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Uma imagem obtida por uma camera de video é uma proje¢do em perspéctivé
do ambiente e somente com esta imagem ndo é possivel determinar as coorde-
nadas dos objetos no ambiente. Porém, se tomamos duas imagens obtidas por
duas cameras cujas configuragdes e posig?ﬁo e orientacgio relativas sdo conheci-
das, torna-se possivel determinar a posicao dos objetos por triangulacdo. Estas
configuragdes, a geometria do conjunto binocular, podem ser definidas a prio-
ri na construgdo e montagem das cameras, porém sua manutengio ao longo do
tempo ndo é possivel em aplicagbes praticas de robética mével. Este trabalho
relata algumas experiéncia de determinacao da geometria do conjunto binocular
a partir de imagens obtidas pelas cidmeras, um processo que é chamado de cali-
bragdo de cAmeras. Estas imagens podem ser tomadas do ambiente em geral ou
de algum objeto especial do ambiente cuja geometria é conhecida, o que chama-
mos de gabarito de calibragdo. Antes que se possa calibrar o conjunto binocular
é necessério estabelecer correspondéncias entre os caracteres do gabarito e os ca-
racteres detectados nas imagens ou entre os caracteres detectados em ambas as
imagens. Dois métodos de correspondéncia foram testados e também dois mé-
todos de calibragdo, em especial destacando a correspondéncia por relaxagéo e
a calibragdo pela geometria epipolar. Os resultados dos experimentos demons-
tram que a precisdo obtida com estes métodos € suficiente para o uso em robética

movel no contexto da RoboCup, que é a aplicacdo aqui estudada.
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One image obtained from a single camera is a perspective projection of the
world and this image solely is not enough to determine the objects coordinates
in the world. If we take two images from two cameras whose configuration and
relative position and orientation is known, it’s possible to determinine the ob-
jects position through triangulation. These configurations, the binocular head
geometry, can be defined a priori while fabricating and mounting the cameras,
however their maintainence over time is not possible in practical mobile robotics
applications. This work reports some experiments in determining fhe binocular’
head geometry using images obtained from the cameras, a process known as ca-
mera calibration. These images can be taken from the environment in general or
from some special objects whose geometry is known, which is called calibration
apparatus. Before we can do the calibration it is necessary to stablish correspon-
dences, matches, between features known in the apparatus and features detected
in the images or between the features detected in both-images. Two methods of
feature matching and two methods of camera calibration were evaluated, spe-
cially the feature matching through relaxation and camera calibration through
epipolar geometry. The experiments results show that the precision obtained
with these methods suffices to the use in mobile robotics in the context of the

RoboCup, which is the application studied in this work.
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Capitulo 1
Introducao

"Everything should be made as simple as possible, but not simpler.”

Albert Einstein

1.1 O caso RoboCup

Este trabalho foi iniciado dentro de um estudo maior envolvendo a construcdo de um ti-
me de robds autdbnomos méveis pertencentes ao UFSCTeam [6], adéptados para competicOes
de futebol, como é o caso da RoboCup [17].

A RoboCup tem como objeto promover pesquisas que integrem inteligéncia artificial e
robética. Para isto a RoboCup inclui competi¢Oes e eventos para divulgacdo das pesquisas.
Nas competigbes times de rob6s méveis competem jogando futebol, em varias categorias.
A categoria que se toma como referéncia neste trabalho é a categoria small-size league, onde
cada time possui no méximo cinco robos. -

As regras da RoboCup determinam caracteristicas especificas para a campo de jogo e
para os robds de acordo com a categoria. Na categoria small-size league as principais caracte-

risticas sao:

Campo de jogo

e Campo dejogo tem 274cm de comprimento por 152,5cm de largura, pintado de verde;
as dimensoes do campo de jogo e cores sdao as mesmas utilizadas em ténis de mesa;

e As paredes laterais do campo tém 10cm de altura, pintadas de branco;
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Gol tem 50cm de largura e 18cm de profundidade;

As paredes do gol tém 15cm de altura, pintadas de um lado de amarelo e do outro de
azul;

Circulo central tem 25cm de didmetro, delimitado com uma faixa de lem de largura,
pintada de branco;

A &rea penal tem 22,5cm de largura por 100cm de comprimento, delimitada por uma
faixa de 1cm de largura, pintada de branco; v

A linha mediana é deliminada por uma faixa de 1cm de largura, pintada de branco;
Cada canto do campo de jogo possui um anteparo para evitar que a bola fique presa, o
qual é pintado de branco com duas faixas verticas paralelas de lem de largura, pintada
de verde;

A bola de jogo é uma bola de golf, pintada de alaranjado.

Jogadores

| Os jogadores possﬁem alturérméxima de 22,5cm;
A &rea total de piso ocupada pelo robd nao deve ultrapassar 180cm?2;
Todo robd deve se ajustar dentro de um cilindro de 18cm de didmetro;
Cada robd possui uma marcagdo no alto de seu corpo, que consiste em uma bola de
ténis de mesa, pintada de amarelo ou de azul, dependendo do time do robd;
O robd pode possuir quaisquer marcagoes adicionais, desde que nédo sejam amarelo,
azul, verde ou alaranjado;

E recomendado que o corpo do robd seja pintado de preto.

A figura 1.1 mostra uma vista sintética do campo de jogo e as marcagdes utilizadas pelos

jogadores. A figura 1.2 mostra 0 mesmo ambiente do ponto de vista aproximado de um robd

posicionado no ponto central do campo de jogo orientado para o gol da esquerda.

O presente trabalho trata de aspectos ligados ao sistema de visdo destes robds. Nas

primeiras versoes da RoboCup, e visdo era fornecida por uma tinica cAmera situada acima

do campo de jogo. Versdes futuras deverdo utilizar cimeras embarcadas nos préprios robds,

0 que torna o problema da visdo computacional bem mais realista e a0 mesmo tempo mais

complexo. O presente trabalho ja aborda questdes ligadas a visao nesta nova situagao.

Neste contexto, um mecanismo de visdo computacional utilizando estereoscopia pode

ser utilizado em cada jogador permitindo que estes reconhegam os objetos do jogo e deter-
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Figura 1.1: Vista sintética do campo de jogo

Figura 1.2: Vista sintética do campo de jogo a partir do ponto central
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minem suas posi¢oOes relativas ao jogador, no sistema de coordenadas de cada rob6. Adi-
cionalmente este mesmo mecanismo pode ser utilizado para determinar a posi¢do absoluta
do jogador no campo de jogo. As caracteristicas do campo de jogo e do robé citadas aci-
ma nos fornecem a topologia e as dimensdes da 4rea de trabatho dos robds e nos ajudam a

dimensionar a precisdo exigida do mecanismo de visdo computacional.

1.2 Visao computacional e estereoscopia

Pode-se definir a visdo computacional como o processo de extrair, caracterizar e inter-
pretar informagdes de imagens do mundo tridimensional. Uma diferenciagio entre a visdo
computacional e outras dreas correlatas-é feita por Gomes e Velho [10] utilizando como
- critério a natureza da entrada e saida dos sistemas em cada érea, o que esté representado no

diagrama da figura 1.3.

Processamento
de dados

Dados

Computagio
gréfica

Visdo
computacional

Imagens

Processamento
de imagens

Figura 1.3: Visao computacional e areas correlatas (extraida de [10])

De especial interesse para este trabalho sao as dreas de visdo computacional e de proces-
samento de imagens. Segundo Gomes e Velho [10] a visdo computacional tem por finalidade
obter, a partir de uma imagem (entrada), informagdes geométricas, topolégicas ou fisicas so-
bre o ambiente que deu origem a essa imagem. No processamento de imagens os sistemas
admitem como entrada uma imagem que, apds processada, produz uma outra imagem de
saida. Um exemplo deste tipo de processamento pode ser o realce de detalhes. Na visdo

computacional a imagem estd presente na fase inicial do processo e o processamento de
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imagens € dito pré-processamento.

Este processo de visdo computacional pode ser dividido em trés estagios, de acordo com
o nivel de sofisticagdo necessério em seu desenvolvimento: visdo de baixo, médio e alto
nivel. Embora ndo existam fronteiras nitidas entre estas subdivisdes, elas proporcionam
uma forma de caracterizar 0s processos inerentes a um sistema de visdo computacioonal
[8, 12].

Fu et al. [8] tratam amostragem e pré-processamento como fung¢des de visdo de baixo
nivel, que vai desde o préprio processo de formagdo da imagem até compensagbes como
redugdo de ruido e suavizagdo, e finalmente a extragdo de caracteres primitivos da ima-
gens tais como descontinuidades na intensidade. Associam a visdao de médio nivel aqueles

processos que extraem, caracterizam e rotulam componentes de uma imagem resultante da

- visdo de baixo nivel. A segmentacdo, descrigao e reconhecimento de objetos individuais sao

fungdes da visao de médio nivel. A visdo de alto nivel se refere a processos que se propdem
a emular o conhecimento [8].
A visdo computacional pode ser classificada de varias formas, a tabela 1.1 resume algu-

nas destas classifica¢Ges.

