com o mapa. No caso de um manipulador o sistema de coordenadas do
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modelo local e o sisttma de coordenadas do modelo global coincidem sendo ambos
representados por um unico referencial designado {W}. No caso de um "robot" mdével os
sistemas poderdo ser diferentes e a sua relagio geométrica dependerd do caminho percorrido
pelo veiculo e deverd ter associada uma incerteza de localizagdo da origem de coordenadas.
Do ponto de vista geométrico, as medidas obtidas em diferentes posi¢des no espago, podem
ser relacionadas através das transformacdes geométricas entre si. No entanto como as
medidas s3o realizadas a nivel do sensor, elas podem ser todas relacionadas com o sistema
de coordenadas local. A figura 7.3 ilustra um sistema de coordenadas associado ao sensor,
cujas medidas deverdo ser relacionadas com o sistema de coordenadas local. Como 0 nosso
sensor € uma cimara, essa transformagdo € determinada através da combinagdo da matriz de
calibragdo invariante e a posi¢cdo da cimara no espago. Nas experiéncias realizadas, foram
utilizadas duas cAmaras na extremidade do manipulador numa configuracdo estereo, sendo a
sua calibra¢do realizada da forma descrita no capitulo 3.

{Sistema de coordenadas do sensor

z ‘?z
X

y
{Sistema de coordenadas local}

Figura 7.3 - Existe um sistema de coordenadas associado a cada sensor que deverd ser
relacionado com o sistema de coordenadas local através de uma matriz de

transformacio.

Como o sistema de coordenadas do modelo local ao "robot" ndo se movimenta, o
preenchimento do mapa s6 implica a sua actualizagdo na zona fisicamente coberta pelos
sensores. No caso de jd existir informag¢do acerca dessa zona e o sistema de visio fornecer
de novo informag@o, serd necessdrio "combinar" a nova informacdo com a existente. No
caso de o sistema se movimentar relativamente a um sistema de coordenadas global, tal
como acontece num "robot" mével, € necessdrio reajustar o mapa local para a nova posi¢do
com base na informa¢@o do mapa anterior. Sendo o nosso sistema experimental baseado num
manipulador, esta opera¢do ndo existe pois o referencial local e global sdo coincidentes. O
mesmo ji ndo se passa num "robot" mével em que € necessdrio utilizar as transformagdes
entre os dois referenciais.

A informagdo fornecida pelo sistema de visdo pode coincidir com a informagdo j4
existente no mapa € nesse caso € necessdrio definir uma técnica para a sua combinagfo. A
informagdo fornecida pelo processo de focagem é uma informagdo sobre uma grandeza
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geométrica dos objectos em torno do manipulador ou "robot" mével. Mais concretamente a
grandeza geométrica refere-se & posi¢do tridimensional de um ponto na imagem. Seja um
ponto ou outro tipo de grandeza geométrica a sua descricdo geométrica pode ser
considerada como uma varidvel aleatdria X, & qual corresponde uma fun¢io de densidade de
probabilidade p(ﬁ). Deste modo a combinac@o da informagdo dos dados fornecidos por
estes sensores pode ser reduzida ao problema da combinag@o dos dados representados por
varidveis estatisticas. As fung¢Oes de densidade de probabilidade p(f() dependem,

evidentemente, das caracteristicas fisicas do sensor, podendo a forma da distribuicdo de
probabilidade ser diferente de uma distribuicdo normal. Nesse caso o problema da fusdo
tornar-se-4 mais complexo, dependendo a solugdo do tipo de fungdo de probabilidade. Uma
aproximagdo a este problema consiste em assumir a hip6tese de a fungdo de densidade de
probabilidade seguir uma forma normal. Este pressuposto justifica-se no caso dos erros de
medida serem de amplitude pequena e pouco frequentes ou serem considerados como soma
de um nimero largo de erros independentes. Com base nesta hipGtese a funcdo de
distribui¢do de probabilidade fica bem especificada pela média X e pela covarifincia A.
Nesse caso podemos utilizar um conjunto de técnicas da teoria da probabilidade para
manipular, estimar € combinar informagfo. O processo de combinacdo utilizado nestas
experi€ncias baseia-se na utiliza¢do de técnicas de combinac¢@o da informacdo, admitindo a
hip6tese da distribui¢do de probabilidade seguir uma lei normal.

Como a grandeza fisica a combinar € correspondente 2 distdncia ao objecto obtida
pela focagem, a sua caracterizagdo em termos estatisticos € definida pela sua média 7 e

varidncia ©. O resultado da combinagdo de duas distincias z; € z; terdo como resultado uma
distincia final z, que € dado pelas expressoes (C.1) (C.8) e (C.9) discutidas no apéndice C.

Estas expressdes sdo

2 2
o’z + 06z
zf=z,-+0((zj—z,-)= —
ol +0°
__G©;
P
i i (7.1)

A variincia associada a estimag@o dada pelas expressOes (7.1) € dada pela expressio

, 0.0
O'f == (72)
C; +Gj
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Zonas do mapa onde se deverd actualizar a informacdo

Para se determinar a zona onde deverd ser combinada a informagdo utiliza-se a
informagdo da posigdo das cimaras e a sua geom:tria de projecgdo. Se por aplicagio do
processo de focagem uma determinada medida z € determinada para um ponto p da imagem
entdo o ponto tridimensional P € conhecido no espaco 3D - veja figura 7.4.

Figura 7.4 - Rectificagdo da medida dada pela focagem

No caso de a recta de projec¢@o de P intersectar um dos "voxel" da estrutura volumétrica e
esse "voxel" apresente o seu estado conhecido entdo teremos que combinar as duas
grandezas segundo (7.1) e (7.2). Para realizar a pesquisa do espago volumétrico sdo testados
0s pontos da recta projectante que intersectam os "voxel". Essa pesquisa é limitada a um
intervalo em torno do valor da distdncia z. Para além disso a combinagdo das medidas est4
condicionada 2 realizagdo de um teste estatistico da hipStese de cormrespondéncia das
medidas. O teste estatistico baseia-se nos valores da média 7 e da varidncia 6 obtidos com
sensores diferentes ou com as cimaras colocadas em locais diferentes do espago. Se i e j
forem duas medidas descritas pelo vector de média x e sua covaridncia P entdo é possivel
estabelecer um método para o teste da hip6tese de correspondéncia, com base na estatistica

x* da diferenca entre os valores das médias para X; e X; [Bar-Shalom 81] [Ayache 88a].
Para se realizar este teste defina-se por d; a diferenca entre os valores das medidas i e j

através da expressdo

d =x,—x, (7.3).

Assumindo que as medidas realizadas sdo independentes, entdo a matriz de covarifincia X,

associada 2 diferencga (7.3) € dada pela soma

2, =P+P (7.4)
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em que P, e P; correspondem respectivamente as matrizes de covaridncia da primitiva i e j.

Como se admite, por hip6tese, que o comportamento estatistico das amostras segue uma lei

normal, assume-se que a diferenga d; segue também uma lei normal. Deste modo a

quantidade
d* =d; Z;'d, (7.5)

ird ter uma distribui¢do x* com um nimerc de graus de liberdade p igual ao nimero de
elementos do vector diferenca d; [Bar-Shalom 81]. Um teste da hipétese de as duas
primitivas pertencerem 4 mesma grandeza fisica consiste em verificar se

- se d* < T, entflo as caracteristicas pertencem 2 mesma grandeza fisica;
- se d” > T, entdo as caracterfsticas nfio pertencem 3 mesma grandeza ffsica.

sendo 7, um limiar de semelhanga. A escolha de 7, baseia-se nas propriedades %> de d° e
envolve o ajuste do seu valor para a aplica¢do em causa. Para além disso a sua escolha
envolve o grau de confianga que pretendemos para o teste (95%, 98% ou 99%). Este teste
foi utilizado nas experi€ncias sendo o vector de medidas representado pela medida z ao qual
estd associada a varincia ©.

ApGs este teste os valores das grandezas podem ser combinados e o "voxel"
correspondente ao valor da distdncia determinada € actualizado. O "voxel" existente
anteriormente no mapa € actualizado e classificado como espago ocupado ou livre de acordo
com a sua posi¢do na recta de projeccdo.

7.3 Resultados Experimentais com Base na Focagem

Os valores de profundidade fornecidos pela segmentagdo por focagem correspondem
a mapas densos, com valores aproximados para a profundidade em todos os pontos da
imagem. Estes mapas sdo tteis para definir zonas de espago livre para movimentagdo do
"robot".

A informagdo de profundidade fornecida pela técnica da focagem corresponde 2
distdncia de um plano de focagem ao centro da lente da cimara que captou a imagem. No
entanto essa informag@o, para ser utilizada no mapa local, dever4 ser transformada de modo
a converter a distincia em coordenadas do referencial local. Para isso é necessdrio conhecer
a posigdo da cimara no espago, ou seja que a cimara esteja também calibrada. Para isso
consideremos a matriz de calibracdo da cimara (6.3) e dada por
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X T

U ‘b Cn C3 Cu y ¢ P+e,
_| o7

|4 Cy €y Cpy Cy 17 c,P+c,
T

S €1 Cp Cy Cy 1 c;P+cy,

(7.6)
em que ¢; € um vector que representa as trés primeiras colunas da linha i da matriz de

calibragdo. Pela equago (6.6) sabemos que o vector director da recta projectante do ponto
P no mundo € dado por

n=u(C, AC,)+v(C, AC,)+(C, AC,) =ug+vh+k (7.7)

em que (u,v) representam as coordenadas da imagem do ponto.

> 7

X

Figura 7.5 - Projecgio do ponto P = (x, y,z) no ponto da imagem p = (u, v)

A recta projectante, tal como mostra a figura 7.5, pode ser expressa através da expressdo
paramétrica

C+X\n (7.8)

em que A corresponde 2 distdncia a que o ponto P se encontra do centro e é dado pelo valor
da distincia d' fornecida no mapa de profundidade obtido por focagem afectado de um valor
de rectificagdo. Esta rectificagdo corresponde ao ujuste geométrico necessdrio realizar de
modo a compensar o &ngulo entre a recta de projec¢do e o eixo 6ptico e sobre o qual se

descreve a distincia d'.
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Figura 7.6 - Rectificagdo da medida dada pela focagem

Deste modo A é dado por

d d
A= == 7.9
cos® kn (7.9)

em que N € o vector unitdrio obtido pela expressdo (7.7) e k 6 o resultado da mesma
expressdo fazendo (u,v)=(0,0).

A medida da distincia z € obtida através de uma relagdo que € cdlculada durante o
processo de calibragdo da lente e descrito no ponto 5.4. Esta expressdo d4 uma relacdo entre
a posicdo angular da focagem da lente e a distdncia z. A medida de z obtida por este
processo € afectada da incerteza devido a profundidade de campo e da incerteza estatistica
da curva de interpolagdo que exprime a relagdo entre a posi¢do angular da focagem da lente
¢ a distdncia. Para cdlcular a incerteza devida A profundidade de campo & utilizada a
expressdo (2.8) que permite obter uma ordem de grandeza para a profundidade de campo
das lentes. Esta expressdo é dependente da abertura, da distancia focal e de um pardmetro ¢
correspondente ao didmetro do cfrculo de confusdo. Como as cAmaras utilizadas sio do tipo
CCD o didmetro de ¢ é dependente da drea de cada sensor no "array" CCD. Pelas
caracteristicas técnicas das cdmaras chegamos A conclusdo que cada sensor tem uma drea
17um x13um ou seja podemos admitir um didmetro ¢ = 17um para o circulo de confusio.
Na figura 7.7 estd ilustrada a curva expressa pela relagdo (2.8) para a lente de 50mm que foi
utilizada nas experiéncias. Esta curva exprime a componente da incerteza devido 2
profundidade de campo para a abertura no mdximo, tal como foram realizadas as
experiéncias.

A esta incerteza da medida deverd ser somada a incerteza estatistica da curva que
exprime a posi¢do angular da focagem da lente e a distdncia a que se encontra o objecto.
Para a lente utilizada (50mm) a curva de interpolagfio tem a expressdo dada na figura 5.9 e
que foi obtida para n=29 amostras. Essa expressdo é a seguinte

z; =0.159862 +w (7.10).
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Figura 7.7 - Curva correspondente ao valor da profundidade de campo para as lentes de

50mm(1.8).

A curva expressa por (7.10) d4 valores préximos dos valores obtidos para as amostras pelo
processo da focagem. Nesse caso o valor para a dispersdo é dado por

s ="=1—2=0.011922 (7.11)

sendo n o niimero de amostras (29 no nosso caso). Com base neste valor estimado para a
disperso € possfvel obter um valor mdximo do erro de uma previsdo para z; com um nivel

de confianga pré-definido (por exemplo 95%) [Moore 93]. Nesse caso uma previsdo para z,

poderd ser obtida pela expressdo
Z, t's, (7.12)

em que s, € dada pela expressdo

= (7.13)

e t* & dado pelo valor tabelado da distribuigio-¢ para o valor critico 1—76 para (n—2) graus

de liberdade. O valor ¢ € o nivel de confianga desejado para o teste (por exemplo para
¢=95% e 7 graus de liberdade d4 uma valor t* = 2.365).

Nas experiéncias realizadas esta incerteza (profundidade de campo-+incerteza
estatistica) foi cdlculada com base num nivel de confianga de 95%. Na maioria dos casos os
seus valores ndo consegem ter expressio grifica nas figuras. No caso das experiéncias
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realizadas o valor da incerteza aos 6m atinge um valor de =~15%, correspondendo a
~ 610.45 metros.

As figuras seguintes ilustram alguns dos resultados das experiéncias realizadas. O
primeiro conjunto consiste na obten¢do e combinagdo de mapas obtidos por um par de
camaras estereo (um mapa de focagem por cdmara) e o segundo o mapa final obtido pela
combinagdo dos mapas obtidos por uma cimara em diferentes posi¢des de uma trajectOria.
Na figura 7.8 ilustra os resultado para o caso das cAmaras em configuracdo estereo. A figura
7.8a representa as imagens estereo iniciais e as demarcagdo de zonas de grande variagdo da
profundidade relativa obtida pelo processo da focagem. A figura 7.8b ilustra os diferentes
planos de corte do mapa volumétrico que corresponde A combinagio dos mapas de focagem
individuais para cada cAmara. Nas figuras 7.8c, 7.8d, 7.8e representam uma pequena zona do
mapa individual de cada cdmara e do mapa global e ilustram as zonas em que foram
determinados os mapas de profundidade. Pela figura 7.8d podemos verificar as zonas nas
quais foi utilizado o processo de fusdo dos dois mapas.

A figura 7.9 ilustra a aplicagio da mesma técnica numa maior extensdo de imagens.
A figura 7.9b representa planos dos mapas locais nos quais se representam as zonas de

espaco vazio (zonas mais claras).

Figura 7.8 (a) - Imagem Esquerda
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-
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Mupa de Profundidsde da Cmara Bequerds Mups de Profindidade da € men Direita

Figura 7.8 (c) Zona detalhada do mapa parcial de cada cimara
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Mopa de Profundidade Combinado Mapa dos Locois de Fus o

(@ ©)

Figura 7.8 - Fusdo de mapas de profundidade obtidos pelo método da focagem. Na figura (a)
estdo representadas as imagens estereo. Na figura (b) estdo representados planos
correspondentes aos mapas densos obtidos. Na figura (c) estdo representados dois
pequenos pedagos dos mapas da cimara esquerda e direita. A figura (d) representa o

mapa combinado. Na figura (e) estdo representas as zonas da fusio da informacio.

Figura 7.9 (b) Sequéncia de imagens
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Figura 7.9 (b) Continuagéo

(b)

Figura 7.9 - Fusdo de mapas de profundidade para uma zona extensa. Na figura (a) estdo

representados uma das imagens estereo dos vdrios locais da zona extensa. Por baixo
das imagens estdo representados cortes horizontais (x-y) dos mapas parciais
correspondentes aos diferentes locais. Notar que cada ponto do mapa representa um
drea de lcm x lcm. Na figura (b) estfo representados os cortes (x-y), (x-z) e (z-y) do
mapa volumétrico final e correspondente aos mapas anteriores combinados. As zonas

claras representam espago vazio.
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CAPITULO 8

Desenvolvimento de Um Sistema de Visao Activa

8.1 Introducio

Uma grande parte dos algoritmos que foram desenvolvidos na drea da Visdo por
Computador ndo exploram a possibilidade de adaptar o sistema de visdo s condigdes das
cenas. No entanto essa adaptagdo pode ser necessdria para obter os resultados desejados.

Figura 8.1- Par de imagens estereo. (a) Focadas perfeitamente. (b) Captadas com focagem
desadequada.
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Na figura 8.1 € apresentado um exemplo em que um par de imagens estereo ndo estd
correctamente adaptado para ser utilizado pelo sistema de estereovisdo. Para adquirir as
imagens correctamente seria necessdrio controlar a focagem e eventualmente a vergéncia
entre as cdmaras. Para além da adaptacdo do sistema 2s condi¢Oes da cena existem situagdes
em que € necessdrio adaptar o sistema de visdo aos objectivos do processamento. Por
exemplo na figura 8.2, sdo apresentadas duas imagens de um mesmo objecto obtidas com
uma lente "zoom" em diferentes distincias focais. Na imagem da figura 8.2 (a) o objecto é
mais pequeno comparado com a imagem da figura 8.2 (b) onde o objecto j4 aparece mais
pormenorizado na imagem. Se o objectivo for a andlise pormenorizada do objecto central,
entdo a imagem mais adequada € a da figura 8.2 (b). Estes exemplos ilustram que &
necessdrio adaptar o sistema de vis3o as condigdes das cenas e por vezes aos objectivos
pretendidos. Outro exemplo € a forma como a distincia focal influencia o erro na
determinagdo da profundidade utilizando estereovisdo tal como demonstrado analiticamente
pelas equagBes (6.60). Pela expressdo verificamos que podemos diminuir o erro

controlando a distincia focal.

(2) ®)
Figura 8.2 - (a) A imagem esquerda corresponde a uma imagem obtida com um comprimento

focal de 16 mm,; (b) Imagem idéntica mas para um comprimento focal de 25 mm.

A adaptagdio de um sistema de visio s condi¢des da cena ou aos objectivos
pretendidos com o processamento, pode ser realizada através do controlo de alguns
pardmetros do sistema de visdo. Nestes sistemas esses pardmetros sdo de dois tipos: Opticos
e mecanicos. Os primeiros estdo relacionados com as lentes € os segundos com o sistema de
suporte e orientagdo das cAmaras. Ambos funcionam como graus de liberdade do sistema e
podem ser controlados por computador. Dos graus de liberdade Gpticos fazem parte o
controlo da focagem, "zoom" e a abertura e dos graus de liberdade mecanicos fazem parte
todas as juntas de rotagdo e translagdo que permitem posicionar as cAmaras no espago.

Esta forma controlada de captagdo de imagens apresenta alguma semelhanga com o
sistema visual humano. Nos seres humanos a percepgdo visual § um processo activo,
fortemente influenciado pelo meio e pelos objectivos a concretizar. Por exemplo, a
percep¢do de um local ou o reconhecimento de uma face é executada pela verificagdo

176




CAPITULO 8 - Visdo Activa

sucessiva de diferentes pontos de interesse para o objectivo e ndo através da andlise de uma
tinica imagem [Yarbus 67]. Os movimentos realizados pelos olhos humanos, sio também
componente integral na percep¢do visual. Outro exemplo € quando o sistema visual humano
€ confrontado com uma nova cena. Neste caso o sistema visual organiza e executa uma
sequéncia de movimentos dos olhos de modo a obter uma percep¢io da cena. Estes
movimentos sdo caracterizados por breves perfodos de fixagdo num ponto e de rdpidos
movimentos entre pontos de fixacdo [Yarbus 67] [Carpenter 88].

8.2 Desenvolvimento de um Sistema de Visiao Activa

8.2.1 Introdugao

A visio humana € uma referncia para quem estuda visdo computacional. Para isso é
importante analisar o sistema visual humano, relacionando-o com os dispositivos actuais de
captacdo e processamento de imagens. O olho humano pode ser comparado a um dispositivo
optico que recebe a energia radiada pelos objectos na cena. Essa energia forma uma imagem
invertida na retina e excita um conjunto de células visuais que geram impulsos nervosos.
Esses impulsos nervosos sdo transmitidos pelo nervo 6ptico até ao cérebro e estimulam os
centros visuais do cérebro. Este €, de uma forma resumida, o procedimento que nos permite
ver. A figura 8.3 representa, de maneira esquemadtica, um corte horizontal do olho humano.

oOptico

Figura 8.3- Representagio grosseira de um corte horizontal do olho humano

A entrada de radiacdo € feita pela cOrnea, passando pela abertura da fris e o cristalino e
alcanga, na parte posterior, a retina. Sdo os foto-receptores existentes na retina que sdo
responsdveis pela transformagdo de energia luminosa em impulsos nervosos na forma de
sequéncias de pulsos modulados em frequéncia. O olho humano tem em média 24mm de

177




CAPITULO 8 - Visdo Activa

didmetro, € flexivel e sabe-se que s cerca de 50% da energia luminosa recebida pela cornea
chega a retina [Levine 85][LeGrand 80]. A pupila é uma abertura no centro da fris cuja
pigmentacdo € a responsdvel pela cor dos nossos olhos. Esta abertura circular € similar &
abertura existente numa lente, cujo didmetro € controlado de modo a permitir a entrada de
mais ou menos radiagdo no cristalino. A activacdo do controlo € influenciada por vdrios
factores, tais como a quantidade de ilumina¢do incidente e o estado emocional da pessoa. A
varia¢io do tamanho da abertura serve tr€s objectivos[Levine 85]:

¢ O controlo da quantidade de radiagdo que passa o cristalino e chega a retina.

e O controlo da profundidade de campo para objectos muito préximos.

e A redugldo das aberragcbes da imagem de modo a reduzir as indefinicdes das

imagens no caso de situagdes de ilumina¢do muito brilhante.

O cristalino permite a adaptagdo para visdo ao perto e visdo ao longe através da mudanca da
sua forma e cujo comportamento se assemelha ao controlo da focagem de uma lente. O
cristalino garante que a imagem estd focada na zona de maior acuidade visual, chamada de
fovea.

O olho humano pode ser encarado como um sistema Optico que transforma a
radiagdo oriunda do espago tridimensional numa imagem bidimensional desse mesmo espaco.
Essa transformag@o € limitada pelas caracteristicas fisicas do olho e controlada pelos graus
de liberdade Opticos tais como a fris € a acomodacgdo do cristalino. Estes graus de liberdade
podem ser simulados através de lentes motorizadas que podem controlar a focagem, "zoom"
e a abertura.

O sistema visual humano movimenta os olhos durante a execu¢do dos processos
visuais como por exemplo a seguimento ou a fixagdo. Os movimentos realizados pelos olhos
podem ser simulados pelos movimentos ilustrados pelas setas da figura 8.4. Estes
movimentos podem ser simulados através de sistemas mecanicos cujo movimento &

controlado por motores.

Figura 8.4 - Graus de liberdade mecanicos do olho humano. O movimento do olho pode ser

decomposto nos movimentos A, B e C.

A simulagdo dos graus de liberdade do olho humano, através de lentes e dispositivos
mecénicos controlados por computador, permitird explorar novos algoritmos de visdo por
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computador através de técnicas de controlo da aquisigio das imagens. Este assunto &
abordado, em parte, neste capitulo através da descricdo de uma plataforma experimental
desenvolvida para realizar trabalhos de visdo activa. Os algoritmos de visdo computacional
que envolvem este tipo de controlo s3o conhecidos como algoritmos sobre visdo activa.

8.2.2 Vantagens de um sistema de Visao Activa

A possibilidade de controlar o0 modo de aquisi¢do de imagens através de um sistema
de Visdo Activa permite a exploragdo de novos modos de processamento em visdo por
computador. Um sistema de visdo deste tipo deixa de funcionar de maneira isolada para
funcionar cooperativamente com o processo de controlo dos vérios graus de liberdade:
zoom, abertura, focagem e posicionamento no espago das cdmaras. Um exemplo dessa
cooperagdo, € o controlo do sistema de modo a fixd-lo num determinado ponto existente na
cena. Para conservar o sistema de visdo fixo no ponto, num ambiente dinimico, é necessdrio
controlar diferentes graus de liberdade do sistema. Este controlo € bastante facilitado se
durante o processo for utilizada a imagem da regido circundante ao ponto de intersec¢do dos
eixos Opticos das duas cAmaras e designado por ponto de fixagdo. Outro exemplo € a
necessidade de adaptar o sistema de visdo as varia¢Bes de iluminagdo da cena. Para que o
sistema se acomode 2s diferentes condi¢Oes de iluminagdo, o sistema deverd permitir
variagdes no didmetro de abertura da lente. Além disso, é necessdrio que o sistema se adapte
a distdncia a que os objectos se encontram na cena para que as imagens captadas se
encontrem perfeitamente focadas. Neste caso a posigcdo relativa entre o sensor e a lente
deverd ser controlada. O sistema Optico da lente deverd também permitir diferentes
distincias focais através do controlo do "zoom".

Ballard, Aloimonos, Bajcsy e Abbot tm realcado as vantagens da Visdo Activa
comparadas com as obtidas com cimaras fixas [Ballard 88] [Aloimonos 88] [Aloimonos 89]
[Bajcsy 88] [Abbot 88]. Em termos de visdo por computador o controlo dos diferentes graus
de liberdade corresponde, em parte, a uma manipulagdo da forma como as imagens sdo
adquiridas. O efeito € idéntico a0 modo como o movimento influencia o fen6meno de
percepgdo. O controlo da maneira como as imagens sdo adquiridas permite obter estabelecer
novas formas para a determina¢@o da profundidade através de focagem, movimento e
vergéncia ou ainda, por estereovisdo dinfimica tal como ficou demonstrado nos capitulos
anteriores. Mas as vantagens nfo estio circunscritas A determinagdo da estrutura
tridimensional. A localiza¢do das regifes de interesse no espaco tridimensional é outra das
possibilidades de um sistema de visdo activa [Bajcsy 88] [Nelson 88]. Em resumo, a visio
activa apresenta diferentes tipos de vantagens:

1) Permite pesquisar os objectos que se encontram na cena. O sistema pode ser
controlado de modo a movimentar as cdmaras para se aproximar mais dos objectos,
mudar a focagem ou mudar o ponto de vista no qual as imagens estdo a ser captadas
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[Pentland 85] [Krotkov 88] [Wixson 89]. Por vezes esta pesquisa visual do objecto
tem custos menores do que a pesquisa algorftmica numa tinica imagem [Nelson 88].
2) Permite executar processamentos com base em movimentos conhecidos do sistema
de visdo. Se os movimentos sdo conhecidos entdo fornecem restrigdes adicionais no
processo de captagdo de imagens [Aloimonos 88]. Esse facto facilita o processo
computacional. Por exemplo, propriedades que sdo dificeis de calcular com uma
cimara fixa podem ser obtidas com facilidade com um sistema de cimaras moveis.
Uma das primeiras demonstra¢Oes destas vantagens foi o trabalho de Bandopadhay

para determinag@o dos parimetros de movimento do corpo [Bandopadhay 87].

3) Permite referenciar os objectos relativamente a um sistema de coordenadas
externas. A capacidade de controlo de um sistema de visdo activa e sobretudo a
capacidade de se "fixar" num objecto da cena permite ao sistema visual determinar
estruturas tridimensionais, ou outras propriedades fisicas, com base num sistema de
coordenadas soliddrio com o objecto [Ballard 90].

4) Permite utilizar algoritmos de controlo com base no posicionamento relativo.
Supondo um sistema de coordenadas soliddrio com um ponto do objecto sobre o
qual o sistema de visdo se encontra fixo, é possivel estabelecer estratégias de
controlo do sistema de visdo baseadas nesse referencial. Estas estratégias de controlo
sdo mais simples do que as utilizadas com o sistema de coordenadas no objecto
[Ballard 90].

5) Permite a segmentacdo das imagens entre objectos e o fundo. Se um objecto em
movimento estd a ser seguido, entdo o fluxo optico desse objecto serd muito pequeno
comparado com o restante da cena (o fundo). As diferengas nos campos de fluxo
podem ser utilizadas para segmentar a imagem. Para seguir o objecto faz-se uso de
graus de liberdade dos mecanismos de controlo do sistema activo [Brown 90a]
[Brown 90b].