Tabela 1.1: Classifica¢des da visao computacional

Quanto a... Tipo Descricao
Interagdo com o Ativa Modificam as condi¢des ambientais, geralmen-
ambiente te a iluminac¢do, como é o caso do uso de luz

estruturada onde padrdes de luz séo projetados
sobre os objetos e a forma do objeto é determi-
nada a partir das distor¢des observadas
Passiva O ambiente ndo é modificado, somente a confi-
guracdo dos sensores de imagem, como a posi-
¢ado das cameras, a distancia entre elas, o foco e
a exposicao

Controle da posi- Propositiva - | Cameras possuem varios  graus- de liberdade,
¢do da cameras podendo modificar seus parametros de forma a
alcangar uma posigdo ou configuracdo que per-
mite observar com mais detalhe a drea de inte-
rese no ambiente

Reconstrutivista | Camera rigidamente acoplada ou com poucos
graus de liberdade, observa o ambiente do pon-
to de vista para o qual a geometria da camera é
conhecida




1. Introdugéo ' 6

Incorporar estereoscopia em um sistema de visdo computacional tem a vantagem de
fornecer informacao de profundidade. Quando um sistema de visdo computacional observa
o mundo de pontos de vista ligeiramente diferentes pode ser percebido um deslocamento
relativo na posigdo dos objetos, o que é chamado de disparidade estereoscopica. A quantidade
de disparidade em um objeto indica sua distancia em relagdo ao observador.

Merece ser citada aqui a diferenga entre o estéreo fotométrico e o geométrico: no primei-
ro caso temos um mesmo ambiente sendo observado por uma mesma camera, numa mesma
posicdo, ou seja, todos os objetos do ambiente e a camera estao fixos, porém com uma mu-
danca de iluminacdo entre uma imagem e outra, variando-se a posi¢do ou intensidade da
iluminagdo; no segundo caso o ambiente é observado de dois pontos de vista diferentes e,
ap0s detectados os caracteres primitivos ou objetos de mais alto nivel presentes em ambas
as imagens pode-se calcular a posicdo destes caracteres ou objetos no espaco tridimensional
utilizando triangulacao.

Existem algumas desvantagens no uso da visdo estereocopica. A principal é o custo
adicional, uma vez que estereoscopia exige uma cimera adicional e capacidade computaci-
onal para processamento. O processamento adicional exigido também aumenta o tempo de
resposta do sistema. A capacidade de um sistema de visdo estereoscopica de determinar a
distancia absoluta de um objeto até a camera também é limitada. Cameras ndo alinhadas,
resolucdo de imagem limitada, distor¢do das lentes e erros na determinagéo da correspon-
déncia sdo aspectos que levam a imprecisao no processo de calculo da profundidade [24].

Para se aplicar estereoscopia a geometria do conjunto binocular precisa ser éonhecida,
para isso faz-se a calibragao das cameras. Calibracao de cAmera é o processo de determina-
¢do dos parametros internos e externos da cdmera. Os parametros internos estdo associados
com a distancia focal, razdo de aspecto do pixel e o centro de projecao das cameras, enquan-
to os pardmetros externos tratam da rotagao e translacdo da camera em relagéo a um sistema
de coordenadas de referéncia. R

Simplificadamente a calibragdo pode se dar em dois momentos:

e No momento estatico: quando o conjunto binocular nido estd em operagao e, geral-
mente, ndo se dispde de qualquer informacédo de calibragdo anterior; neste momento
pode-se utilizar gabaritos especiais de calibragdo, cuja geometria tridimensional é co-
nhecida.

¢ No momento dindmico: quando o conjunto binocular ja esta em operagdo, tendo sido
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previamente calibrado, e procura-se manter esta calibragdo atualizada considerando
possiveis mudangas na geometria impostas pelo aquecimento dos sensores, das len-
tes, impactos e vibragdo. Em alguns casos o proprio algoritmo de controle de conjunto
binocular pode detectar perdas ou falhas na calibragdo. No caso de operagdo conti-
nua ndo se pode utilizar um gabarito especial de calibragdo e logo toda a informacéao
disponivel para a calibragao € a rigidez do ambiente e o conhecimento da estrutura
tridimensional disponivel dos tultimos ciclos de processamento. Além disso, quan-
do se trata de um sistema de visao propositivo, a geometria do conjunto binocular é
modificada a todo momento pelo préprio algoritmo de controle ao buscar melhores

condicOes de observagdao do ambiente.

1.3 Localizacao em robética mével

A determinagdo da posicdo e da orientacdo de um robd em seu ambiente de trabalho é
um problema central em robética mével. ‘Este conjunto de posi¢do e orientagdo também é
conhecido como localizacao.

Leonard e Durrant-Whyte citados por Borenstein et al. [4] dividem o problema geral de
navegagao de robds méveis em trés questdes: "Onde estou?”, "Onde estou indo?"e "Como
posso chegar 147",

Este trabalho procura fornecer ferramentas que auxiliem na resposta da primeira destas
questdes, que no caso eépecifico da RoboCup pode ser enunciada de forma ligeiramente
diferente: "Onde esta o que vejo de onde estou?”. Respondendo-se esta questdo e dispondo-
se de uma mapa do ambiente pode-se responder a questdo original "Onde estou?".

Borenstein et al. [4] agrupa as vérias solugdes para o problema de localiza¢do de robos
moveis em duas grandes categorias: medidas absolutas e medidas relativas de posig&o.

De especial interesse neste trabalho, o reconhecimento de marcagoes artificias estd nesta
primeira categoria, ao lado do reconhecimento de marcag¢des naturais, reconhecimento de
modelos e o uso de sinalizadores ativos. Na segunda categoria pode-se citar as medidas
de odometria e navegacao inercial (giroscépios e acelerdmetros). Comparado com o uso de
odometria onde os erros de localizagdo sdo cumulativos, a localizagdo por marcagdes tem a
vantagem de que os erros sao limitados [4].

As marcagdes sdo caracteres facilmente distingiiiveis que um rob6 possa reconhecer em

sua entrada sensorial, podendo ser formas geométricas (como retdngulos, linhas ou circu-
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los), e podendo incluir informagdes adicionais (como cores ou c6digos de barras). As marca-
¢Oes devem ser cuidadosamente escolhidas para que sejam féceis de identificar mesmo em
condi¢bes ambientais adversas [4].

Em geral as marcagbes possuem uma posicao fixa e conhecida no ambiente de traba-
lho, em relagdo a qual o robd pode se localizar. H& porém casos de marcagdes moveis (ou
semipermanentes ou ainda dindmicas) que ndo servem para a localizacdo do robd no seu
ambiente mas que permite a determinacado da localizacdo relativa entre o robd e os outros

objetos.

Algumas caracteristicas da navegacao baseada em marcacdes apresentadas por Borens-

tein et al. [4] podem ser resumidas como:

e Marcagdes precisam estar disponiveis no ambiente de trabalho em torno do robd;

e A distancia maxima entre o robd e a marcacgao é substancialmente menor que em sis-

temas de sinalizadores ativos;

e A precisdo de posicionamento depende da distancia e do angulo entre o robd e a mar-
cagdo; a navegacao é menos precisa quando o robd estd mais distante da marcagdo; um

alto grau de precisdo é obtido quando o robd estd préximo da marcagéo;

e Substancialmente mais processamento é necessario que no caso de sistemas de sinali-

zadores ativos;

e Condi¢bes ambientais, como iluminacgdo, podem ser problemaéticas; com baixa visibi-
lidade as marcagdes podem ndo ser reconhecidas ou outros objetos do ambiente com

caracteres similares podem ser erroneamente reconhecidos como uma marcagio;

e Osistema de navegacao por marcagOes pode ser utilizado para corrigir periodicamente

os erros acumulados de odometria do robd.

Vérios métodos da visdo computacional e processamento de imagens podem ser apli-
cados na localizacdo. A localizagdo estd especialmente relacionada com a area de reconhe-
cimento de objetos, que envolve a identificacdo da classe de um objeto, e a estimativa de
sua posicdo e orientagdo, que pode ser feita, dentre outras formas, por estereoscopia, o tema
deste trabalho.

O método de localizagdo por marcagdes artificiais mostra-se adequédo ao caso RoboCup

e ao uso de estereoscopia, embora existam ai limitacdes na cobertura do sensor 6tico e na
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densidade de marcagbes no ambiente de trabalho do rob6. Varios objetos e marcagdes do

campo de jogo podem ser utilizados pelo mecanismo de visdo, incluindo:

e Linha penal esquerda e direita ;

e Campo de jogo;

e Linha de fundo esquerda e direita;

e Linha lateral superior e inferior;

e Linha mediana;

e Ponto central;

e Meta esqueda e direita;

¢ Bandeira superior e inferior da linha penal esquerda e direita;
¢ Bola dejogo;

e Marcacgao de jogador do time da esquerda e da direita.

Os principais componentes do processo de localizagdo utilizando visdo computacional

sao:

e Representacdo do ambiente;
e Modelos dos sensores; e

e Algoritmos de localizacdo.

Destes trés componentes, o que € diretamente abordado neste trabalho, e que sera tratado
extensamente no capitulo 3, é a modelagem dos sensores, neste caso um conjunto de visio
binocular que utiliza-se de estereoscopia para fornecer a localizagdo. Observe-se todavia que
a visdo computacional néo estd estritamente vinculada a localizagdo mas, a0 mesmo tempo
fornece outras informacdes tteis as demais tarefas do rob6 como é o caso do reconhecimento

dos objetos.

1.4 Motivagao

Em estereoscopia é necessério conhecer a geometria do conjunto binocular antes que
'se possa extrair quaisquer informacdes sobre a geometria no ambiente. Ou as ciAmeras e
o conjunto binocular como um todo sdo montados precisamente dentro de especificagdes

prévias ou a geometria precisa ser determinada apds a montagem.
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Este primeiro caso ndo é possivel na maioria das aplicagdes préticas, e mesmo que o fos-
se, ndo se pode garantir facilmente que o sistema serd mantido na sua configuragao original
quando sujeito a aquecimento das lentes e do sensor, impacto, vibragdes e outros fatores
inerentes a robética mével. Dai a importancia da calibragdo, que trata o segundo caso, onde
a geometria é determinada ap6s a montagem.

Ainda, como esta calibragdo ap6s a montagem nao se utiliza de um modelo exato das ca-
meras mas sim de uma aproximacdo, é importante selecionar o método de calibracio mais
adequado. O método cléssico de calibragdo trata de somente uma cimera de cada vez. Méto-
dos alternativos tém sido investigados que permitem calibrar as duas cAmeras em conjunto,
como é o caso da calibragao através da geometria epipolar que estaréd sendo aplicada neste
trabalho. Esta estratégia de calibragdo tem importancia pelo aumento da precisdo da infor-

macao de calibragdo.

1.5 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo a determinagéo da geometria de um conjunto binocular
de forma que se possa obter a localizagdo de caracteres primitivos ou objetos detectados no
ambiente em um sistema de coordenadas acoplado ao conjunto binocular. Como caracteres
primitivos (do grego, charaktér) deve-se entender quaisquer marcas especiais que distingam
as coisas entre si, 0 que no caso de visdo computacional pode ser uma regido com uma cor
ou textura especial, uma forma geométrica, como linhas, vértices, curvas espiraladas, dentre
outras.

Este trabalho ndo trata do reconhecimento de objetos, mas somente da determinagio da
localizac@o dos caracteres ou objetos ja conhecidas suas posi¢des correspondentes nas duas
imagens do sistema binocular.

Especificamento este trabalho trata do estéreo geométrico, um subprocesso da visdo de
baixo nivel, inserido num sistema de visdo passiva reconstrutivista, com calibra¢do no mo-
mento estatico.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Detectar caracteres primitivos nas imagens fornecidas pelo conjunto binocular;
e Identificar caracteres primitivos presentes nas duas imagens e que sao a proje¢do de

um mesmo caractere do gabarito de calibragao;
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e Identificar caracteres primitivos presentes nas duas imagems e que sao a projecéo de
um mesmo objeto no ambiente;

e Utilizar os caracteres tanto do ambiente quanto do gabarito para determinar a geome-
tria do conjunto binocular;

e Utilizar a geometria do conjunto binocular para determinar a posi¢do de um caractere

no ambiente conhecida sua posi¢ao nas duas imagens.

1.6 Estrutura do trabalho

Este trabalho compde-se de cinco capitulos, cujo contetido sera descrito a seguir.

Neste primeiro capitulo procurou-se definir o escopo deste trabalho e posicioné-lo dentro
do contexto onde estd inserido. Foi exposta a necessidade de se estudar os métodos de
calibracdo de cameras e os objetivos especificos deste estudo realizado.

O segundo capitulo trata da deteccdo dos caracteres primitivos das imagens, especial-
mente vértices e regides homogeéneas, e da identificacdo de pares de caracteres correspon-
dentes entre as duas imagens. Sao discutidas também as propriedades desejaveis dos carac-
teres primitivos para que a correspondéncia ocorra com maior confiabilidade. -

No terceito capitulo é apresentada inicialmente a formacao de imagens pela projecdao em
perspectiva e o modelo de camera que estara sendo utilizado. Em seguida discute-se a confi-
guracao do conjunto binocular, destacando a geometria epipolar. Na parte final descreve-se
métodos classicos de calibragdo de cAdmeras e o método da geometria epipolar.

O quarto capitulo inicia com a descrigao da configuracao do conjunto binocular simplifi-
cado que foi utilizado nos experimentos realizados. Em seguida sdo mostrados os resultados
da correspondéncia de caracteres detectados em vérios pares de imagens e é analisada a con-
tiabilidade dos métodos aplicados. Em seguida sdo mostrados os dados experimentais da
corregao da distor¢do das lentes, da calibracdo por um método classico e da calibragdo pela
geometria epipolar.

Finalmente, o quinto capitulo apresenta as principais conclusdes que puderam ser ex-
traidas dos experimentos realizados, apontando as contribui¢des do método na redugéo do
erro de calibragdo e as limita¢des observadas. Na parte final sdo feitas recomendagdes ou
sugestdes para novos estudos na 4rea ou mesmo para a continuidade deste.

Cada capitulo inclui uma segao de revisao dos tépicos especificos discutidos no capitulo,

a qual pode ser desprezada pelos leitores familiarizados com o tema.



Capitulo 2

Deteccao e correspondeéncia de

caracteres

"' Automatic’ simply means that you can’t repair it yourself”

Mary H. Waldrip

Introduzimos aqui alguns conceitos relacionados com a extragao de caracteres primitivos
e a correspondéncia destes caracteres entre duas imagens, conceitos estes que sdo relevantes
para o processo de calibragdo de cameras que sera descrito no préximo capitulo.

Observe-se todavia que estes caracteres detectados ndo sdo estruturas de alto nivel que
possam ser utilizadas no processo de localizagdo por marcagdes. Para tal, outros tipos de
caracteres primitivoé além dos que estdo sendo utilizados na calibragdo também precisam
ser extraidos das imagens, como bordas e regides. Além disso processos de segmentagéo e
rotulagem precisam ser aplicados sobre estes caracteres primitivos para identificar as estru-
turas de mais alto nivel que caracterizam as marcagdes (citadas na se¢do 1.1) que finalmente

seriam utilizadas na localizagdo do robo (conforme descrito na segao 1.3).

2.1 Deteccao de caracteres primitivos

Geralmente é desejavel identificar e localizar certos caracteres em uma imagem. Numa
situagdo de manufatura, por exemplo, marcas como furos ou ranhuras podem ser utilizadas

para diferenciar componentes, ou ainda, durante a inspegdo, pode-se identificar caracteres
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associados a defeitos. No processo de calibragdo de cdmeras estes caracteres sdo utilizados
para estabelecer as relagdes geométricas entre a cimera e o ambiente ou entre duas ou mais
cdmeras.

O processo de identificar e isolar caracteres primitivos que representam a informacao
presente na imagem é geralmente chamado de segmentagio [8, 12].

Existem duas diferentes abordagens para a extracdo de caracteres, uma que trabalha
sobre a imagem original e outra que trabalha sobre as representacdes de bordas ja detectadas
[24].

Vértices, segmentos de linhas, jungdes e regides podem ser detectados a partir das bor-
das e serem utilizados como caracteres primitivos. Vértices sdo geralmente definidos como
pontos de alta curvatura ao longo de bordas. Segmentos de linha podem ser determinados
analizando-se os pixeis de borda para determinar se grupos deles sdo colineares. Apés ex-
traidos os segmentos de linhas de uma imagem de bordas, pode-se identificar jun¢des entre
os segmentos. Jungoes sao definidas como pontos onde dois ou mais segmentos de linha se
encontram e podem representar vértices num objeto ou pontos onde objetos de sobrepdem
[24].

Huynh [15] utiliza esta abordagem de detec¢do a partir de bordas num sistema de visdo
estereoscopica.

Um método simples de detegdo de caracteres que utiliza as imagens originais é a cor-
respodéncia de padrdes. Nesta técnica a drea da imagem € percorrida comparando-se com
um padrdo conhecido ao mesmo tempo que um grau de correspondéncia é calculado. Se
a correspondéncia é suficiente entdo o padrao foi identificado. Este método funciona bem
em situacdes controladas, onde a posicdo e tamanho dos caracteres na imagem séo fixos
ou conhecidos, mas ndo sdo suficientes em ambientes ndo estruturados ou onde ocorrem
distor¢des de perspectiva [24].

Em estereoscopia pares de vértices correspondentes sdo tidos como mais eficientes no
célculo da posigao tridimensional que segmentos de linhas, especialmente quando as posi-
¢Oes dos pontos terminais dos segmentos de linhas ndo sdo conhecidas com precisdo [15].

Para o procedimento de calibragdo realizado aqui estaremos interessados em trés tipos

de caracteres que serdo extraidos diretamente da imagem e que serdo tratados a seguir.
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2.1.1 Detecgao de vértices

Vértices sdo caracteres amplamente utilizados em visdo computacional por serem bas-
tante estaveis sob pequenas variagdes das condi¢des de iluminacao e orientacdo das cAmeras
[15].