6) Os sistemas activos podem explorar o universo circundante através do controlo
selectivo da drea da cena que estd a ser processada. O controlo da posi¢do das
cimaras e dos graus de liberdade Gpticos de um sistema de visdo activa, permite uma
selecgdo da zona da cena que € mais relevante para o processamento em curso. Esta
selecgdo permite reduzir e seleccionar a informag8o visual a processar.

Estas sdo algumas das muitas vantagens de um sistema de visdo activa.
8.2.3 Uma Base Experimental para Visdo Activa
Para o desenvolvimento de algoritmos com base nos conceitos de visdo activa foi
construida uma base experimental que permite o controlo da orientagdo das cimaras e das

lentes através de um computador. Neste ponto descrevem-se os graus de liberdade do

sistema mecdnico € o "hardware" de controlo do sistema. Durante o desenvolvimento do
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sistema foi prevista a sua interligagdo com outros sistemas. A figura 8.5a ilustra com um
diagrama funcional o sistema de vis@o activa.

LENTESMOTORIZADAS
ESTAGAO DE

TRABALHO

SISTEMA
ouj CONTROLADOR

CONTROLADOR DE SISTEMA DE VISAO ACTIVA

Figura 8.5 (a) - Diagrama funcional do sistema de Visdo Activa

Figura 8.5 (b) - Graus de liberdade mecénicos sistema de visdo activa

8.2.4 Estrutura Mecinica

A estrutura mecénica € composta por tr€s partes: uma plataforma de suporte das
cdmaras, um sistema mecénico que orienta essa plataforma e um sistema mecénico que
controla as lentes. A plataforma de suporte das cimaras possibilita a simulacdo do

movimento A da figura 8.4 (vergéncia ) e o controlo da distincia intra-ocular isto &, a
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distdncia entre as cimaras (baseline). O sistema mecénico que suporta a plataforma é
responsdvel pela execug@o do movimento B da figura 8.4 (#ilf) ¢ do movimento de rotagio
do nosso pescogo segundo um eixo vertical (neck pan). Este tltimo movimento &
responsdvel pela orientagdo do suporte das cdmaras. O sistema mecanico que controla as
lentes € responsdvel pelo controlo dos pardmetros Opticos de cada uma das lentes,
respectivamente a abertura, a zona de focagem e a distancia focal. A figura 8.5b ilustra o os
eixos correspondentes aos graus de liberdade sistema.

A plataforma de suporte das cAmaras utiliza motores de passo para 0s movimentos
da vergéncia e da baseline. O sistema permite o controlo separado da vergéncia de cada
uma das cdmaras. Para o movimento #lt e para o movimento neck pan utilizam-se também
motores de passo. Os motores utilizados nestes graus de liberdade permitem uma velocidade
méxima de 83° por segundo. Cada um dos motores pode ser controlado de modo a executar
movimentos de meios-passo mas todos, 2 excep¢do dos motores da vergéncia, executam
movimentos de passo inteiro. Associado a cada motor de passo existe um codificador 6ptico
incremental, dois sensores de fim de curso ¢ um sensor da posi¢do de referéncia (home). A
fungio dos codificadores incrementais € permitir a identificagdo da posicdo actual do sistema
mecanico. Os sensores de fim de curso evitam que os motores realizem movimentos para
posigOes proibidas e a posi¢do de referéncia é dtil na fase de iniciagdo do sistema.

As lentes motorizadas utilizam motores de corrente continua para controlarem os
graus de liberdade correspondentes 2 iris, focagem e ao zoom. Esses motores sio de
pequena poténcia e estdo situados junto da lente. As lentes utilizadas permitem uma distincia
focal entre 12,5mm e 75mm e uma focagem de 1,3m a ©°varidvel com a distincia focal.

Tipo de Tipo de motor Deslocamento Resolugdo Pulsos por unidade de
movimento miximo deslocamento
Vergéncia Motor de passo 434,2° +0,18° ~ 6 passos /°

Baseline | Motordepasso | 2x138mm | 0,15mm /100passos | = 666 passos | mm

Tilt Motor de passo +25° +0,01° ~100 passos /°
Neck pan Motor de passo +100° +0.01°

=100passos /°

Tabela 8.1 - ParAmetros dos motores utilizados no sistema de visio activa
8.2.5 "Hardware" de Controlo do Sistema Mecénico

Para efectuar um controlo dos motores de passo utilizados na estrutura mecanica foi
construido uma placa de controlo para funcionar em computadores com "bus-PC AT"
designado Cartio de Controlo de Motores de Passo (CC-MP). Cada placa CC-MP ¢
responsdvel pelo controlo e monitorizagdo dos motores de passo até ao mdximo de seis
motores por cartdo. Para o controlo dos motores de corrente continua foi construido uma
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mecdnico. A troca de informacg@o entre o controlador do sistema mecénico e o exterior
pode ser realizada por uma ligac@o série RS-232 ou através de rede "ethernet". No caso de o
sistema ser utilizado num "robot" mével poderad ser utilizada a transmissdo série RS-232 e
um "modem". O mesmo tipo de liga¢@o assegura, através de um "software" especialmente
projectado para o efeito, a transmissdo de imagens sem erros. Esta caracteristica é
especialmente 1itil quando o sistema € utilizado num "robot" mével.

Figura 8.7 - O Sistema de Visdo Activa

Figura 8.8 - O sistema de visdo activa colocaca no "robot" m6vel ROBUTER
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8.2.6 "Software' de Controlo

Existem duas possibilidades para realizar o controlo do sistema de visdo activa. Uma
consiste na realizagdo de programas pelo utilizador do sistema e que recorram a rotinas
existentes numa biblioteca de programas. As rotinas foram desenvolvidas em linguagem C
para serem utilizadas com o sistema operativo PC-DOS. As rotinas existentes nessa
biblioteca executam comandos de movimento e controlam a sua correcta execugdo. Para
além disso o programador tem a possibilidade de ter acesso aos vérios controladores de
motores existentes no sistema, discriminadores incrementais, reset das placas e o estado do
movimento de cada motor. Os comandos disponiveis sio considerados de baixo nivel,
deixando 2 responsabilidade do programador os problemas de controlo de parimetros de
velocidade, estado geral do sistema e geragdo das traject6rias. Esta forma de operagdo é a
mais adequada para aplicagOes de tempo-real e nos casos em que nio existe necessidade de
interactividade do utilizador com sistema.

Figura 8.9a - "Interface" grafico do programa que permite o controlo manual do sistema de

visdo activa.

Para o comando manual do sistema de vis@o activa pode ser utilizado um programa
baseado em janelas e que funciona em ambiente XWindows para o sistema operativo UNIX.
Este programa foi desenvolvido em XView(Sun) e permite realizar o controlo manual do
sistema. O programa utiliza o interface gréfico ilustrado na figura 8.9a no qual existem
vérios botdes de comando. O programador tem vérias possibilidades de comandar o sistema
como sejam o reset manual do sistema e o controlo manual dos vérios graus de liberdade
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outra placa de controlo também para funcionar em computadores com "bus-PC AT" e
designado Cartdo de Controlo de Motores DC (CC-DC). Os motores de passo recebem a
poténcia necessdria ao seu funcionamento através de uma outra placa designada Cartdo de
Fornecimento de Poténcia (CFP). A placa CFP € responsdvel pelo fornecimento de energia
aos motores de passo até a um maximo de trés motores por placa e é controlada pela placa
CC-MP (ver figura 8.6). No caso dos motores de corrente continua utilizados nas lentes a
energia para o seu funcionamento € fornecida directamente pela placa CC-DC.

O controlo dos motores de corrente contfnua € feito através da informagdo de
posi¢do absoluta fornecido por um potenciémetro. O controlo de posicionamento dos
diferentes graus de liberdade € efectuado através da diferenca entre o valor digitalizado da
tensdo fornecida pelo potenciémetro e o valor correspondente posi¢éo pretendida. A posigio
pretendida € programada através dos registos de controlo existentes na placa e acessiveis
através do "bus-PC AT"

P CODIFICADOREY
NCREMENTAR MOTORES

Eo o PASSO
3 DEFDA
DECURSO

Figura 8.6 - Controlador do sistema mecéinico

O conjunto do "hardware" responsdvel pelo controlo de todos os motores utilizados no
sistema designa-se controlador do sistema mecdnico. O sistema foi projectado de forma a
funcionar modularmente, sendo possivel introduzir vdrios cartdes no sistema para controlar
vdrios grupos de motores de passo ou de motores de corrente continua de pequena poténcia.
O estado dos vdrios graus de liberdade (home, limit left, limit right) pode ser visualizado
através de um sinais luminosos existentes no painel frontal do controlador do sistema
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como sejam o reset manual do sistema e o controlo manual dos varios graus de liberdade
mecdnicos. A geometria do sistema € continuamente actualizada num grafico existente na
janela. Para o controlo manual das lentes (zoom, focus e iris) e a aquisicao das imagens o
programador pode utilizar a op¢@o video que corresponde a figura 8.9b. Nessa opgdo o
programador pode adquirir ¢ armazenar imagens nas situacdes que desejar. Pela opgdo
history o operador tem a possibilidade de visualizar, de uma forma temporal, os angulos
percorridos por cada um dos graus de liberdade - figura 8.9c. Para o caso de querer saber
qual foi a troca de comandos entre o sistema e a workstation o programador podera utilizar a
opcdo trace que faz uma listagem dos comandos enviados - figura 8.9d.

Figura 8.9b - A op¢@o video permite a visualizagio das imagens.

Figura 8.9c - Opgfo history permite visualizar, de uma forma temporal, os 4ngulos

percorridos por cada um dos graus de liberdade.
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—>Ny:P —1787
—>Nz:P —-2240

—>R Eye:P 0

—>BLine:P 8001
—>Ny:P O
—>Nz:P —10000
—>L Eye:P —1684
~>R Eye:P 0
—>BLine:P 8230

Figura 8.9d - Opgio trace permite verificar quais os comando enviados para o controlador do

sistema.
8.2.7 Sistemas de coordenadas

A cada um dos graus de liberdade do sistema de visdo activa foi associado um
sistema de coordenadas. Cada um desses referenciais pode ser relacionado com um
referencial solidirio com a base de suporte do sistema e designado {BASE}. A figura 8.9a
ilustra quais os referenciais do sistema e quais os angulos ou distincias varidveis. Na tabela
8.2 estdo representados os valores para cada um dos pardmetros varidveis dos sistemas de

coordenadas.

X? X?

Yy zZ Yy
7 ' -d; +dz '
a)righz'LA § “_j xleﬁ

{RIGHT_EYE {LEFT_EYE}

{CAM_RIGHT} {CAM_LEFT}
V/

A
{BASE}
Py

X

Figura 8.10 - Diagrama esquemadticos dos virios sistema de coordenadas definidos no sistema

de visdo activa.
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Tipo de movimento Referencial Varidvel Deslocamento miximo
Vergéncia {RIGHT_EYE} ou + o
{LEFT_EYE } 9 Vright ) Vieft 134 ’ 2
Baseline {CYCLOP} dz 0—138mm
Tilt {NECK} 6 125°¢
Ny
Neck pan {NECK} 0 +100°
Nz ~

Tabela 8.2 - Pardmetros dos motores utilizados no sistema de vis#io activa

8.3 Fixacao de Objectos Estacionarios

A fixagdo

O processo de controlar o sistema visual de modo a manter estdvel a projec¢do na
retina de um ponto no espago tridimensional, é conhecido como fixagdo. O ponto para o
qual a imagem se mantém estdvel € designado ponto de fixacdo. As pesquisas realizadas
neste dominio mostram que as localizagdes destes pontos de fixacdo ndo sdo escolhidos
aleatoriamente nem s@o rigidamente planeadas com antecedéncia, mas sdo fruto do préprio
processo de percepgao [Yarbus 67] [Haustein 90] [Tweed 90].

A mudanga de ponto de fixacdo é acompanhada por movimentos muitos réapidos de
ambos os olhos e conhecidos pelo nome de "sacadas". Este movimento de "sacada" tem
uma amplitude uniforme para ambos os olhos e é do tipo "balistico" - isto €, ndo existe
realimentac@o visual durante o movimento.

Quando o objecto de percepcdo € estaciondrio relativamente ao observador, o
processo de percepc@o que tem lugar entre duas "sacadas" é conhecido por: "processo de
fixacdo". Yarbus demonstra que durante a percepgio de objectos estaciondrios o observador
s6 se encontra entre dois estados: em processo de fixagdo ou em processo de mudanca entre
dois pontos de fixacdo [Yarbus 67]. Durante a fixagdo nos objectos os olhos ndo estdio
completamente parados mas realizam pequenos movimentos, mas de modo que o ponto de
fixagdo se encontre, para cada olho, dentro da fovea. Durante este processo a abertura da
pupila conserva-se praticamente constante, realizando pequenos ajustes com a mudanga de
intensidade luminosa ou para mudar a profundidade de campo.

Se os pontos de fixagdo se encontram a diferentes distincias dos olhos do
observador entdo o seu movimento € constituido por um movimento de "sacada" e também
um movimento de convergéncia ou divergéncia dos eixos épticos. Segundo Yarbus, um
julgamento sobre as dimensdes e as distdncias aos objectos é obtida através da posi¢do
relativa dos eixos 6pticos e da acomodac@o dos olhos. A mudanga entre pontos de fixagdo é
iniciada com a convergéncia ou divergéncia e a preparagio da "sacada". A convergéncia ou
divergéncia ao ser iniciada antes da "sacada" permite a diminui¢@o do tempo requerido para
a mudanca do sistema visual entre pontos de fixag&o, pois segundo Yarbus a dura¢io dos
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movimentos de convergéncia ou divergéncia t€ém uma velocidade dez vezes maior do que a
"sacada". A figura 8.11 mostra esquematicamente o resultado do ensaio realizado por

Yarbus para o estudo da vergéncia

P

Esq ./

Esq -~ Dir

1
1
1
i
i
s
x
o
1
1
1
i

Figura 8.11 - Diagrama do movimento dos olhos durante a mudanca de pontos de fixagéo.

Segundo estes estudos o movimento dos olhos durante a mudanca do ponto de
fixacdo A para B é composta de - ver figura 8.11: (a) divergéncia na porgdo AC; (b)
"sacada" dos olhos segundo um arco que passa pelo C e D. O eixo de simetria € orientado
para o ponto B; (c) divergéncia dos olhos até que o ponto de intersec¢éo dos eixos Gpticos
se encontrem no ponto B. Durante a mudanga do ponto de fixagdo B para A o movimento
dos olhos é composto de: (a) convergéncia até ao ponto E; (b) "sacada" segundo um arco
EF e de modo que o eixo de simetria passe por A; (c) convergéncia dos olhos até atingir o
ponto A. Um pormenor importante nesta experiéncia € a execugdo paralela destes
movimentos embora o movimento de divergéncia ou convergéncia seja iniciado primeiro e
acabe em ultimo.