Segundo Huynh [15], talvez o primeiro operador para deteccdo de vértices tenha sido
um operador rotacionalmente invariante chamado DET, que é derivado da expansdo de
Taylor da intensidade da superficie I(z, y):

DET = Iy Iy, — IZ, _ (2.1)

~onde Iz Iy € Iy sdo das derivadas parciais de segunda ordem de I(z, y).
O operador utilizado neste trabalho é a funcdo de resposta de vértice de Harris. Kothe
[18] observa que este operador é bastante robusto embora desvie os vértices no sentido de

uma das regides, dependendo da escala.

Dada uma escala o, o operador de Harris calcula a matriz suavizada do produto dos

gradientes, em cada pixel, da seguinte forma:

( G % (9395) G* * (9545 ) _ ( 4 C ) 2.2)

G? *(9795) G°x(g797) C B

onde G« indica a convolugdo com um filtro Gaussiano de escala o, g7 e g; s@o os filtros
derivadas de primeira ordem do Gaussiano nas dire¢des z e y na escala o, e o produto indica
multiplicagdo pixel e pixel. Entdo a fungdo de resposta de vértice é calculada para cada pixel

como:
V =AB - C?-0,04(A + B)? (2.3)

O maéximo local da fungao de resposta de vértice indica os vértices. Além de aplicar o
maximo local utilizamos um limiar de corte para selecionar somente os vértices cujas res-

postas forem maiores que o limiar.

2.1.2 Detecgao de blocos distingiiiveis

Tomasi e Shi [31] definem um critério de selegdo de caracteres distingiiiveis que est4 re-
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lacionado ao mecanismo de rastreamento de caracteres. Este mesmo critério é utilizado por
Birchfield [3] para determinar as descontinuidades de profundidade em imagens obtidas
por um conjunto binocular ou seqiiencialmente durante um deslocamento de cimera.

A dedugédo do critério de selecdo estd intimamente relacionada com o mecanismo de
rastreamento, que se concentra na determinacao de um vetor deslocamento d que minimiza
o indicador de dissimilaridade a seguir entre dois blocos, um na primeira imagem I e outro

na segunda imagem J:

¢ = / /W [J (m + g) - I(a: - g)] " w(@)d(@) 2.4)

onde z = [z,y]7, W é bloco (ou janela) da imagem, e w(z) é uma funcdo de ponderacdo,
geralmente w(x) = 1. Se a w(x) for uma fungdo tipo Gauss, por exemplo, pode-se enfatizar -
a regido central da bloco.

Truncando a expansdo de (2.4) por uma série de Taylor obtém-se a linearizagao do siste-
ma, que ap6s determinada a derivada, igualada a zero e aplicada uma iteragdo na minimi-

zagdo pelo método de Newton-Raphson, leva ao sistema
Zd=e (2.5)
onde Z é a matriz 2 x 2

z= / /Wg<m>gT<w)w(m>d(w> (2.6)

e—2 / /W [I (:z: + g) - J(m : g)} g(@)w(@)d(z) @.7)

onde

2.8)

J (:r + g) ~ J(z) + da aJ(:c) + iy—a—J(m) (2.9
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I (m - g) ~I(x)+ %g(m) - @g(m) (2.10)

A solugdo para o problema de rastreamento consiste em percorrer a imagem solucionan-
do a equagao (2.5) e deslocando I e J pelo deslocamento calculado.

Finalmente Tomasi e Shi [31] definem os caracteres distingiiiveis como os blocos da
imagem onde o sistema (2.5) pode ser facilmente resolvido e representa boas medi¢&es. Con-
seqiientemente pode-se tomar como pardmetro os autovalores da matriz simétrica Z; dois
autovalores baixos indicam intensidade constante ao longo do bloco, um autovalor alto e um
baixo indica um padrao de textura unidirecional, dois autovalores altos indicam vértices ou
qualquer outro padrao que pode ser rastreado facilmente.

Como as variag¢Oes de intensidade no bloco sao limitadas pelo valor méximo de intensi-
dade do pixel, o maior autovalor ndo serd arbitrariamente alto. Em conseqiiéncia, se os dois

autovalores de Z sdo A e A2, o bloco é aceito como um caractere distingtiivel se
min(A1, Az2) > A ' C(2.11)

onde A é um limiar pré-definido.
Neste trabalho utilizamos a seguinte formula¢do: dada uma escala o, calculamos a ma-

triz do produto dos gradientes, em cada pixel, da seguinte forma:
g 0 g 0
929 A C
( 919z T Jy ) _ ( ) (212)
999z 9y9y ¢ B

onde g7 e gy sdo os filtros derivadas de primeira ordem do Gaussiano nas dire¢des z e y na
escala o, e produto indica multiplicacdo pixel a pixel. Entdo a funcdo de resposta de bloco

distingiiivel é calculada para cada pixel como:

A+B - /(A- B +40?
K= . (2.13)

2.1.3 Expansao de regioes

Uma regido em uma imagem pode ser caracterizada por uma variacao significativa na
distribuic¢do do nivel de intensidade em uma diregao.

Embora a presenca de regides com intensidades distintas nas imagens seja quase sempre
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6bvia para a visdo humana, 0 mesmo nao ocorre em visdo de méquina. Para um sistema de
visdo computacional uma imagem é simplesmente uma cole¢do retangular de elementos de
imagens. O fato de que um grupo destes elementos poderem ser similares em intensidade
ou ainda especialmente préximos é algo que precisa ser explicitamente determinado [24].

Uma regiao é geralmente definida como um grupo de elementos de imagem conectados
e também similares em intensidade. A forma mais basica de expansado de regido inicia por
um elemento de imagem dito semente e segue examinando todos os elementos de imagem
imediatamente conectados ao elemento semente. Aqueles que sao suficientemente similares
ao elemento semente sdo incluidos na regido. O processo de construgao de regides continua
investigando os elementos de imagem conectados a todos os novos elementos incluidos na
regiao, e este processo continua iterativamente até que nenhum outro elemento de imagem
similar seja encontrado [24].

Quase sempre é desejavel identificar as regides presentes na imagem associando a cada
regido um ntimero unico. A forma mais simples de fazer isto é simplesmente expandir as
regides serialmente, uma de cada vez. Pode ser atribuido um ndmero a regido inicial e
escolhido um elemento como semente, dando prosseguimento ao processo de expansao de
regido. Cada elemento adicionado a regido recebe como niimero de regido o valor corrente.
Quando a construcao da primeira regiao esta concluida a imagem pode ser pesquisada por
qualquer elemento que ainda ndo esteja numa regiao e este elemento pode ser utilizado
como nova semente. O niimero da regido é entdo incrementado e o processo de expanséo de
regido continua a partir do novo elemento semente. Este procedimento é repetido até que
todos os elementos da imagem pertencem a alguma regiao [24].

Como este processo serial de identificagdo de regides é demorado, métodos mais rapidos
foram desenvolvidos. Um destes métodos é chamado de expansao simultinea de regides.
Neste método vérios elementos semente sdo escolhidos e varias regides sdo expandidas si-
multaneamente. Um passo adicional é incluido no processo de expansdo de regides para
verificar se nenhum elemento de imagem similar j& possui um nimero de regido. Neste caso
é estabelecida a equivaléncia entre estes dois niimeros de regido de forma que duas ou mais
regides possam ser agrupadas em uma tinica grande regiao tao logo o processo de expansio
seja concluido. Os elementos semente podem ser escolhidos aleatoriamente ou distribuidos
espacialmente equidistantes na imagem. A expansdo simultidnea de regides é especialmen-

te interessante em ambiente de processamento paralelo onde sua aplicagdo possui grande
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impacto na redugdo do tempo de processamento [24].

Diversos outros métodos de segmentacao de regides, especificos para imagens coloridas,
sdo descritos por Skarbek e Koschan [28] .

Diversas medidas estatisticas podem ser tomadas sobre uma regiéio com base nos valores

dos pixeis e utilizadas na correspondéncia. Algumas das medidas utilizadas [24, 19, 26] sdo:

e Ntmero de segmentos de linhas

e Numero de vértices

e Numero de curvas

e Simetria

o Area erﬁ pixeis (4)

e Perimetro em pixeis (P)

e Compactagao (C)

e Coordenadas minimas da regiao (Zmin, Ymin)
e Coordenadas maximas da regiao (Zmaz, Ymaz)
e Razao perimetro por édrea (R)

e Textura

e Dispersao (D)

e Centréide (Z, 7)

e Momento central de inércia (m;;)

e Angulo do eixo principal de inércia (6)

e Desvio do centréide em relagdo ao menor retangulo continente
e Dimensdo maxima (Ly,q.)

e Dimensido minima (Lyy,ip)

e Excentricidade (F)

e Conectividade

e Nimero de Euler

¢ Média da intensidade das cores primérias (7, g, b)

e Desvio padrdo da intensidade das cores primérias (o, 04, o)
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Algumas destas medidas possuem significado 6bvio, outras precisam ser definidas:

p? L
C=— D=1- 2V A B = Zmaz
A P Lmz’n
E=45Y,0 §=%2,v (2.14)

(2.15)

Observe-se que a medida de dispersdo é independente de tamanho, e seu valor é zero
para um circulo e aproxima-se de um para contornos irregulares [24].