No nosso trabalho consideramos o processo de fixagdo um assunto importante na
investigacdo em visdo activa. Este assunto foi ji abordado por outros autores. E caso do
controlo da vergéncia e focagem em imagens estereo utilizado por Krotkov [Krotkov 87] ou
s6 da vergéncia, utilizado por Olson [Olson 90]. Li e Ishiguro utilizam a fixagdo como
mecanismo de realimentagio para navegac¢do de um "robot" mével [Li 91] [Ishiguro 90].
Nos pontos seguintes sdo desenvolvidas algumas expressGes que demonstram as
possibilidades de determina¢do do tempo até ao impacto e da distdncia do objecto ao

sistema de visdo utilizando fixacao.
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8.3.1 Tempo até colisio através de vergéncia

O tempo até colisdo pode ser facilmente calculado através da variagdo do dngulo de
vergéncia. Consideremos que o sistema visual se encontra fixo num ponto tal como mostra a
figura 8.12. Na deducgdo das expressdes pressupde-se que o sistema é controlado de modo

que o dngulo de "observagdo", 6, seja 90°.

Figura 8.12 - Fixacéo de objecto em frente ao sistema

Pela figura obtemos
0=2a
0 =0=180°" -2y
o=90" -7y
e
h=1Isiny
é—lcosy
2

Estas relagdes permitem retirar a conclusdo que

h= b tany
2 @8.1)
Derivando a expressao acima obtemos
h= é(secz 7)¥
2
Deste modo o tempo até impacto- tai(7y), é dado por
: h_ tan cosy 4/1—cos’
tai(y) = = g b= VN8 Y 8.2)
B (sec’y)y ¥
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Conhecendo a velocidade angular y de forma aproximada é possivel ter uma estimativa do

tempo até a colis@o no objecto.

8.3.2 Distancia ao ponto de fixacdo

Rodando as cimaras em torno de um eixo perpendicular ao plano definido pelos dois
eixos Opticos € possivel mudar a posi¢do em que os dois eixos se intersectam - o ponto de
fixagdo. Mudando a posi¢cdo do ponto de fixacdo existem dois parAmetros envolvidos: o
dngulo (de vergéncia) e o 4ngulo (de orientagdo) - ver figura 8.13. O angulo de vergéncia é o
dngulo entre os dois eixos opticos. O angulo de orientacdo € o menor angulo entre a linha
que une os dois centros 6pticos ("baseline") e a linha que une o ponto de fixa¢do e o ponto

intermédio da "baseline”.

Ponto de Fizagdo A

evergéncia =6, L7 B

9orientaguio

Figura 8.13 - Defini¢fio de 4ngulo de vergéncia e de versao

Vamos supor que, tal como se ilustra na figura 8.13, o sistema muda o ponto de fixagdo de

A para B. Nesse caso € possivel estabelecer uma relagdo simples entre os angulos (9 40 B) e

os angulos (., ). Com base na geometria plana sabemos que

180° —o—-0, =180° -B -6, ®3)
o-B=06,-6,
Esta relacdo geométrica facilita o processo controlo do sistema de visdo para realizar uma
mudanca do local de fixacdo do sistema.
Neste tipo de configuracdo € possivel determinar a distdncia a que o ponto de fixacdo
se encontra da "baseline”. A expressdo para essa distincia pode ser determinada pela

geometria de tridngulos e € dada por
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t
tan©, +tan0,

Na figura 8.14 € ilustrada a forma como a distidncia 7 depende do valor dos angulos
6, =0, =0 (assumindo o caso simétrico). Como se pode verificar pelo grifico, para dngulos
préximos de 90° a distincia z varia muito rapidamente com uma pequena variacdo do angulo
0. Por outro lado, com a distincia inter-ocular de 30cm (""baseline"), as distdncias entre os 2
metros e os 10 metros podem ser determinadas com angulos préximo dos 90°. Para estas

distdncias € necessdrio ter uma boa resolugdo angular nos motores para conseguir boa

precisdo no célculo da distancia z.

Dist ncia at a "baseline" (B=30cm)

Dist ncia {m])
w
\

S ————

13 1.35 14 1.45 L5 1.55 1.6

Angulo do eixo ¢ptico [rad]
Figura 8.14 - Distincia z em fun¢do do 4ngulo 6; =0, =0 e para uma "baseline” de 30cm.

Para investigar a relagdo entre a resolugio angular dos motores de vergéncia e a
distancia z, determinemos as derivadas parciais da equag@o anterior para 6, =6, =0:

9% _b 2
= (1+tan0?) (8.5).

Na figura 8.15 estd ilustrada a variagdo da incerteza relativa (8% ) em funcgdo do angulo e

da resolugio angular dos motores para o caso de uma vergéncia simétrica. Notar que esta

incerteza relativa é independente da "baseline".
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Dist ncia relativa (B=30cm)

Dist ncia relativa[%]

1.3 1.35 14 1.45 1.5 1.55 1.6

Angulo do eixo ¢ptico [rad]

Figura 8.15 - Precisdo relativa na determinacio da profundidade como funcdo da resolugdo
angular dos motores de vergéncia. A linha a cheio corresponde a resolucdo angular de

0.1 graus enquanto a linha a tracejado corresponde 2 resolucédo angular de 0.01 graus.

8.4 Explorando as Imagens de Movimento

Como o sistema permite a movimentacdo das cAmaras, € interessante analisar em que
medida as imagens em movimento poderdo ser exploradas para determinacio da
profundidade. Tal como foi referido no capitulo 1, o movimento nas imagens pertence ao
conjunto de fontes de informagao que nos permite ter uma percep¢do da profundidade dos
objectos que nos cercam [Marr 82] [Ullman 79] [Nagel 83][Yarbus 67].

Na andlise de imagens de movimento existem inimeros trabalhos realizados ¢ em
muitos dos algoritmos propostos € possivel distinguir diferentes estdgios do processamento.
O primeiro estdgio consiste na detecgdo e localizagdo de movimento. Este estdgio baseia-se
em métodos de deteccdo da variacdo do brilho na imagem ou, em alternativa, da
correspondéncia de primitivas entre imagens sucessivas. O estdgio seguinte consiste na
extraccdo de medidas quantitativas sobre o movimento detectado na imagem e o terceiro
estdgio consiste na recuperagdo de informac@o final com base nessas medidas. Neste ponto
serd dada uma panordmica breve sobre os principios matemadticos que permitem recuperar
essa informacdo, utilizando imagens de movimento. Para além disso, serdo apresentados
resultados experimentais para a recuperagdo de profundidade baseado no fluxo éptico

normal utilizando imagens obtidas com um sistema de visao activa.
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8.4.1 Introducao

O movimento das formas no plano de imagem pode ser devido a0 movimento da
cdmara, a0 movimento dos objectos que estdo a ser visualizados ou a ambos. O movimento
pode também ser aparente, se existe mudanca do brilho da imagem que d4 uma ilusdo de
movimento.

No estudo do movimento com imagens € muito comum encontrar dois tipos de
designacOes: campo de movimento e fluxo optico [Horm 87]. A projeccdo da
velocidade/deslocamento tridimensional no plano imagem designa-se por campo de

movimento. Se forem conhecidos os valores deste campo de movimento entdo, os
parimetros do movimento tridimensional que o geraram v, = (vx Yy ,vz) e®= (O)x,(n)y,(oz)

ou a estrutura tridimensional da cena, podem vir a ser determinados [Horn 87] [Ullman 79].

Para introduzir a no¢do de fluxo dptico, consideremos imagens de objectos em
movimento. Nessas imagens podem ser detectadas regides correspondentes a objectos que
se movem. Ao movimento aparente dessas regides designa-se fluxo dptico. Idealmente o
fluxo optico deveria ser igual ao campo de movimento, mas nem sempre isso se verifica
[Horn 87][Verri 87].

O fluxo optico € a informagdo que pode ser retirada a partir das imagens de
movimento e como tal, pode ser encarado como uma forma intermédia para a sua
representacdo. Sendo o fluxo éptico igual ao campo de movimento entdo, toda a andlise feita
com base no campo de movimento poderd ser aplicada ao fluxo dptico, o qual poderd ser
utilizado para:

» Segmentacdo da imagem nas regides que pertencem a objectos movendo-se
independentemente.

» Navegacdo passiva através da recuperacdo do movimento relativo entre
imagens captadas de cada objecto em cena.

e Determinagdo da tridimensionalidade através da recupera¢do das coordenadas
tridimensionais dos objectos ou dar uma no¢do de profundidade relativa dos

objectos.

Na andlise de imagens em movimento t€m sido explorados métodos baseados na
andlise das diferencas de intensidade nas imagens obtidas em instantes de tempo diferentes
[Horn 81] [Nagel 83][Nagel 86] [Horn 87] [Murray 90] e métodos baseados na
determinagdo prévia de primitivas, aplicando posteriormente técnicas para estabelecer a sua
correspondéncia entre imagens sucessivas ("tracking") [Faugeras 88] [Lustman 87] [Ayache
88a] [Navab 90].

O método baseado na andlise das diferencas gera um resultado denso de informagfo
(quase toda a imagem). Para a sua determinag¢io t€m sido propostos vdrios algoritmos que
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se apoiam em diferentes pressupostos e na existéncia de um conjunto de rela¢Oes entre o
movimento real dos objectos e as suas projeccOes nas imagens. Ou seja, que se conhece
alguma relaco entre o campo de velocidade e o fluxo optico. Quando estes pressupostos
nio se verificam, os algoritmos apresentam instabilidade nos resultados [Verri 87].

Como existem situa¢des em que, o campo de velocidade € diferente do fluxo dptico,
ou em que algum dos pressupostos utilizados nao se verificam, o fluxo éptico servird melhor
como fonte de informagio qualitativa, acerca da estrutura tridimensional.

O método com base na correspondéncia de primitivas entre imagens sucessivas
("tracking") ndo oferece campos tdo densos de informag¢do como no caso anterior. No
entanto, apOs estabelecer a correspondéncia entre primitivas € relativamente fécil obter uma
estimativa para a estrutura tridimensional da cena com base na geometria descrita no
capitulo 6. Apesar desta vantagem, esta aproximagdo necessita da determinagdo prévia das
primitivas na imagem, antes de iniciar o processo que determina a correspondéncia.

Ambas as aproximagdes t€m algum suporte nos estudos de psicologia que indicam
que existem dois processos de estimag0o de movimento no sistema visual humano: um
processo global, que determina a correspondéncia entre primitivas de imagens sucessivas e
um local, processando localmente as imagens, mas nfo exigindo um pré-processamento das

imagens.
Campo de Movimento

O campo de movimento corresponde 2 projeccdo do movimento na imagem e
idealmente seria equivalente ao fluxo dptico medido na imagem. Por isso vamos assumir que
as nossas cdmaras seguem a projec¢do em perspectiva ilustrada na figura 2.11. Neste caso
um ponto tridimensional P =(x,y,z) terd uma imagem num ponto p=(u,v, f) que estdo

relacionados pela expressao

f f
Jp_-_JL p _
p=—"P=27 (8.6)

onde z = Pk é conhecida por profundidade do ponto P.
A velocidade de um ponto p na imagem pode ser obtida derivando a expressdo acima

em relagdo ao tempo parap € P.
dp_4df f p
dt dt\ Pk 8.7).

Desenvolvendo esta expressdo mas utilizando a notagfo (') para designar a derivada, teremos
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(8.8)

que expressa huma forma mais explicita, corresponde 2 expressdo

[z ]:%[;C]_ZLZ [ﬂ (8.9)

desprezando a ultima linha da expressdo (8.8).
No caso das cdmaras se moverem relativamente a uma cena fixa com velocidade de
translagdo v, e velocidade de rotagdo , a velocidade de um ponto na cena relativamente

ao observador serd dado por
P=-v, —0AP

ou numa forma matricial mais explicita corresponde a expressdo

") O)yZ—OJzY

X x
Y i=—v,|-|0X-0,Z
YA v OJxY—(DyX

F4

Substituindo X' e Y"em (8.9) obtemos a expressio

Wl fl-vwteot-oZ| f X
= - Y-
[V,] Z{—vy+0)xZ—0)zX +Z2 (vz+cox o)yX) y

ou seja, rearranjando os termos e utilizando as expressdes que traduzem o efeito de

perspectiva u= f )yz ev=f 17Z obtemos a expressdo

Vu Mz
H_}_[—f 0 u} ST _(“7) ’ Z
v ozlo -f v|” ( vz) uy Y
vZ f+— e —Uu wZ
f f (8.10).
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Nesta expressdo torna-se mais evidente que o valor da profundidade (Z) a que se
encontram os pontos, pode ser determinado pelo conhecimento da primeira derivada da
projeccdo do ponto e do movimento das cAmaras.

Como os valores instantineos da velocidade na imagem podem ser aproximados por
valores (Au,Av) correspondentes 2 diferenga entre pontos na imagem (u,v) para intervalos
de tempo muito pequenos, passando-se o mesmo para a velocidade tridimensional
(Voo Vy VW, 0y, @) qUE SE pode aproximar pela variagdo da posi¢@o e orientacdo da ciAmara
(AX,AKAZ,AOX,Aey,AGZ). Nesse caso uma expressdo baseada nessas varia¢Ges € dada por

Vi u?
I:Au] 1 |:_f 0 u] 7 —(f"‘—) 1Y Aex
_1 AY |+ 2 Ao, | 811
Avl Z| 0O —f v (f+v_J Vi

f

se a translacdo e a rotagdo da cdmara por instante de tempo for conhecida.
A figura 8.16 mostra o comportamento de um ponto tridimensional quando € sujeito
a uma translacdo e a sua correspondente projec¢do na imagem

ﬂona de possivel Movimento
movimentac@o nio observavel

Figura 8.16 - A figura ilustra a forma como um ponto no espago se projecta numa imagem
quando a cimara estd sujeita a um movimento de translacdo. O movimento projectado
(x;, x;") podera ser originado pelo movimento do ponto entre a recta projectante de x; e

atecta projectante de x;'.

Como se pode concluir pela imagem, o conhecimento da projecgdo do movimento

ndo € suficiente para a determinagdo da tridimensionalidade utilizando um s6 ponto.
8.4.2 Efeito do Movimento da Camara

Como o0 nosso sistema de visdo activa permite movimentar as cdmaras, ¢ importante
analisar os seus efeitos na imagem. Se o movimento da cAmara for conhecido entdo um
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ponto numa cena descreve trajectfrias que projectadas no plano imagem sdo locais
perfeitamente conhecidos. Tomando como referéncia um ponto P=(x,y,z) que se projecta,
segundo um modelo de perspectiva, num ponto (4.v) no plano imagem, é possivel verificar
o efeito do movimento da cAmara nas imagens em sequéncia.

Efeito de Rotacdo

Quando uma cmara € rodada em torno do centro da sua lente existe mudanga do
local onde os pontos se encontram no plano de imagem. O efeito de rotagdo pode ser entdo
descrito por uma fun¢do que transforma um plano noutro. No caso da rotagdo da imagem
segundo o eixo 6ptico Z, qualquer ponto na imagem move-se segundo um circulo em torno

do centro da imagem.

Figura 8.17 - A rotagfio da cimara é feita segundo os eixos X, Ye Z

Rodando a cimara segundo uma rota¢do pura -Rot é equivalente ao deslocamento
de um ponto P para um ponto P¥, que estdo relacionados pela expressdo

o T T || X X*
P*=RotP=|r, 1, r,|Y|=|Y* (8.12).
Iy Iy Iy | Z A

Projectando o ponto P* no plano imagem obtemos o ponto p*=(u*,v*) que se relaciona com
0 ponto tridimensional através de

X T
u*:fX*= (X v z]T
z n[X Y Z] 8.13)
Y n[x v zI
v*:f = =
Z*x "g[x v Z]
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sendo r, a linha i da matriz de rotagd@o. Relacionando as coordenadas X,Y e Z do ponto P

com a sua projec¢ao p=(u,v) antes da rotacdo temos

r (uZ vz T
nl— — Z T
u*=f :f f :T=frl[u v f]r
" uZ vZ - nlu v f]
J L f
r2—£ E Z_T T
yr=pbd f :T=fr2[u - f]T
r, uzZ vZ 7 1'3[u v f]
ff

(8.14)

/g
|
L

A expressdo (8.14) dd uma relagdo entre coordenadas antes e ap6s 0 movimento de rotagéo.
Se a rotagdo for segundo o eixo-x e de um dngulo 6, seguida de uma rotagdo segundo o
eixo-y de um angulo ¢ entdo

1 0 0 cos¢p O sing
Rot(X,0)=|0 cos@ -—sinf Rot(Y, @)= O 1 0
0 sin@ cos@ —-sing 0 cos¢ ‘

O resultado total das duas rota¢des serd

cosQ 0 sin @
Rot=| singsinf@ cosf@ —sinfcos@
—cos@sing sinf cosB@cos@

e entdo os pontos obedecerdo a expressdo

—cos@sin@ u+sin@v+ fcosfcos@

1%

n ¥ cos@u+ fsing
sin@sin @ u+cos@v —sin @ cos @ (8.15).

Para o caso de uma rotagdo y segundo o eixo Z (eixo 6ptico)

cosy siny O
Rot(Z,y)=|—-siny cosy O
0 0 1

obtemos a expressao
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[u']_[ ucos\y + vsin ] 8.16)

—usin Y +vcosy

que dd a relag@o antes e ap0s rotagdo quando a cAmara estd sujeita a0 movimento segundo o
eixo-z. As figura seguintes ddo alguns exemplos do efeito de rotagdo segundo o eixo X, Y
e Z.

(©

Figura 8.18 - A figura exemplifica o efeito na imagem de diferentes tipos de rotagdo na
imagem. Em (a) estd representado o efeito da rota¢io segundo X para um ponto, em

(b) é para uma rotagfo do eixo Y e em (c) uma rotagfio segundo Z para 4 pontos.

Efeito de Translacdo

Quando a cdmara se movimenta segundo uma translacdo pura Trans um ponto P, na
cena movimenta-se relativamente a cdmara (ou vefculo mével) segundo uma translagdo com
sentido contrdrio. Como cada ponto da cena se movimenta relativamente A cidmara com a
mesma translagdo, o efeito desse movimento sdo trajectOrias paralelas que sio projectadas
na imagem. Pela geometria em perspectiva esse conjunto de trajectérias projectadas nas
imagens passam por um Unico ponto no plano imagem chamado ponto de contracgdo.
Quando a cimara se movimenta no sentido positivo do eixo-z e segundo uma traject6ria de
translacdo, os pontos nas imagens parecem divergir deste ponto de dispersdo a que se chama
"Foco De Expansao"-FDE ou convergir quando a cdmara recua relativamente aos pontos e
neste caso tem o nome de "Foco De Contrac¢do"-FDC. A figura 8.19 ilustra o efeito da
projec¢do das trajectdrias quando a cmara realiza um movimento de translagio.

Como se pode ver pela figura, a linha recta que passa pelo centro da lente C e o

FDE = (uj,v,) é paralelo aos vectores de deslocamento tridimensionais. Tendo a cAmara

calibrada, a direcgdo da translacdo da cimara pode ser determinada localizando o FDE na
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imagem. Se F for a localizag¢do do FDE na imagem, entfo o vector CF fornece a direc¢do da
translagdo mas nfo a sua amplitude.

|-7 Direcgéo
' do movimento

Figura 8.19 - Localizagdo do foco de expansdo (FDE). No caso de uma translagio pura da
camara, os pontos P ¢ Q da cena movem-se ao longo de paralelas e com sentido
idéntico ao vector que une o centro do referencial tridimensional da cAmara ao FDE no

plano da imagem.

Assim uma expressdo para a translacgo é
Up
Trans=ACF=A{v,| AcR
f (8.17)

em que A € um pardmetro dependendo da distincia deslocada ap6s a normalizagio do
vectorCF. O inverso deste processo pode ser aplicado e determinar o FDE (FDC). Neste
caso a translagdo € conhecida, a rotag@o € nula e a equacdo (8.10) toma a forma

W] 1[-F 0 W]
2ld 5
v, (8.18)

Para este movimento as imagens do fluxo 6ptico serdo totalmente radiais e com centro no
FDE(FDC). Neste ponto os valores para o fluxo 6ptico serdo nulos, ou seja as derivadas
(u',v)=(0,0) para o foco FDE(FDC). Pela equagdo (8.18) o local na imagem correspondente
ao FDE serd entdo dado por
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correspondendo & posi¢do

u, = f—=
vZ
Vo =f =
v, (8.19)

ou seja: conhecida a velocidade translacional da cAmara, o FDE est4 & partida definido. Caso
v, seja nulo entdo o local do FDE serd no infinito. A partir da expressdo (8.19) também se
conclui que a localizagdo do FDE s6 se altera quando a direcgdo do movimento de

transla¢io também se altera.
Invaridncia do Ponto de Fuga de Uma Recta

Consideremos uma recta tridimensional que ¢ visualizada por uma cidmara em
movimento de transla¢@o. Se a cimara tiver um movimento de transla¢do dado por -v, entdo
a recta mover-se-4 relativamente 24 imagem segundo trajectérias  definidas

tridimensionalmente através de

P(t)=P,+An+v, com A€ ]—oo,+oof

em que P, € um ponto da recta e n o vector director da recta.
A imagem de perspectiva desta linha é dada por

[u(l)] f [x0 +An_+ vxt]

Zo+An, +v,t| yo+An, +vt

v(4) (8.20)

o que corresponde a um ponto de fuga na imagem dado pelo ponto (#,v) quando A — o
[u(w)} _f [n}
vie) ] m|my | (8.21)

Por esta equagao verificamos que o ponto de fuga ndo varia com o tempo nem com a
direcgdo e amplitude do movimento. Este ponto € invariante ao movimento de translacdo e
pode ser utilizado como restri¢do para estabelecer correspondéncia entre rectas no caso de
imagens de movimento em translagdo. Note-se que este ndo € o caso do FDE (FDC) que

varia com a direc¢do do movimento.
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8.4.3 Determinacio da Profundidade

Se for dada uma estimagdo, mesmo que aproximada, para 0 campo de movimento ou
algum dos seus pardmetros entdo, serd possfvel determinar alguma informacio final sobre

algumas caracteristicas da cena.

Utilizando o FDC/FDE

Como se pode ver pela expressao (8.10) o valor da profundidade Z a que se encontra
um ponto no espago relaciona-se com a velocidade de translagdo. Se a velocidade de rotacdo
da cimara for nula e se for conhecido o ponto de contracgdo/expansdo da imagem
(FDE/FDC), ento € possivel determinar a profundidade Z a que se encontra um ponto se
for conhecido o campo de movimento nesse ponto.

Vamos supor que a cimara realiza uma translagio pura. Nesse caso a trajectéria da
cidmara provoca um efeito na imagem equivalente a uma linha recta que passa pela projecgao
do ponto original e o ponto correspondente ao FDE ou seja, serd o conjunto de pontos p*

na imagem que obedecem a condi¢do
p* =p,+u(p,-FDE), comp,e/Rep, >0 (8.22).

Para exemplificar como a determina¢o do FDE pode ajudar na determinacdo da
estrutura tridimensional, tomemos as projec¢Oes de um ponto P numa cimara da qual s6
utilizamos o plano X-Z (os resultados sao id€.aticos para o plano Y-Z). Ap6s uma translagdo
Trans da cdmara o ponto estard relativamente A cAmara, em P*. Vamos também assumir que

o foco de expansdo (FDE) se encontra nas coordenadas (u0 Vo )

Direcgéo da Translagio
x E 4
FDE ...-‘.n....
‘_x - ._-_,.-":.. - - - P
\ ------- Pj/

‘x-* o 1 '

: : /
z* z >

Figura 8.20 - Rebatimento no plano X-Z de um movimento de transla¢io puro da cimara. O

ponto correspondente ao foco de expansio (FDE) tem coordenadas (1, v, ).

203




CAPITULO 8 - Visdo Activa

Utilizando as coordenadas tridimensionais para P e P* mas desprezando a
coordenada Y, obtemos uma relagdo entre os pontos antes e apds a translagdo. Essa relagio

¢ dada por

Rt P

em que AX e AZ correspondem 2 translagdo Trans. Utilizando as equagdes de perspectiva

teremos:
2=ty
u (8.23a)
e
Z*=Z—AZ=L*X* (8.23b).
u

Por semelhanca de triingulos obtemos uma relagdo para AX e AZ

B AX
= = —=

u
f U,

K&

AZ
-

Substituindo esta dltima expressdo na equagdo (8.23b) e ap6s manipulagdo algébrica
obtemos a seguinte relagdo para a profundidade Z em fungfo da posigio do FDE.

Z u*-u
E = L —ua (824)

Deste modo a razdo de expansdo de pontos da imagem segundo a eixo X da imagem
(ou eixo-y) a partir do FDE, contém informagfo directa acerca da distincia dos pontos
correspondentes 3D da cdmara. Assim, se a cdmara se deslocar em translagido pura € se o
FDE for localizado entdo a estrutura tridimensional pode ser determinada através da
projec¢do dos pontos com a cimara em movimento. A distincia Z de um ponto P pode ser
obtido relativo a um factor de escala AZ, e correspondente 2 distincia que a cimara avangou
ao longo do eixo Z no intervalo de tempo entre duas imagens. Esse valor corresponde ao
valor da coordenada Z, da transformagdo Trams. Deste modo € necessdrio que o nosso
sistema de visdo tenha um movimento translacional com uma componente na coordenada Z
para que seja possivel aplicar este método para o cdlculo da profundidade. Com um sistema
de visdo activa tal movimento ndo € possfvel realizar a menos que e sistema esteja colocado
no "robot" mével. Uma outra alternativa que ndo envolve translagdo segundo o eixo-z, € a
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técnica de determinagdo da profundidade utilizando o fluxo éptico normal que € descrita no

ponto seguinte.
Utilizando fluxo dptico normal ("'normal flow'')

Através do fluxo 6ptico normal é possivel ter uma noc¢do de profundidade relativa.
Para isso vamos supor que representamos por I(u,v,t), o valor do nivel de cinzento da

imagem de um ponto P no tempo ¢. Vamos assumir também que, para pequenos intervalos
de tempo At, o valor do nivel de cinzento de P no tempo #+At se mantém ou seja que

L(u+u At,v+v' At,t+At) = I(u,v,t) (8.25).

A expressdo (8.25) traduz uma restrigdo que nos poderd ser muito Util para a determinagdo
do fluxo dptico (u',v'). Assumindo que o campo de movimento & contfnuo e que a fungdo
I() tem derivadas no ponto I(x,v,t), entdo é possivel obter uma aproximagfo local para

fungdo através da série de Taylor da expressdo (8.25)

I(u,v,t) =X(u,v,t)+ ? a

Au+—Au+ﬂAt+e (8.26)
u ov ot

em que e representa os termos de ordem mais alta para At, Au e Av. Cancelando I(u,v,t),
dividindo a expressdo por At e tomando o limite quando At — 0 obtemos a seguinte
igualdade

oldu oJldv ol
— 24 27).
ou dt+8v dt+at (8.27)

que € correspondente a4 expansdo da derivada total %t =0. Se utilizarmos as abreviagGes

i, _dv O

u=—, =—
dtv d " ou ' v

a expressao (8.27) pode ser escrita na forma
Tu+Iv+I =0 (8.28)

que representa a restri¢do para o qual o fluxo éptico deverd estar sujeito, se 0 pressuposto
descrito acima e expresso por (8.25) for verdadeiro. Note-se que os valores I,,1, e I, podem
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ser medidos directamente na imagem e como tal, esta restricdo poderd ser utilizada na
construgdo de algoritmos para determinar o fluxo éptico [Horn 81].

A

- (Tu, Iv)

.

AN >u

Figura 8.21 - Espaco velocidade. A recta representa o lugar geométrico correspondente 3

restrigdo (8.28).

No entanto o fluxo Optico calculado desta maneira apresenta o denominado
problema da abertura. Para descrever esse problema considere-se um espago a duas
dimens0es, no qual os dois eixos sdo as coordenadas u' e v' - figura 8.21. Este espago poderd
ser designado por espago velocidade e nesse caso a expressdo (8.28) é uma linha recta nesse
espago. Essa recta serd o lugar geométrico de todos os valores possiveis para o fluxo 6ptico
(#',v') e consiste na informa¢do que podemos retirar através das medidas realizadas nas
imagens.