A partir do momento central pode-seb definir diversos outros momentos que sado invari-
antes em relacéo a posicao, escala e orientagdo do objeto representado na regiao, porém estes
momentos ndo sao invariantes sob projecao em perspectiva. A excentricidade E, algumas
vezes chamada de elongacao, também pode ser definida a partir dos momentos [19].

Para uma regiao, o nimero de Euler é definido como um menos o niimero de lacunas
na regido. O nimero de Euler para um conjunto de regides é o niimero de regides menos o
nimero de lacunas.

Definimos aqui uma métrica adicional que chamaremos de quadratura. Como estare-
mos interessados em regibes que sdo a projecdo em perspectiva de quadrados do gabarito
de calibragao, utilizaremos como métrica a razdo entre a drea da regido e a area do menor
retangulo que contém a regido, ambos calculados em pixeis.

Q= I(mmax - -’If'min) * Ezmaw - ymin) - Al (2.16)

Observe-se que a medida de quadratura é zero quando a regido for exatamente um qua-

drado com lados paralelos aos limites do plano de imagem.

2.2 Correspondéncia de caracteres

Na correspondéncia de caracteres (do inglés feature matching), caracteres como regides,
elementos de textura, bordas e vértices, obtidos em um estdgio de pré-processamento das
imagens, sdo as primitivas empregadas para a determinacao dos pontos correspondentes

entre imagens obtidas através de duas cameras, com base no fato de que uma dada posigdo
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no espaco da cena deve originar caracteres semelhantes em cada uma das imagens [32].

No préximo capitulo a estereoscopia sera definida de forma detalhada, por ora precisa-
mos definir somente trés conceitos, disparidade, profundidade e linha epipolar (ver figura
2.1), pela importéancia destes conceitos no processo de correspondéncia.

Em estereoscopia duas cAmeras sao utilizadas na captura de um par de imagens do ambi-
ente a partir de pontos de vista diferentes. Caracteres presentes nas duas imagens associados
a um mesmo objeto no ambiente apresentam um deslocamento relativo, chamado de dispa-
ridade, que é tanto maior quanto mais préximo o objeto estiver das cimeras. A informacao
de disparidade pode ser utilizada para estimar a profundidade do objeto, que é a distancia do
objeto até o conjunto de cimeras.

No caso de cdmeras onde os planos de imagem sdo coplanares e os eixos 6ticos estdo
alinhados, como no exemplo da figura 2.1, as disténcias focais f e tamanhos dos pixeis dz
s@o iguais e conhecidos, e também conhecida a distincia b entre os centros de proje¢do C; e

(3, arelagao entre a profundidade r e a disparidade d é dada por

_bxf
"Tdxds

(2.17)

Observe-se que esta é uma configura¢ao bastante simplificada e que é bastante dificil
de se obter em cdmeras comuns. Um modelo mais completo, onde as cAmeras assumem
orientagdes arbitrdrias sera visto no proximo capitulo.

Considere um objeto pontual no ambiente e que esta projetado em ambas as imagens das
duas cameras. Podemos definir o plano epipolar como sendo o plano que passa pelo ponto no
ambiente e pelos dois centros de projecao das duas cimeras e, por conseqiiéncia,v também
passa pelos dois pontos no plano de imagem onde o objeto esta projetado (ver figura 2.1).
Este plano corta os dois planos de imagem nas duas cdmeras. A linha descrita onde o plano
epipolar corta o plano de imagem é chamada de linha epipolar e as linhas epipolares das duas
cameras estao, geometricamente, relacionadas.

Dado o par de imagens, os caracteres ou objetos da imagem da esquerda precisam ser
encontrados na imagem da direita antes que se possa fazer qualquer célculo de posicéo.
Embora a aparéncia dos objetos geralmente se mantenha aproximada em ambas as ima-
gens, alguma distorcdo ocorrerd devido a diferenca de ponto de vista. Além disso, devido
a diferenca de campo de visdo e a sobreposicdo de objetos mais préximos por objetos mais

distantes, alguns pontos da imagem da esquerda ndo aparecerdao na imagem da direita e
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Plano de imagem 2

Plano de imagem 1

Imagem 1 Imagem 2
Linhas
epipolares p~
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Figura 2.1: Disparidade, profundidade e linha epipolar
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vice versa. Ainda, por defini¢do, todo objeto em uma imagem estard em uma posigao dife-
rente na outra imagem, e objetos de diferentes profundidades mudarao de posi¢do uns em
relagdo aos outros. Todos estes fatos tornam dificil a identificacdo dos caracteres ou objetos
correspondentes nas duas imagens [24, 32].

O processo de correspondéncia precisa manter sua robustez de forma a eliminar, tanto
quanto possivel, o niimero de correspondéncias invélidas e, conseqiientemente, o erro no
célculo da posicao tridimensional dos objetos. Além disso os tipos de caracteres a serem
utilizados também sdo importantes no processo de correspondéncia. Caracteres tais como
segmentos de linhas, vértices e regides poligonais sdo bastante estdveis diante do desloca-
mento relativo entre as cimeras a da variagdo das condi¢des de iluminagao [15].

Basicamente duas abordagens podem ser empregadas para resolver o problema da cor-

respondéncia em visao estereoscopica:

e Baseadas em intensidade, onde um processo de correlagao de intensidade é aplicado
diretamente a informacao de intensidade das imagens; e
e Baseadas em caracteres, onde o processo de correspondéncia é aplicado sobre caracte-

res detectados a priori.

Huynh [15] observa que o tipo de imagem disponivel e a saida esperada de profundida-
de ou disparidade ocupam papéis importantes na decisdo entre estas abordagens. Imagens
com texturas complexas e pequena variagdo de profundidade entre os objetos no ambiente
sdo boas candidatas ao uso da abordagem de intensidade uma vez que variagdes suaves de
disparidade é um dos requisitos para que esta técnica seja eficiente.

Uma das técnicas utilizadas neste caso € o tratamento de cada uma das linhas epipo-
lares em cada imagem como sendo uma forma de onda e a aplicacdo de um processo de
correspondéncia entre 0s picos e vales nas formas de onda das linhas epipolares correspon-
dentes em cada uma das imagens [15]. Observe-se todavia que esta técnica somente pode
ser utilizada quando a geometria do conjunto binocular ja é conhecida.

Uma técnica que alguns autores ([15]) classificam como correspondéncia baseada em
intensidade € a correspondéncia de drea, onde o processo de correspondéncia é também
aplicado sobre a intensidade da imagem, mas somente onde blocos (ou janelas) que podem
ser facilmente distingiiiveis estdo presentes. As regides ou blocos de pixeis distingiiiveis
podem ser selecionados por varios métodos, podendo ser diretamente uma fun¢do da inten-

sidade no bloco, como € o caso da equagao de Kanade-Lucas-Tomasi [2, 3], ou uma descricdao
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geométrica de seu contetido, como é o caso dos vértices e circulares simétricos [13]. A deter-
minagao da forma e do tamanho ideal do bloco de correlagao precisa ser considerada nesta
abordagem.

Neste trabalho, estes blocos sdo tratados como caracteres e portando os classificamos
como pertencendo a segunda abordagem.

Ambas as abordagens tornam-se inadequadas quando as superficies na cena apresentam
estruturas periddicas de pequena escala ou algum outro tipo de redundancia espacial que
possa resultar em correspondéncias ambiguas. Num outro extremo, quando as imagens ndo
apresentam ume estrutura local suficiente que permita a detecgdo de atributos adequados a
correspondéncia, estas técnicas também nao sdo indicadas.

Ambas as abordagens, baseadas em intensidade e em caracteres estdo em uso atualmente
e podem ser combinadas. O resultado da correspondéncia de caracteres pode ser utilizado
na correspondéncia por intensidade [13].

Uma desvantagem da abordagem baseada em caracteres é o fato de sempre requerer al-
guma modalidade de interpolacdo, quando se deseja um mapa denso de disparidades, ja
que os caracteres tém geralmente uma distribuicdo esparsa nas imagens. Uma vantagen é
que os blocos ou caracteres distingiiiveis sdo em menor quantidade que o ntimero total de
pixeis na imagem, estas técnicas de correspondéncia sdao computacionalmente mais econd-
micas que a correlagdo de intensidade [32, 15].

Nste trabalho se d4 mais énfase a correspondéncia de caracteres.

Algumas propriedades sdo desejaveis nos caracteres que serao utilizados na correspon-

déncia [13]:

e Distin¢do: pontos devem ser distingiiiveis em relagao aos seus vizinhos; esta defini¢ao
exclui pontos que pertencam a uma mesma borda detectada na imagem; caracteres
distingiiiveis podem ser vértices, regides ou locais de alta rugosidade e regularidade;
uma forma de medir a distingdo é comparar os atributos do caracteres com sua vizi-
nhanga, se o caractere for o maximo local entdo conclui-se que ele € distingiiivel;

e Invaridncia: a selegdo dos caracteres e posicao do caractere selecionado deve ser inva-
riante em relagao as distor¢des geométricas e radiométricas esperadas;

e Estabilidade: a selecdo dos caracteres e posicao do caractere selecionado deve ser in-
variante em relagao a diferenga de orientacdo e deslocamento das cAmeras, excluindo

caracteres irreais; esta propriedade garante que caracteres na imagem estejam relaci-
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onados a objetos no ambiente; por exemplo, vértices sdo considerados estaveis por
estarem associados aos objetos, enquanto jungoes em "T"sdo geralmente consideradas
instaveis pois quase sempre resultam de oclusdes e ndo dos objetos em si;

e Unicidade: Enquanto a distingdo garante a separabilidade local, a unicidade procura
a separabilidade global ao longo de toda a imagem; esta propriedade evita caracteres
distingtiiveis localmente mas que se repetem ao longo da imagem e que confundem
ou atrasam o processo de correspondéncia;

e Interpretabilidade: além de serem tteis na correspondéncia e andlise das imagens
os caracteres devem ter algum significado que permite a interpretagdo das imagens;
exemplos destes caracteres podem ser vértices, jungdes de linhas, centros de figuras

circulares simétricas.