No entanto, re-escrevendo a expressao (8.28) numa forma vectorial

[L, IV]T[”:] =1, (8.29)

verificamos que utilizando unicamente a restricdo (8.25), s6 conseguimos calcular a
projecgdo do fluxo 6ptico segundo a direcgdo do gradiente [Z, I,]". Exemplificando
graficamente através da figura 8.22, se um contorno na imagem (curva de irradia¢do
constante) se move para uma nova posi¢do, ndo sabemos exactamente para que locais se
movem 0s pontos pertencentes a esse contorno. Esse é o designado problema da abertura.
Na realidade, a tinica informagdo correcta disponivel € a projec¢do do fluxo 6ptico na
direc¢do do gradiente e que € normal 3 curva do contorno. Ou seja, utilizando s6 esta
restri¢do, podemos calcular o m6dulo do fluxo dptico normal ("normal flow") que nesse

caso serd dado por
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1 I
=- L = -1 8.30).
K v T (539
(Iu, Iv)

Figura 8.22 - O problema da abertura. O ponto A poder-se-4 ter movido para A', B' ou C' mas
seja qual for o movimento, a sua projecgio segundo a direc¢io do gradiente em A serd

sempre AA'.

O ciélculo do fluxo 6ptico normal € relativamente ficil de obter tal como se pode
verificar pela equag@o (8.30). Mas qual € a relagdo do fluxo dptico normal com a projecgio
do movimento tridimensional na imagem - o campo de movimento? Para analisar esta
questdo vamos considerar o fluxo éptico v=(u',v')" num ponto (x,v) em que o gradiente

local normalizado é

1 [I] VI
n=——— =—.
JE+LL] vy

O campo de movimento normal ("normal motion field") nesse ponto é

VI l:u} 1
u,=n’ v= A= (Lu'+I') (8.31).
Ivijv ] vy

Se 0 campo de movimento normal for igual ao fluxo Gptico normal entdo a subtrac¢do das
expressoes (8.31) e (8.30) deverd dar um resu’tado nulo ou seja

1 dl
Lu'+IVv+1)=———.
( uu + vv + t) ”VI" dt

1
u,—v

"
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Desta expressdo podemos concluir que o campo de movimento € o fluxo éptico normal
serdo aproximadamente iguais para locais em que a variagdo da intensidade na imagem %t

¢ suficientemente pequena e o gradiente local tem uma grande amplitude. Ou seja, o fluxo
éptico normal deverd ser medido em regides com grande amplitude de gradiente. Isso
acrescenta um pormenor prético ao cdlculo da expressio (8.30).

Mapa de profundidade relativo

Como poderd o fluxo normal ser titil no cédlculo da profundidade? Para isso vamos
considerar duas imagens obtidas por uma cimara em movimento que realiza um processo de
fixa¢fo, mas que conserva o seu ponto central fixo num poﬂto da cena, tal como mostra a
figura 8.23. As imagens sdo obtidas com uma diferenca de tempo At muito pequena e as

velocidades de rotagdo segundo o eixo-x € o eixo-z sdo nulas ((ox =0,0, = 0) assim como a

velocidade de transla¢do segundo o eixo-y (vy = 0).

y( 1+ 0t)

Figura 8.23 - Geometria do movimento das cAmaras quando fixas num ponto no espago. As

imagens s3o obtidas com uma diferen¢a de tempo Af muito pequena e as velocidades
de rotagdo segundo 0 eixo-x e o eixo-z sio nulas assim como a velocidade de

translagio segundo o eixo-y.

Utilizando a expressdo (8.10) e fazendo w, =w, =v, =0 obtemos a seguinte expressdo

para o movimento projectado

f (8.32).

208




CAPITULO 8 - Visdo Activa

Esta expressdo pode ser re-escrita na forma

[ v, v, u® |
l:u':l_ —f7+u7—f0)y—0)y7
v v, uv

Y-t —

i z Vf .

[ v,

[ ) (50 2]
0 Z f v

(8.33).

Vamos agora considerar as medidas do fluxo 4ptico normal para estas imagens e que serd

' Vx
v, =[1, IV]T[:t']=[Iu LT~ fo‘f"’y +[1, IV]T(V—Z"—my?)[ﬂ (8.34).

Figura 8.24 - Relagio entre o vector de posi¢io p e o gradiente. Se ambos os vectores forem
perpendiculares € possivel encontrar uma relagio entre o fluxo Gptico normal e a
profundidade.

Escolhendo os pontos do fluxo Optico normal em que os vectores de gradiente sdo

. . . . T ~ ~
perpendiculares aos vectores posicionais p=[u v] - ver figura 8.24- entdio a expressio

(8.34) simplifica-se e vird
v, = ﬂu(—";—my) & r=-f-fo,
u (8.35).

Esta equago dd uma relago directa entre o valor do fluxo 6ptico normal v, para o ponto

p=[u v]" e asuvaprofundidade Z.
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Conhecendo o valor da expressdo (8.35) para dois pontos i e j da imagem & possivel
estabelecer uma relagdo entre a profundidade relativa de ambos. Subtraindo os valores da
expressao (8.35) para os dois pontos

vm' vx

7 - fo,

G S Vw11
Ve v, L. L. *lz z
_=__f_f0) ut u 7 1
I, z ’

(8.36).

Se o resultado da diferenga (8.36) for negativo entdo Z, < Z, e o contrério se a diferenga for

positiva. Aplicando o mesmo principio a todos os pontos que obedecem a essas condi¢Oes e
ordenando-os, determinamos um mapa de profundidade relativa ao centro de fixagdo.

Experiéncias

Com base neste principio foram realizadas algumas experiéncias com um sistema de
viso activa em que as cdmaras foram movimentadas de modo a que w, =, =v, =0 As
imagens foram adquiridas com o centro da imagem fixo num ponto do espago e assegurando

as condi¢bes de movimento acima descritas . A zona seleccionada para determinar o mapa
de profundidade relativa foi uma zona circular central com raio igual a 100 "pixels".

Figura 8.25 (a)

1 As imagens foram adquiridas com o sistema de viso activa (Charlie) do Computational Vision and Active
Perception Laboratory (CVAP) -KTH, Stockolm University, Sweden
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Figura 8.25(c)
Figura 8.25 - Algumas das imagens das sequéncias (t) e (t+dt) utilizadas para realizar as

experiéncias.

Figura 8.26(a)
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Figura 8.26(b)

Figura 8.26(c)
Figura 8.26 - Resultados da aplicacfio da técnica da profundidade relativa com base no fluxo

6ptico normal. As etiquetas referem-se a pontos nas imagens correspondendo o valor 0

a zonas mais longinquas .

A aplica¢@o desta técnica para determinar um mapa de profundidade relativa levanta
duas questdes importantes. A primeira € a dificuldade da integracdo de mapas obtidos em
instantes de tempo diferentes pois a profundidade € relativa ao ponto de fixagdo. A
mterligacdo entre mapas de sequéncias levanta o problema da correspondéncia entre, pelo
menos, um ponto ha imagem para que o ordenamento dos pontos nos dois mapas seja
possivel. Outra questdo estd ligada com a escassa informacdo que se obtém por cada
sequéncia devido 2 forte restricdo imposta pela expressio (8.35).
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8.5 Outros aspectos da visao activa

Um sistema de visdo activa nfo se limita is vantagens geradas pelo controlo da
fixagdo. Um sistema de visdo activa também possibilita o seu controlo de acordo com o0s
objectivos do processamento. Esse controlo pode englobar a forma como se realiza a
aquisi¢do do sinal video (no espago e em velocidade). Neste controlo estdo englobados os
procedimentos que permitem a concentra¢do do sistema em determinadas zonas da cena.
Esta concentragdo pode englobar a selecgdo de objectos em movimento com uma velocidade
pré-determinada. Pode também englobar a concentragio do sistema nos objectos que se
encontram a distdncias pré-determinadas, utilizando focagem ou estereo. O conceito ligado
aquilo que se designa por controlo da "ateng@o" ou "concentragdo" do sistema, engloba
todos estes problemas.

A fixaglo, referida anteriormente, faz parte daquilo que se designa, em visdo activa,
por "controlo da observagdo”. Este controlo engloba dois aspectos: estabilizagio da
observacdo e mudanga da observagdo. O primeiro aspecto inclui o conceito de fixagdo e
consiste no controlo dos graus de liberdade de modo a manter o sistema concentrado num
determinado local. No seguimento dos objectos o problema ji & diferente e envolve a
mudanga da observagdo. O "controlo da observagao" esté ligado a selecgdo de novos pontos
de observagdo. Este aspecto € importante para o desenvolvimento e aplicagdo destes
sistemas no futuro. Serd a este nivel que estarfio os mecanismos responsdveis pelo controlo
global do sistema de forma a permitir a captagdo da informagio necesséria a percepgio.

A coordenagio entre acgdo visual e motora é um aspecto muito importante para a
integragdo da visdo activa em robética. Sem o aspecto da integracdo motora e da
manipulagio, um sistema de visdo activa ndo aproveitard todas as suas potencialidades.

O controlo dos graus de liberdade Gpticos tal como a abertura e a focagem €
essencial para assegurar uma boa qualidade das imagens e dos resultados dos algoritmos.

O "zoom" € outro dos graus de liberdade bastante 1itil para obter detalhe nas imagens
e correspondente minimizagédo do erro de reconstrugdo tridimensional. Esse dltimo aspecto &
especialmente evidente na expressao (6.44)

o= fa =z= L
z )

Desta expressdo verificamos que uma imprecisdo de 1% no comprimento focal ird
introduzir, pelo menos, a mesma quantidade de incerteza de estimagdo da distincia z. Este &
mais um facto que indica a necessidade de uma correcta estimagio do modelo de projeccio e
da cinemdtica e dindmica do sistema. Este processo vulgarmente conhecido por calibragio é

um assunto em aberto em sistemas de visdo activa.
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Conclusoes e Pesquisa futura

A imagem € uma fonte rica de informagdo e a sua utilizagdo tem permitido novos
desenvolvimentos na robética e em vérios outros domfnios. O volume de investigagdo
realizada neste dominio levou ao aparecimento de uma nova disciplina designada por visdo
por computador ou visdo artificial. Este trabalho insere-se nessa drea e pretende contribuir
para o aumento do conhecimento neste dominio.

No texto descritos métodos de visdo por computador que envolvem dindmica do
sistema de visio e o controlo da focagem das lentes de forma a reconstruir a
tridimensionalidade das cenas a partir das suas imagens. A introdu¢do de actividade do
sistema de visdo permite definir novas técnicas de processamento e andlise das imagens. No
essencial, foi descrito um conjunto de técnicas para determinagfo da profundidade relativa e
distincia absoluta com base no controlo dindmico de parimetros do sistema de visdo. As
experiéncias realizadas levaram posteriormente ao desenvolvimento de um sistema de visdo
activa descrito no tltimo capitulo.

Nos capitulos iniciais foi dado énfase 2 calibragdo de clmaras e 2 detecgdo de
primitivas nas imagens. A calibragfo € um assunto essencial em visdo e € responsdvel pela
estimacdo do modelo da formagdo das imagens. O modelo utilizado poderd ser aplicado em
lentes em que a distor¢@o € pequena. Com este modelo obtiveram-se bons resultados durante
as experi€ncias realizadas. No capiftulo dedicado 2 geometria e calibragdo do sistema de
visdo, foi desenvolvida uma metodologia para a determinaco do modelo da cimara
mvariante ao movimento. No caso de ser utilizado um modelo de projec¢do que envolva
pardmetros de distor¢do, serd necessdrio desenvolver uma nova geometria para a
estereovisdo e andlise de imagens de movimento.

A detec¢lo de primitivas € uma fase anterior aos algoritmos de determinac¢do da
estrutura tridimensional. Desse modo € importante que os resultados que fornece sejam
correctos, ¢ de modo a que se assegure o desempenho dos estdgios seguintes do
processamento. Para isso optou-se pela deteccdo de primitivas correspondentes 2as
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projecgOes das arestas dos objectos. Para isso foram desenvolvidas técnicas para a sua
deteccdo nas imagens e nas relacOes topolégicas das suas projecgdes. As caracteristicas
topolégicas mostram ser importantes para a correspondéncia entre primitivas. O mesmo se
poderd argumentar relativamente 4 detecgdo de outro tipo de primitivas tais como, zonas
com caracteristicas fisicas particulares (simetria, textura, cantos ou intersec¢des). Novas
técnicas para a sua detecg@0 podem ser propostas com base no controlo da focagem, zoom
ou orienta¢do das cAmaras.

A 'focagem é um processo que permite fornecer uma medida da distincia e da
profundidade relativa embora de precisdo dependente da profundidade de campo da lente
que 6 utilizada. No capitulo dedicado a focagem € descrito um método de gerar um mapa de
profundidade com dimens@o igual & imagem. O mesmo método é explorado para um
algoritmo de segmentacdo de imagens de cor. A focagem € também um processo essencial
na visdo humana e poderd influenciar o desempenho de outros processos visuais. A sua
influéncia no processo de correspondéncia foi tratada no capitulo consagrado a estereovisio.
A focagem fornece, de forma expedita, os volumes do espaco livre. Comparado com os
actuais processos por laser ou sonar € um processo bastante atraente para robdética mével.
Este aspecto foi abordado no capitulo dedicado & constru¢do de mapas volumétricos e 2
combinagdo de informag¢fo nesses mapas. O método proposto poderd ser modificado de
modo a introduzir novas primitivas na constru¢ao do mapa.

A estereovisdo ¢ um processo cldssico de determina¢do de distincia € envolve a
solucio do problema da correspondéncia entre primitivas. No capitulo dedicado 2a
estereovisdo € proposto um processo multiocular para estabelecer uma nova restrigdo
geométrica para a correspondéncia. Essa restricdo € possivel com base na mobilidade das
camaras. Nesse capitulo sdo comparados os resultados da aplicacdo deste método e da
aplicagdo de restrigOes propostas por outros autores. A aplicacdo do método, associada a
utilizagcdo da técnica da correlagdo, leva a resultados melhores quando comparadas com
outras técnicas como seja o gradiente de disparidade. Pelas experiéncias realizadas, a
restricdo baseada na focagem € bastante 1itil para melhorar os resultados.