Segundo Haralick e Shapiro [13] , um par arbitrério de caracteres (P, P”) pode assumir
dois estados: ou sao correspondentes ou ndo. A solugao da correspondéncia pode ser obtida

num processo de duas etapas:

1. Selecionar caracteres apropriados nas duas imagens, gerando uma lista de caracteres
para cada imagem;

2. Encontrar caracteres ou pares de pontos (P’, P") correspondentes, com P’ na lista de
caracteres da primeira imagem e P” na lista da segunda, que satisfagam aos critérios
de similaridade e consisténcia; tanto similaridade quanto consisténcia sdo geralmente
utilizados nos algoritmos que buscam a solugdo 6tima, o que implica uma ponderagao

entre estes critérios.

Praticamente todos os métodos de correspondéncia seguem estes passos, mas utilizando
tipos de caracteres, medidas de similaridade e consisténcia e algoritmos de busca diferentes.
Em todos os casos os atributos dos caracteres sao derivados da vizinhanca dos caracteres
[13].

Para garantir que o processo de correspondéncia funcione de forma confiavel e robus-
ta diversas restri¢coes de correspondéncia podem ser utilizadas, dependendo se o conjunto
binocular esta ou nao calibrado.

Algumas restri¢des, como as relacionadas ao acréscimo de informagoes provenientes de
caracteres ou estruturas de mais alto nivel detectadas nas imagems, como segmentos de
linhas ou objetos, ndo serdo tratadas neste trabalho pois ndo acrescentam informacao ttil

durante o processo de calibracao inicial do conjunto binocular, quando toda a geometria do
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conjunto binocular é desconhecida e a informacao de profundidade estd ausente. Também a
rotulagem de objetos pode estar ausente no momento da calibragdo das cdmeras.

Uma outra restricao, de ordenamento, estabelece que pares de mesma profundidade de-
verdo ocorrer na mesma ordem, por exemplo da esquerda para a direita, na primeira e na
segunda imagem. Em poucos ambientes existe a ocorréncia de pares de caracteres verdadei-
ramente correspondentes e que violam esta condicao, o que a torna bastante ttil no processo
de correspondéncia. Todavia esta restricdo também exige que as cimeras estejam alinhadas
ou que as imagens sejam retificadas, diminuindo sua importancia durante o processo de
calibragao.

Embora inicialmente ndo sejam importantes para o processo de calibragdo, estas restri-
¢Oes tornam-se tteis apds a calibragdo das cameras, durante o processo de célculo das dis-
paridades ou posigao tridimensional dos objetos detectados, ou ainda durante o processo de
atualizagdo da calibragdo com o conjunto binocular ja em operagéo.

As propriedades de coesao da matéria e a restri¢do de que qualquer ponto numa superfi-
cie pode ocupar somente uma posi¢ao no espago em um dado momento levou ao desenvol-
vimento de duas restri¢oes: unicidade e vizinhanga. Outra restrigao € a restri¢ao de similaridade
que determina que caracteres correspondentes possuem atributos similares [15].

Estas restricoes, que se mostram interessantes no processo de calibragdo inicial do con-

junto binocular, e mais a restricao da geometria epipolar serdo discutidas a seguir.

Unicidade

A restricao de unicidade indica que, quase sempre, um pixel ou caractere em uma das
imagens corresponde a ndo mais que um pixel ou caractere na outra imagem.

Esta restrigao pode nao ser aplicavel a segmentos de linhas e também falha quando obje-
tos transparentes estdo presentes no ambiente. Um exemplo de falha desta restricdo é dado
na figura 2.2, onde trés pontos colineares no ambiente sdo projetados individualmente em
uma das cimeras e como um s na outra.

Dado um caractere em uma das imagens seu caractere correspondente pode ndo estar
presente na outra imagem por estar oculto ou fora dos limites da imagem. Neste caso ne-

nhuma correspondéncia deve ser atribuida ao caractere.
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Figura 2.2: Falha da restricao de unicidade (adaptada de [29])

Linha epipolar

A restri¢do epipolar é uma das mais fortes no processo de correspondéncia, embora exija
o conhecimento da geometria do conjunto binocular.

Voltando a figura 2.1, dada a posi¢do P’ de um caractere numa das imagens e as coor-
denadas dos centros de projegao, C; e Cs, do par de cameras, o plano epipolar, que passa
através destes trés pontos, intersecta ambas as imagens em duas linhas, I’ e I”, chamadas
de linhas epipolares. Se o ponto P’ pertence a linha !’ entdo a posi¢do P do caractere
correspondente, se existir na outra imagem, pertence a linha .

Sabendo-se a relagao entre as linhas epipolares pode-se reduzir imensamente o espago
de busca por caracteres correspondentes.

Para um par de cameras cujos eixos 6ticos sao paralelos e os planos de imagem s&o
coplanares e alinhados o uso da restrigao epipolar é simplificada pela simples coincidéncia
das linhas nas duas imagens. Todavia esta configuracao é dificil de ser obtida e mantida em
cameras reais.

Uma simplificagdo grosseira desta restricdo, e que s6 € aplicavel se as cAmeras forem
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aproximadamente paralelas, € garantir que a distancia vertical entre dois caracteres ndo seja

superior a um limite especificado.

Vizinhanga

Quando se conhece aproximadamente a orientacao relativa das cdmeras e a faixa de pro-
fundidades do ambiente pode-se limitar a disparidade entre os caracteres correspondentes.

Novamente voltando a figura 2.1, no caso simplificado de um conjunto binocular onde
os planos de imagem sdo coplanares, as distancias focais f sdo iguais e os eixos 6ticos estdo
alinhados, conhecida a distancia b entre os centros de projecao e a largura d, dos pixeis das
cameras, e conhecida a faixa de profundidade dos objetos no ambiente, podemos determinar
a disparidade minima e maxima entre caracteres correspondentes na imagem utilizando a
equagao (2.17).

Outra restricdo geralmente aplicada estabelece que a disparidade deve variar suavemen-
te ao longo que quase toda a imagem, com descontinuidades ocorrendo onde os objetos se
sobrepdem. Esta restricao falha em descontinuidades de profundidade uma vez que estas
descontinuidades causam variagao abrupta na disparidade.

Price et al. [23] introduz o conceito de gradiente de disparidade através do diagrama da
figura 2.3 abaixo, onde vemos duas imagens e dois pontos do ambiente correspondentes nas
duas imagens. A disparidade do par de caracteres P; e P;, quando sobrepostos no mesmo
plano de imagem, é dy, e para o par P; e P, é ds.

A diferenca de disparidade dd, para este caso de imagens retificadas ou de cAmeras ali-

nhadas e com linhas horizontais coincidentes nas duas imagens, é dado por ([23])
dd = |d2 — dl| (2.18)

e a distancia ciclopeana é

ds = \/ M + h2 (2.19)

Finalmente o gradiente de disparidade gd é dado por

_dd

d=—.
g ds

(2.20)
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Imagem 1 Imagem 2

Figura 2.3: Distancia ciclopeada (adaptada de [23])

No caso da visao humana, aumentando-se a disparidade enquanto se mantém a distan-
cia ciclopena constante tende a ndo ocorrer a fusao estereoscépica e os dois pontos sdo vistos
como pontos distintos (o limite em torno de 1). Também com disparidade constante e au-
mentando a distancia ciclopeana a fusdo tende a nao ocorrer. Logo, a correspondéncia ndo é
garantida simplesmente pela proximidade dos objetos [23].

Assim podemos restringir os pares correspondentes aplicando-se um limite 1 no gradi-

ente de disparidade, onde 1 coincide com o valor relatado para o sistema de visdo estereos-
copica humana.

Similaridade

A similaridade é baseada nos valores da fungao de intensidade da imagem na posigao do
caractere ou de atributos dos caracteres ou pontos calculados a partir da func¢do intensidade
na vizinhanga da posigao do caractere.

Esta restricdo pode ser aplicada de vérias formas: os caracteres devem possuir atributos

similares, os pixeis na posi¢do dos caracteres devem ter intensidades similares ou a vizi-

nhanga dos dois caracteres deve possuir uma alta correlacao.

28
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A medida mais basica da dissimilaridade entre pixeis pode ser definida como simples-

mente a diferenga absoluta de intensidade entre dois pixeis:
d = |Ie(ze) — La(za)l (2.21)

Birchfield [3] conclui que a medida de dissimilaridade (2.21) ndo é adequada para ima-
gens digitais e sugere uma outra medida.

Dados z. e z4 0s pixeis onde se deseja calcular a dissimilaridade, defini-se I; como a
funcdo linearmente interpolada entre os pontos da imagem da direita. Entdo procura-se
medir o quanto a intensidade em z. se ajusta a regido interpolada linearmente de z4, ou

seja, define-se a seguinte quantidade:

d(Ze, T4, Ie, 1) = maz{0, Io(ze) — Lmaz, Imin — Te(ze)} (2.22)
Iaz = max{[d_, I;_7Id($d)} (2.23)
Trnin = mz‘n{Id_,I;',Id(wd)} (2.24)
g § 1\ 1
Iy =13\ zq+ 3 = 3 (Lg(zq) + Lg(zqg + 1)) (2.25)
_ A 1 1
I =1 (- 5) = 5 Ualod) + Laea = 1) 2.26

2.3 Correspondeéncia por relaxacao

O procedimento de correspondéncia de caracteres por relaxagao pode ser resumido co-
mo:
1. Selecionar pares de pontos candidatos a correspondentes;

2. Associar a cada par candidato um valor de probabilidade baseado na confiabilidade

da correspondéncia;

3. Iterativamente atualizar esta probabilidade para cada par correspondente;
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4. Finalmente eliminar pares onde o indicador de confiabilidade estiver abaixo de um

limiar pré-definido.

Na selegdo de pares candidatos todo tipo de conhecimento a priori e estratégias devem
ser aplicados, o tinico requisito destas heuristicas e estratégias é que sejam conservadoras,
ou seja, eliminem somente as correspondéncias realmente incorretas. Estas heuristicas e es-
tratégias podem se basear nas restrigdes de correspondéncia ja descritas na secao anterior.
Deve-se observar ainda que os pares candidatos dever ter caracteres do mesmo tipo; nao
se pode tentar correspondéncia entre vértices e regides, por exemplo. Em alguns casos um
mesmo caractere em uma das imagens podera ter mais de um caractere candidato a corres-
pondente na outra imagem, logo podera participar em mais de um par candidato.

Deve existir algum critério para distingtiir os pares verdadeiros dos falsos. Neste caso
pode-se utilizar o indicador de confirmagdo da vizinhanga. Para calcular a confirmacdo da

vizinhanga utilizando o gradiente de disparidade pode-se utilizar o seguinte procedimento:

1. Selecionar o caractere na primeira imagem e todos os pares de candidatos com carac-
teres dentro da vizinhanga do mesmo; a vizinhanga é circular com centro nas posigdes
dos caracteres do par candidato;

2. Considere a posi¢ao do primeiro caractere e a posigdo do caractere da vizinhanca na
primeira imagem como sendo o0s pontos terminais de um dipolo; o0 mesmo ocorre para
obtencdo de um dipolo na segunda imagem; calcular o gradiente de disparidade;

3. Se o gradiente de disparidade calculado usando estes pontos terminais ndo exceder um
limiar pré-definido entdo este par da vizinhanga confirma a correspondéncia do par
no seu centro; a confirmacgao dada pela correspondéncia na vizinhanga é inversamente
proporcional a distancia ciclopeana do par candidato do centro da vizinhanca;

4. Oindicador de confiabilidade do par do centro da vizinhanga é a somatéria da confir-

macao de todos os demais pares da vizinhanga.

A selegao das correspondéncia verdadeiras é obtida utilizando um procedimento de re-

laxacdo [29]:

1. Detectar os caracteres nas duas imagens; estes caracteres podem ser, por exemplo,
vértices;
2. Para cada caractere na primeira imagem selecionar os possiveis caracteres correspon-

dentes na segunda imagem, utilizando as restri¢des disponiveis;
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3. Para cada par candidato calcular o indicador de confiabilidade de acordo com os ou-
tros pares candidatos que nao violem o limiar do gradiente de disparidade;

4. Para cada caractere da primeira imagem seleciona-se o par candidato com maior indice
de confiabilidade e identifica-se o caractere correspondente na segunda imagem;

5. Se este caractere da segunda imagem néo participa de nenhum outro par candidato
com indicador maior que o par selecionado em (2) entdo aquele par € aceito;

6. Nenhum dos dois caracteres envolvidos no par aceito podera participar de qualquer
outro par candidato, garantindo a restri¢ao de unicidade;

7. Terminar quando todos os pares possiveis forem selecionados; ou

8. Voltar ao passo (3) e recalcular os indicadores de confiabilidade.

A medida que as correspondéncias forem sendo aceitas, outros pares candidatos, entdao
com indicadores menores, passardao a ser os de maior indicador e, logo, o procedimento
deve ser iterativo para que se permita que todas as correspondéncias verdadeiras sejam
consideradas e aceitas.

Pilu e Lorusso [22] sugerem um método alternativo, nao iterativo, de correspondéncia de
caracteres baseado na construgao de uma matriz de correlacdo entre todos os pares possiveis
de caracteres correspondentes e na fatorizacdo desta matriz por valores singulares (SVD, do
inglés, singular value decomposition).

Para uma descrigao detalhada sobre a fatorizagao por valores singulares pode-se consul-

tar Golub e van Loan [9] ou Tomasi [30] .

2.4 Resumo

Neste capitulo foram discutidas técnicas de deteccdo de caracteres primitivos das ima-
géns, destacando os tipos de caracteres que serdo utilizados na calibra¢do de cdmeras.

Também foram discutidas técnicas de correspondéncia baseada em caracteres que po-
dem ser aplicadas mesmo quando a geometria do conjunto binocular é desconhecida, o que
é o caso da busca de correspondéncias que serdo utilizadas como informagao de calibragdo.

Tendo detectado os caracteres primitidos numa imagem e relacionado estes caracteres
com coordenadas conhecidas no espago tridimensional podemos determinar a geometria da

camera que forneceu esta imagem, o que serd assunto do préximo capitulo.



Capitulo 3

Estereoscopia, calibracao de cameras e

reconstrucao

"Ubi materia, ibi geometria.”

Johannes Kepler

Neste capitulo sera descrito o processo de formagao de imagens numa matriz de sensores
através da projegdo em perspectiva e serdo descritas as relagdes geométricas existentes entre
pares de pontos nas imagens obtidas de um conjunto binocular que sdo a projecdo de um
mesmo ponto no ambiente. Em seguida sera discutido como estas relagdes podem ser uti-
lizadas para determinar a geometria do conjunto binocular que forneceu aquelas imagens,

processo este conhecido como calibragao.

3.1 Sensores de imagem

3.1.1 Camera pinhole e cAmera com lentes

Considere um orificio ideal circular infinitesimalmente pequeno a uma distancia fixa a
frente de um plano, dispondo de uma cobertura de forma que somente a luz vinda do orifi-
cio possa alcangar este plano. Cada ponto onde a luz incide neste plano corresponde a uma
direcdo particular definida por um raio vindo daquele ponto através do orificio. Este tipo
de configuracdo é conhecida como camera pinhole (do inglés, orificio). O orificio em ques-

tao é chamado de ponto focal e o plano é chamado de plano de imagem da camera e podemos
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definir como eixo ético a linha perpendicular indo do orificio O ao plano da imagem (figura
3.1). Uma camera pinhole produz uma imagem que é uma projecio em perspectiva do ambiente

[14, 3].

Plano de imagem

Cobertura

Figura 3.1: Modelo de uma camera pinhole

Existem alguns problemas associados a cdmera pinhole. Primeiro o orificio deve ter dia-
metro finito diferente de zero para que uma quantidade finita de luz seja capturada no plano
de imagem. Também o orificio ndo pode ser muito pequeno pois pode ocorrer difragdo e a
luz seria dispersada por toda a imagem. Ao mesmo tempo, aumentando o didmetro do orifi-
cio a projecdo em perspectiva ndo se aplica mais, pois um ponto do ambiente seré capturado
no plano de imagem como um pequeno circulo [14].

Como pouca luz passa através do orificio da cdmera pinhole ela tem pouca utilidade em
aplicagdes praticas. Os sensores de imagem precisariam acumular fotons durante um longo
periodo para capturar uma imagem com qualidade. Como resultado as cdmeras utilizam
lentes, que podem focalizar uma grande quantidade de luz. Uma lente simples é produzida
de forma que suas duas superficies refratoras possuam formatos esféricos. O eixo 6tico é
a linha que passa através dos centros destas duas esferas. Varias caracteristicas das lentes
simples estdo representadas na figura 3.2.