No capitulo final s3o descritas algumas das vantagens da constru¢do de um sistema
de visdo com a possibilidade de controlar a orientagdo no espago e os graus de liberdade
dpticos (zoom, focagem e iris). No mesmo capitulo é descrito o sistema mec@nico assim
como os moOdulos de "hardware" e "software" do sistema de visdo que foi desenvolvido. Para
além disso, € descrito o processo visual correspondente a fixacdo e os resultados que podem
ser obtidos através da simulac¢do artificial deste tipo de actividade visual. As imagens de
movimentos sdo outra fonte de informacdo sobre a profundidade. Esse tema foi abordado
neste capitulo e na qual se fez principal referéncia a utilizagdo do fluxo 6ptico normal para
determinar um mapa de profundidade relativa.

A utilizag@o da actividade nos sistemas artificiais de visdo assim como a forma de
cooperacdo entre os vérios graus de liberdade do sistema permite criar novos mecanismos de
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percepgao visual artificial. Este principio ficou demonstrado pelas técnicas de reconstrugio
tridimensional que foram desenvolvidas e pelos resultados praticos obtidos. Por exemplo, no
caso da técnica de segmentagdo de imagens utilizando focagem é possivel determinar mapas
densos de profundidade. Estes mapas sdo de grande utilidade na robética, pela informagio
que ddo acerca do espago vazio entre as cimaras e 0s objectos. A possibilidade de deslocar
as cimaras no espago permite desenvolver técnicas multioculares para estereovisdo. Com
base nas diferentes posi¢Ses das cimaras é possivel desenvolver um conjunto de novas
restri¢cOes para a correspondéncia.

Existem diversas extensoes possiveis s técnicas que foram utilizadas. Algumas delas
estardo relacionadas com os modelos para a formagdo das imagens e que envolvam o efeito
de todos os graus de liberdade Gpticos ("zoom", abertura e focagem). Este é um dos
aspectos mais importantes para o desenvolvimento de algoritmos de visdo por computador
com base nos sistemas de visdo activa. Neste desenvolvimento estd envolvida a deteccdo e
localiza¢@o de primitivas nas imagens (arestas, pontos de interesse, textura). A determinagio
de primitivas nas imagens, com a utilizagio da cooperagdo entre outras formas de
processamento, graus de liberdade do sistema de visdo e propriedades topolGgicas das
primitivas nas imagens, permitird a segmentagdo da imagens nas zonas de maior interesse.
Por exemplo, com a utilizagdo do "zoom" serd possivel detectar com maior rigor as arestas
dos objectos. Com a cooperagdo entre diversos processos visuais & possivel desenvolver
novos processos de correspondéncia entre primitivas de imagens. No caso de imagens
estereo € possivel envolver no processo da correspondéncia diferentes graus de liberdade do
sistema de visdo (angulo de vergéncia por exemplo). Esta forma de abordar o problema da
visdo estd reiacionada com a formas de processamento das imagens que envolvem o
movimento das cimaras. Estudar formas de duplicar, em sistemas artificiais, alguns dos
processos visuais humanos (fixacdo, observagdo, seguimento) permitird realizar novos
algoritmos de visdo por computador.
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Anexo A
A. Estimacio de parametros

A.1. Estimacio por minimos quadrados

O exemplo mais conhecido da estimag@o de pardmetros é a determinagdo dos
coeficientes de um polinémio (ou funcional) com um comportamento anilogo ao
comportamento de um conjunto de pontos ou medidas. O critério mais utilizado para
medir a adaptagdo da curva do polinémio ao conjunto de pontos, é a soma dos
quadrados das diferengas entre as medidas e os valores do polinémio (ou funcional)
nos mesmos locais. Como essa soma representa o erro global da adaptagio, o método
mais vulgar consiste na minimizacio deste erro global. A estimagio, baseada neste
critério, € aplicdvel a sistemas com comportamentos lineares € a classe de estimadores
baseados neste critério € normalmente conhecida por classe de estimadores lineares.

Para aplicar este tipo de estimagdo a um sistema linear do tipo z=f(h) ¢

necessério ter um conjunto de medidas {(z,.,h,.),i = l,n} que corresponde as saidas e

respectivas entradas do sistema. Representando vectorialmente o conjunto total das
safdas por Z, e por H o respectivo conjunto das entradas, podemos representar o
comportamento do sistema pela expressdo vectorial

Z=Hx+v
em que X representa os pardmetros do sistema e v é o vector dos erros das medidas
originadas por um ruido branco, de média nula e Gaussiano. Neste caso o objectivo & a

determina¢do de uma estimagdo para X, normalmente representada por X, que
minimize a soma dos quadrados da diferenga vectorial

(Z-Hx)

¢ que equivale a minimizar o valor de um escalar J resultante do produto escalar

(z-H%)" (Z- HR) cuja expressdo é
J=(Z-H%)" (Z-Hg)

A minimizagdo do escalar J relativamente ao vector x é obtida por
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a7

Z -0
ox

o que ap0s diferenciacdo e igualando a zero conduz & expressdo vectorial

H'HX=H'Z

Quando (HTH) possui inversa, o que equivale a dizer que o seu determinante ndo é

nulo, a estimag@o por erro quadritico minimo serd entdo dada por

X=(H"H) H' Z A

sendo (HTH)_1 H' conhecida por matriz "pseudo-inversa".

A.2. Forma recursiva de estimacio por minimos quadrados

A forma anterior pressup0e a disponibilidade de todas as medidas
simultaneamente. Supondo que ao longo do tempo podem ser obtidas mais medidas,
entdo pode ser utilizada uma metodologia que permite uma estimag@o, por mfnimos
quadrados, que nfo implica 0 aumento sucessivo da dimensdo das matrizes. Esse
método consiste na utilizagdo da forma recursiva da estima¢@o por mfnimos quadrados
em que a estimag¢do para o vector de parimetros X e representado por X, baseado em k
medidas pode ser obtido com base na estimagio de X para k-1 medidas e na medida de
indice k. Este método evita a utilizagdo de grandes quantidades de memoria e cdlculos
com matrizes de grandes dimensdes. Consideremos a resposta de um sistema linear no
momento (k+1) dada pela medida z,,; e relacionada com entrada h,; e com o ruido
de medida vy, através de

T
Zpy =h, X+v .

Uma forma recursiva para a determinar X € dada por

Xen =X, +Gyy (zk+l ~hiw ﬁk) (A.2)
com

G =Ph,, (hk+1thk+1 + 1)_1 (A.3)
V]

P.= (I —-Gyqh, )Pk (A.4)
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em que P, e X, podem ser obtidos por

P! = izln +hyh?!
a

x, =P, (le+h0zo)
a

sendo ¢ um nimero muito grande e £=(g,&, ) um vector de nimeros muito
pequenos [Mendel 87]. Outra maneira de iniciar o sistema € através de uma estimagio
grosseira de X a partir de medidas j4 realizadas.

A.3. Filtro de Kalman

Se o sistema for descrito pelas seguintes equacdes de estado

{Xm =A,X;+B,u,
y; =Cx,

em que u(k) e y(k) sdo respectivamente, as entradas e saidas do sistema. Neste caso o
problema centra-se na determinagdo de uma estimac@o para o estado do sistema X
que, no caso particular da visdo por computador, consiste na optimizagdo dos
pardmetros de primitivas das imagens ou calculadas a partir das imagens.

Se o0 modelo do sistema for conhecido e se as condigoes forem as ideais (sem
ruido) e se o processo for observdvel, os estados de um sistema podem ser
determinados exactamente através de um modelo que o descreve. Suponhamos que
X,, € a estimacfo feita para o estado do sistema para o instante (k) e com base nas
medidas realizadas at€ ao instante (k). Neste caso podemos fazer uma previsdo do
estado do sistema no instante (k+1) através de

Xy = Api X + B W
A safda do sistema pode ser igualmente prevista através do modelo do sistema

Y = CosXpome
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e no instante (k+1) € possivel obter o erro e,,; da nossa previsdo através de uma

medida directa na safda do sistema
€1 = Y ~ Yian

¢ que mede a fiabilidade da previsdo.
Se o erro e ndo € nulo, entdo poderd ser utilizado para melhorar a estimagiio do

vector de estado nesse momento, através de uma expressio do tipo
A — A _1
Xeswnt = Xpae TOCyy €

em que o € um coeficiente a escolher. Esta equagdo ¢ a forma bdsica de um algoritmo
de estimagdo recursivo que faz uso nas medidas presentes para melhorar a estimagao
do estado do sistema utilizando o como ganho. A escolha correcta do valor do ganho
¢ dificil, pois deveria ter valores varidveis nos vdrios instantes (k) e com base nas
propriedades estatisticas dos erros das medidas e dos erros préprios do modelo. Se
estas propriedades estatisticas sdo conhecidas, entdo as técnicas derivadas dos estudos
realizados por R.E. Kalman podem ser utilizadas para especificar o. Nesse caso o
estimador passard a ser conhecido por filtro de Kalman.

Supondo que estamos perante um sistema linear estocdstico e invariante no
tempo (ver [Chui 87] e [Mendel 87] para outros tipos de sistemas) entdo as matrizes
constantes A e C sdo invariantes e conhecidas. Se este sistema ¢ perturbado por uma
sequéncia de ruido branco gaussiano de média nula & e as medidas realizadas sobre o
sistema perturbadas por rufdo branco gaussiano de média nula 77, entio a sua

descrigdo de estado € dada por

(A.5)

{xkﬂ =Ax, +§,
Y. =Cx, +1,

sendo Q e R as matrizes de covaridncia, independentes de (k), para as sequéncias de
ruido £ e 1 . O filtro de Kalman para este caso especial pode ser descrito pelas

seguintes equagdes recursivas:

X =X + G, (Yk -CXia )
X =A X

Xono = E(Xo) (A6)
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[Py, = Var(X,)

P, =AP, A7 +Q

G, =P, Cc"(cP, C’ +R)”
P, =(I-G,C)P,,_,

P

(A7)

em que G € conhecido por ganho do filtro e que depende do instante (k) e a matriz P a
covaridncia associada a estimacdo do estado X.

Antes do filtro de Kalman poder ser utilizado é necessdrio especificar as
propriedades estatisticas do ruido £ e 77, através das suas matrizes de covaridncia.
Normalmente esta informagdo € desconhecida, ou conhecida sem precisio e sem
garantir que o ruido € realmente branco e de média nula. Para ultrapassar este
problema poder-se-4 injectar uma fonte de ruido branco no processo e assegurar a
aplicabilidade do filtro.

Utilizando a informagdo da sequéncia dos erros de estimagdo é possivel
modificar os valores de Q ¢ R durante a operagdo do filtro. Neste caso o filtro de
Kalman passa a ser conhecido por filtro de Kalman adaptativo [Leigh 85].

Muitos dos processos sdo por vezes ndo lineares. Neste caso para que seja
possivel aplicar o filtro de Kalman é necessdrio linearizar as equagdes (por exemplo
através de série de Taylor) e adaptar as expressdes as condigbes da aplicabilidade do
filtro [Mendel 87] .

O processo de estimagdo € iniciado a partir de um determinado valor inicial
para a estimagdo do estado X e com covaridncia conhecida P. Se o ntimero de medidas

utilizadas foram (k) ento ao fim do processo recursivo obtemos uma estimagdo X,
com matriz de covaridncia P,, que minimiza o critério
k

min{(fco —X)TPO"1 (X, -X)+ Y (Y-CX)R; (Y—C,.X)}

i=1

(A.8).

O primeiro termo representa a distdncia de X A estimagdo inicial f(o ponderada pela

matriz de covarifncia P, e o segundo termo consiste no critério dos mfnimos
quadrados ponderado pela matriz de covaridncia das medidas. O filtro de Kalman
fornece o melhor estimador linear no sentido da minimizago da varidncia do erro dada

~ A \T
por E((X -X, )T (X —Xk) ) Como os erros do modelo sdo brancos, gaussianos e de

média nula as estimagOes dadas pelos filtros d: Kalman sdo também gaussianas.
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Anexo B

B. Testes estatisticos

B.1. Teste de semelhanca utilizando a funcfio x2

A distribui¢do normal ou Gaussiana é uma fungdo de distribuicio estatistica
importante em estatistica aplicada. No entanto existem outras fungdes de distribuicdo
associadas 2 fun¢do de distribui¢do normal, que #m grande importincia em estatistica
aplicada tal como o caso da fungdo de distribuigdo > .

Considere-se uma fungdo distribuigdo xz, resultado da adi¢do de n varidveis
independentes Zi-Z3»--+»%,, cada uma com um comportamento idéntico a uma
distribui¢do normal de média nula e varidncia unitdria. Se todas estas varidveis forem

adicionadas segundo a expressio
2 2 2 2
X =z tz;+...+z,

ento a varidvel > é uma varidvel aleat6ria conhecida por varidvel qui-quadrado com

n graus de liberdade. O niimero de graus de liberdade representa o nimero de varidveis
aleatérias existentes na expressdo. Segundo Lehmann [Lehmann 86, pag 56] a fungdo
de densidade de probabilidade para % é dada por

p(x2)=[2‘2‘ F@J_I(f)“‘*)'l) e (B.1)

onde I'(%) é uma fungdo gama. Integrando a equagdo (B.1) desde —e° até um
determinado valor de %> obtemos uma distribui¢do qui-quadrado com n graus de
liberdade cujos valores sdo normalmente disponfveis através de tabelas tendo como
entradas: o valor da probabilidade dada pelo integral; o limite superior do integral e
o nimero de graus de liberdade n. Uma propriedade interessante desta distribuicdo € o
facto de que o valor médio e a varidncia da varidvel %> serem proporcionais ao nimero

de graus de liberdade através das expressoes
- 2 _
H.=n e G, =2n

A distribuig@o de probabilidade da varidvel x> & assimétrica A direita mas tende

a ser simétrica com um eixo de simetria positivo, 3 medida que o valor de »n aumenta.
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Para valores de n superior a 30 a sua distribui¢do é muito idéntica a uma distribui¢do
normal,

Uma das aplicagdes mais usuais desta distribui¢do é no teste de hip6teses.
Suponhamos que dispomos de um estimador para o parimetro ¢ que a partir de N

observagOes independentes fornece uma estimagdo qB Suponhamos que existem fortes

razOes para supor que o pardmetro tem uma média com valor ¢,, mas a média
estimada q? ndo € exactamente igual a ¢, devido 2 variabilidade da amostragem
associada com (f) O problema consiste em testar a hip6tese das duas médias serem

iguais (¢, = (T)) e determinar o valor da diferenga a partir da qual a hipGtese passa a ser
rejeitada. O problema pode ser solucionado em termos estatisticos, tendo em conta a
probabilidade de ocorréncia da diferenca entre ¢, ed. Se a probabilidade de uma dada
diferenga € pequena, a diferenga poderd ser considerada significativa e a hipGtese

0, = (T) deverd ser rejeitada. Se a probabilidade de uma dada diferenga néo for pequena,
a diferenca deverd ser aceite como uma variagdo estatistica normal e a hipétese ¢, = ¢

poderd ser aceite. Para clarificar esta técnica, considere-se o valor estimado ¢ e a sua

fungdo de densidade de probabilidade p(fl\)) Se a hip6tese ¢, =(T) ¢ verdadeira entdo

p((f)) deverd ter um valor médio ¢, tal como mostra a figura B.1. A probabilidade do

valor estimado ¢ estar na zona de rejeigdo

p(e)

A

Regifdo de rejeigio ; %

—> ¢

1-—
¢l—a/2 o Q’oc/?.

Figura B.1. - Regides de aceitagio e rejei¢io do teste de hipSteses

inferior € dada por
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Pr[(I)sq)lTa] SEOL: =%.

A probabilidade do valor estimado f[S estar acima da regido de aceitacdo da hip6tese, €
dada por

Sendo assim a probabilidade de (T) estar na regido de rejei¢do € o. Se, pela amostragem
realizada, o valor de 43 se encontra fora da regido definida pelos limites [q)l%,q)%]

entdo a hipétese ¢, = ¢ deverd ser rejeitada. Por outro lado, se (T) estd no intervalo

[cpl_%,q)%] entdo ndo existe uma razdo forte para rejeitar a hip6tese e esta deverd ser

aceite. A probabilidade o € conhecida como nivel de significancia do teste e a
probabilidade (1-o) € conhecido como grau de confianca do teste. Para testar a
equivaléncia entre duas fungdes de densidade de probabilidade é normalmente utilizada
a fungdo distribui¢do x*. O procedimento geral envolve a utilizagio duma distribuicdo
x* adequada, como medida da discrepancia entre as duas fungSes de distribuicio. Em
muitos dos casos, sdo distribui¢hes do tipo normal que estdo em jogo, embora este
raciocinio possa ser adaptado a outras funcOes de distribuigdo [Lehmann 86].

A fun¢do de probabilidade para uma distribui¢do normal e no caso multi-

dimensional é dada pela expressao

1 1 T o
Pr(x)=————rexp| -~ (x-u) S7(x—p)
n)4s|” [ 2 ] (B.2)

em que (x— ) S7(x—p1) segue uma lei ¥* de p graus de liberdade (dimensdo do
vector de medidas x). A partir da expressdo (B.2) € possivel definir fronteiras de
regides de densidade de probabilidade constante [Duda 73] para a qual o quadrado de

(x—u)"S7(x— ) é constante. Estas fronteiras correspondem a elipses no caso bi-
dimensional, a elips6ides no caso tri-dimensional e hiper-elips6ides no caso multi-
dimensional. Estas fronteiras sdo especificadas definindo valores para %> que, por sua

vez, definem as probabilidades de uma determinada amostra x da func¢do normal se
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encontrar  dentro da regido interior do  hiper-elipséide. Ao  valor
d,= (x—u)"S™(x~ 1) é normalmente chamado de distincia de Mahalanobis.

No caso bi-dimensional a regido serd uma elipse definida a partir de um valor
especifico de ’. Um ponto (x,y) da amostra da distribuicio normal N(u,S), tem
uma probabilidade de se encontrar no interior dessa regido do plano-xy. Esta
probabilidade € igual 2 probabilidade que uma fungdo % tem, com 2 graus de
liberdade (no caso bi-dimensional), de ndo exceder um valor seleccionado. Por
exemplo e ainda para o caso bi-dimensional, a partir de uma tabela da fungio xz, a

probabilidade de %* <4.605 é p(x2 <4, 605)=0.9. Assim o ponto (x,y) tem uma
probabilidade de 90% de se encontrar no interior da elipse (x—p)"S (x— ) = 4.605.

Esta forma de interpretagdo ¢ vdlida para um maior ntimero de variveis.
B.2. Determinacio da regido onde se encontra a média da amostra

A probabilidade de uma amostragem ter a sua média [i no interior de um hiper-
elipséide definido para um determinado valor de %* € dada pela expressdo [Tatsuoka
88; pg79]

p((u~ﬁ)TS‘1 (h-f)< x%/) (B.3).

Se conhecermos a matriz de covaridncia S mas ndo o centréide 1 e se realizarmos
sucessivas amostras de tamanho N entdo os sucessivos hiper-elipséides com médias
dadas por [i vdo conter a média da populagfio L no seu interior (ou fronteira) com
probabilidade dada por (B.3). Mais concretamente, uma regido de confianca de
100(1-0a)% para a média p de uma populagio normal N(W,S) com matriz de
covaridncia conhecida estd circunscrita ao interior do hiper-elipséide com centro em [

e definido pela equagdo

(y-f) s (y—fi) = Xore (B.4)

em que y representa um ponto na superficie do hiper-elipséide, N é o tamanho da
amostra e * é a fungo qui-quadrado para 100(1-o)% e p graus de liberdade.
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B.3. Teste baseado na distincia de Mahalanobis

O estabelecimento de uma regifo de confianga é muito idéntico, em raciocinio,
ao teste estatistico. O teste estatistico de um determinado valor considera a hip6tese
do valor ser rejeitdvel, a um nivel de significado o, se e s6 se a regido de confianga de
100(1-o.)% ndo contiver o valor da hip6tese. ’

Para testar, como hipétese, o valor p, correspondente 3 média de uma

varidvel normal multi-dimensional, conhecendo A partida o valor da matriz S basta
verificar o cumprimento da desigualdade

2
(1o — )77 1y — 1) > ¥/ B.5)

para um nivel de significincia o. No caso de a desigualdade se cumprir entio a
hip6tese € rejeitada para aquele nivel de significincia.

O caso anterior assume que a matriz de covaridncia da populagdo é conhecida.
Por vezes a hip6tese consiste em testar a média de uma populagdo [i e a varidncia 62,
ambas estimadas a partir da amostra. Se s* é a estimagdo da varifncia para a medida
feita com base em N amostras através do estimador

=8 =~ ¥ (5 -) (B.6)

entdo € possivel definir um teste da hip6tese de i, [Tatsuoka 88; pg82] utilizando a

seguinte estatistica unidimensional

£ = -(% =(fi—po)(s*)” (R—po )N (B.7).

Esta estatistica, para o caso multi-dimensional, é obtida substituindo (ﬁ—uo) por
(i-p,) e s por %N—l) sendo S dado por

S=(x-%) (x-%)=x"x-%"% (B.8).

Neste expressdo a varidvel x representa um vector de m medidas numa s6 amostra de

N elementos
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xX=| : : (B.9)

le sew xN

m

e X & um vector de médias dado por

Ry o B
: : (B.10).

>
]

Hyi  Hm

A estatistica representada por (B.7) é conhecida por estatistica 7 [Tatsuoka 88].
Como neste caso o teste € baseado s6 numa amostragem da populagdo utiliza-se o

indice 1 em T? (T). No caso teremos a expressio:

7 = N(N-1)(ii—p,) S™ (i —n,) (B.11).

Demonstra-se que 7, é proporcional a uma distribui¢do-F  [Tatsuoka 88]. A
expressdo que as relaciona € a expressao

N-—
_(N_ll)’p T:=FZ, (B.12)

onde p € o nimero de varidveis correspondente ao niimero de graus de liberdade. No
caso de p=1 entdo Fy_, =1y, 0 qual corresponde ao quadrado de uma distribuicdo de
“student”. No caso do teste da hip6tese |1,, esta serd rejeitada se o valor de (B.11)

exceder o valor tabelado para a distribuigdo-F, para o nivel de significincia pretendida.

Se pretendemos testar a significincia da diferenga entre duas médias obtidas
por duas amostragens independentes, podemos utilizar a estatistica 7° para dois graus
de liberdade ([Tatsuoka 88;pg 86]). Neste caso a representamos 72 com um indice 2

(TZZ). Esta estatistica permite verificar se as duas amostras pertencem A mesma

populagéo sendo a expressdo para o teste dada por

_N\N,(N,+N,-2)
(N, +N,)

P (X0 %) W (%0 -X9) ®.13
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em que (X% —X®) corresponde 2 diferenga entre os dois vectores média de cada uma

das amostras. A matriz W corresponde A matriz de covaridncia obtida 3 custa das
matrizes S (ver eq. B.8) para as amostras 1 e 2.

W=S§ +8§,

Os valores do tamanho da amostra sdo dados por N, e N,. Segundo Tatsuoka
[Tatsuoka 88], a estatistica T22 pode ser relacionada com uma distribui¢do-F. Esta
distribui¢do utiliza dois fndices correspondentes a graus de liberdade possiveis para a
distribui¢do. Neste caso os graus de liberdade sdo dados por p e (N1 +N,-p-1)
sendo a relago entre estatisticas dada através da expressio

N +N,-p-1 2 _ p

(Nl +N2 —2) 7; - FENI"'Nz‘P—l) (B14)

Neste caso a hipltese de as duas populagBes serem iguais entdo, para um
determinado nivel de significAncia o, serd rejeitada se o valor da expressdo (B.14) for
maior do que o valor tabelado para a distribuigio-F.

No caso de as amostras corresponderem a uma s6 varidvel entio a expressdo
(B.14) poderd ser escrita como sendo

A AT o NJ+N, .
F(‘le+Nz—2) = (p‘l - U2) (Sz W)(l‘h - uz)

com s> dado por

P _LHAN
st

N,+N, -2

Consideremos um processo de medida no qual as medidas deverdo ter
resultados com uma distribuigdo estatistica do tipo normal. Por vezes é necessdrio
testar se a média estimada X da amostra, com matrix de covaridncia P, corresponde a
uma determinada média F, com matriz de covaridncia Q. Uma boa estimacdo desta
compatibilidade ¢ a distincia de Mahalanobis [Duda 73]. Se ndo existe correlagdo
entre as medidas que conduziram 3 média X e i média F, entdo a matriz de
covaridincia S da diferenca entre Xe F 6 soma de P mais Q. A distincia de
Mabhalanobis € entdo definida por

B-7




Anexo B - Testes Estat{sticos

d,=(F-%)'s*(F-%) (B.15)

que tem distribuigdo de probabilidade > com N graus de liberdade sendo N a
dimensdo da matriz S. Consultando uma tabela de distribui¢do > é ficil de determinar

um limiar méximo para esta distincia assegurando um grau de confianga pré-
determinado (por exemplo 95%).
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Anexo C

C. Combinacéo de dados

C.1. RelagGes matematicas necessarias & combinaciio de dados

Na combinag&o de informagdo é muito comum o problema da combinagio de
duas medidas obtidas de forma independente através de medidas da mesma grandeza
em instantes de tempo diferentes ou realizadas por sensores diferentes. Na sua forma

mais simples esta fusdo consiste na fusdo de dois escalares.
Consideremos entdo dois escalares x, e x, para a qual pretendemos realizar
X €X,

uma estimagao
X, =x +o(x, —x) (C.1

onde o € um factor que deverd ser escolhido de modo que o erro médio quadrético de

x, seja mfnimo. O erro em x, pode ser relacionado com os erros em x, e x, através da

expressio
dx, = dx, + o (dx, — dx, ) (C.2)

Assumindo erro de média nula a variéincia do erro () € dada pelo valor da esperanga

matemdtica E[ ] aplicada a &x?

g’ = E[Sxez] = E[(Sx1 +ou(dx, —Bxl))z]

(C.3)
=0, +20 E[8x,.8x, |- 2a.0,” +a’ o,

com G, = 0 +0; —2E[8x,.8x]. Como a cor:elagio entre erros é, por definigdo, dada
por

E[8x,8x,]=R, (C.4)
a equagdo (C.4) vird entdo igual a

e’ =(1-20+0’)o] + 0’02 +2(0—a?)R, (C.5)
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Como o objectivo € minimizar o erro médio quadrdtico, basta determinar o valor de o

ara o qual a primeira derivada de €? a zero. Ou seija
|Y q P ]

2
%ia =-2(1-0)6? +20.67 +2(1-20)R,, =0 (C.6)

Equacionando (C.6) para o, obtemos a expressdo que conduz uma combinagdo Gptima
dos escalares x, e x, do ponto de vista estatistico. A expressdo A qual o deve obedecer

é

2
— o, —R,
6. +02-2R,

(C.7).

No caso de nao existir correlagio entre as medidas entdo R, = 0 ¢ a expressdo para x,

¢ dada por

2 2 2

X, 0] +Xx, O,
X =x1+—2—2(x2—x1)=—2-2— (C.8)
O, +0‘2 g, +C)‘2

Combinando as expressoes (C.8) e (C.3) obtemos a expressio

2 2
2 _ 0,6,

(e) =
¥ ol+0)

(C.9)

que nos d4 a varidncia do erro resultante para o caso de nfo existir correlagdo entre as
medidas (caso mais usual). Como podemos ver pela expressdo (C.8) a estimagdo final

apresentard um valor dependente do valor da varidncia - isto €, se 67 =G> entdo o
resultado corresponde & média aritmética das medidas. No caso de uma das medidas
ser perfeita (por exemplo o, = 0) entdo a outra medida 6 rejeitada (rejeicdo de x, ).

No caso das estimagOes serem vectores (X,,X,) 0 raciocinio anterior ainda é
vdlido e a varifincias passam a ser representadas por matrizes de covarifincia. Neste

caso
2 2
o, »>P,0, P,

e a correlagdo representada pela matriz de covaridncia cruzada que por defini¢io &
dada por [Gelb 88]
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P, = E[(Xl _E[Xl]) (Xz _E[xz])T]

= E[x, x; |- E[x, ] E[x,]

(C.10)

em que E[ ] indica o operador esperanga matemstica. Tendo em conta que

2P, =P, + P, a matriz equivalente ao factor o ¢ dada por [Blackman 86]
-1
S=[P,—-P,]P,+P,-P, —P] (C.11)
¢ a matriz de covaridncia resultante é

P, =P _[Pl _Plz][Pl +P, —P), _1)11;]_1[1)1 _Plz]T (C.12).
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