Qualquer lente simples possuira diversos defeitos e aberragdes. Pode-se obter uma lente
composta de melhores propriedades combinando-se vérias lentes e alinhando seus eixos

6ticos. Os principais tipos de distor¢oes que ocorrem em lentes reais sao:

e Distorcdo radial: desvia o raios mais ou menos que nas lentes ideais (figura 3.3);

e Deslocamento do centro: o ponto principal é deslocado do eixo 6tico.
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i: distancia da imagem

p: distdncia do objeto

f: distancia focal

fe: distancia focal efetiva

f1 e fo: distancias focais das superficies
Py e Pp: pontos principais das superficies
Fy e Fy: pontos focais das superficies

r1 e ro: raios de curvatura das superficies
C'1 e Cy: centros de curvatura das superficies
n: indice de refracédo

t: espessura no centro da lente

e: espessura na borda da lente

Figura 3.2: Caracteristicas das lentes (extraida de [7])
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Figura 3.3: Efeitos das distor¢@o radial da lente nas imagens

Uma lente ideal produz a mesma projegdo em perspectiva do orificio ideal. Por este mo-
tivo toda a complexidade de modelagem de uma camera com lentes é abstraida ao utilizar-
se 0 modelo de camera pinhole sobre imagens obtidas através de uma camera com lentes,
corrigindo-se apenas as distor¢des, especialmente a distor¢do radial. Deve-se, porém, obser-

var que a distancia focal nos dois modelos nao serd a mesma.

3.1.2 Matriz de sensores e digitalizacao

As cameras de video e os cartdes de aquisicdo sdo os responsédveis pela amostragem e
quantizacdo das imagens. A imagem formada sobre o plano de imagem pode ser convertida
em sinais elétricos por meio de sensores. Quase todos os sensores de imagem dependem da
formacéo de pares elétron-lacuna quando fétons atingem uma camada de material semicon-
dutor disposto na forma de um reticulado retangular no plano de imagem.

A principal tecnologia atualmente em uso é a matriz de dispositivos de acoplamento
de carga (CCD, do inglés charge-coupled device). Dimensoes tipicas dos sensores sdo apre-
sentadas na figura 3.4. Observe-se que o tamanho do sensor nado € equivalente a area ativa
do sensor pois existe um espacamento entre os elementos sensores. Ntimero de elementos
sensores comuns em cameras CCD sdo 768(h) x494(v) e 512(h)x494(v).

Embora as cameras baseadas em CCD sejam de estado sélido, geralmente elas sdo essen-
cialmente analdgicas na sua operacdo. Os valores de carga sdo armazenados como tensdes
que sdo transferidas utilizando os registradores de deslocamento para um amplificador que
gera um sinal de video analégico padronizado. Qualquer digitalizacdo do sinal é feita depois
que o sinal ja foi transmitido em sua forma analégica. Devido a isto pode ndo haver uma
correspondéncia um-para-um entre os dispositivos fotossensiveis da matriz e os elementos
da imagem final. Por exemplo, uma cimera com uma matriz de 512(h)x494(v) dispositivos

pode ser utilizada para gerar um sinal de video no padrdao NTSC, onde temos 525 linhas



3. Estereoscopia, calibragdo de cameras e reconstrugao 36

8,8
6,4
4,8
32
24 40 3,6 6,0 4,8 8,0 6,6 11,0
1/4in
1/3 in
2/3 in
12 in

Figura 3.4: Formatos dos sensores CCD (medidas em mm, extraida de [7])

por imagem, que posteriormente podera ser digitalizado gerando uma imagem 640 x 480
elementos[24].

Caracteristicas adicionais sobre a codificagdo do sinal de video, sincronizacao e digitali-
zacdo do sinal podem ser encontradas em Rosandish [24] e Jonker [16] . Gomes e Velho
[10] traz também diversos conceitos relacionados a discretizacao e codificagdo da imagem,
. assim como conceitos sobre percepgao de cor.

A discretizagdo espacial‘ da imagem, como feita pelas cdmeras e cartdes de aquisigdo,

consiste em tomar o dominio como sendo um retangulo
U =la,b] x[c,d] =(z,9) €R% a<z<bec<y<d (3.1)
e discretizar esse retangulo usando pontos de um reticulado bidimensional A = (A, A,),
A={(z;,y) EUsz; =7 - Dgsyr =k - Ay; 5,k € Z,A;,Ay € R} (3.2)

conforme é mostrado na figura 3.5.
Como cada pixel, (z;,yx) da imagem pode ser representado por coordenadas inteiras

(4, k), aimagem pode ser convenientemente representada através de uma matriz A de ordem
m xn, A= (a;) = (i(z;,yx))-

f(0,0) 70,1 ... f(O,M-1)

1,0
flz,y) = i (3.3)

SN’
~
—_~
—
—
SN’
~
~—~
[y
[y
SN’
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Figura 3.5: Reticulado uniforme da representa¢do matricial da imagem (extraida de [10])

Cada elemento aji, j = 1,...,m e k = 1,...,n da matriz representa o valor da fun¢io ima-
gem ¢ no ponto de coordenadas (z;, yx) do reticulado, sendo geralmente um vetor do espaco
de cor, representando a cor do pixel de coordenadas (j, k). Se a imagem for monocromatica,
(ajr) é uma matriz real, onde cada elemento é um niimero real que representa o valor de
luminosidade do pixel [10].

O quociente (d—c)/(b—a) é chamado de razdo de aspecto da imagem e imagens produzidas
por cameras de video geralmente possuem razéo de aspecto de 3/4. O quociente A, /A, é
chamado de razdo de aspecto do pixel. A razdo de aspecto do pixel determina a forma geomé-
trica do pixel, que pode ser retangular ou quadrada. E muito comum o uso de dispositivos
com razdo de aspecto do pixel igual a 1 (ou seja A; = A,), no entanto existem diversos
dispositivos onde essa razao ndo é 1

O ntamero de linhas m da matriz A de pixeis é chamado de resolugdo vertical da imagem,
e o nimero n de colunas é chamado de resolugio horizontal da imagem. A ordem m x n da
matriz (aj;) que representa uma imagem, ou o produto m x n da resolugéo vertical pela
resolucao horizontal é chamada de resolugio espacial ou resoluciio geométrica da imagem. A
resolugdo espacial estabelece a freqiiéncia de amostragem final da imagem. Dessa forma,
quanto maior a resolucdo mais detalhes, isto é, altas freqiiéncias, da imagem podem ser
captados na representagdo matricial [10].

Além da informagéo de cor, as outras componentes do contra dominio da imagem, es-
tao freqiientemente associados a informacgdes auxiliares, tais intensidade de borda no pixel,

identificador de regido do pixel e profundidade do ponto na cena [10].
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O gamute de uma imagem digital é o conjunto de cores do espago de cor quantizado da
imagem. Uma imagem monocromatica cujo gamute possui apenas duas cores é chamada de
imagem binivel, imagem bindria, ou ainda imagem bitmap. Uma imagem monocromética
cujo gamute possui mais de dois niveis é chamada de imagem de meio-tom, ou imagem
com escala de cinza, ( do inglés halftone ou grayscale) [10].

A maioria dos dispositivos sensores eletronicos possui um espago de cor tricroméatico
tomando como base de cores primadrias as cores vermelho (em inglés red), verde (em inglés
green) e azul (do inglés blue), dai serem chamados de RGB.

Geralmente é necessério a conversdo entre os diferentes formatos de representacao de
imagem. Imagens coloridas podem ser convertidas em imagens de escala de cinza utilizan-
do a fungdo de luminéncia do sistema de cor associado.

A luminancia de uma cor C' com coordenadas (R,G,B) no espago de cor RGB é dada por:

L(C) = 0,299R + 0,587G + 0, 114B (3.4)

Finalmente, imagens em escala de cinza podem ser convertidas em imagens binérias

aplicando-se um limiar de corte.

3.2 Visao estereoscdpica

3.2.1 Disparidade estereoscopica e profundidade

Do mesmo modo que na visdo humana, em um sistema de visdo computacional a pro-
fundidade pode ser calculada a partir da disparidade se duas cdmeras forem utilizadas para
capturar imagens de pontos de vista diferentes. A geometria envolvida pode ser ilustra-
da com um exemplo simples, partindo do que foi introduzido na segao 2.2. Suponha que
acoplemos rigidamente duas cameras idénticas uma a outra de forma que seus planos de
imagem sejam coplanares, seus eixos 6ticos sejam paralelos, perpendiculares ao plano de
imagem, e separados por uma distancia b (figura 3.6) [24, 14].

A linha conectando os centros das lentes é chamada de linha de base (do inglés baseline).
Assuma que a linha de base seja perpendicular aos eixos 6ticos e oriente o eixo z de de forma
que ele seja paralelo a linha de base. As coordenadas (z,y, z) de um ponto P no ambiente

sdo medidas em relagdo a origem equidistante aos centros de projecao das duas cdmeras

[14].
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P (x,y,2)

Figura 3.6: Geometria da cAmera para estéreo geométrico (adaptada de [14])

Na figura 3.6, se a dimenséo z € escolhida como sendo ao longo da linha que liga os
centros dos planos de imagem de cada uma das cameras, entdo qualquer ponto que apareca
em ambas as imagens aparecerd na mesma altura (ou seja, mesma dimensao y) e diferira de
posicdo somente na dimensao z.

Considere as coordenadas da projecdo do ponto P nas imagens da esquerda e direita
como sendo (z,y.) e (zj;,yy), respectivamente. A diferenga nas coordenadas z/, — z/; é a

disparidade [14]:
d=1zl, -z (3.5)

Tomando a geometria dos tridngulos equivalentes é simples mostrar que a profundidade

z, ou distancia da cAmera, do ponto P pode ser calculada a partir da disparidade como:

b
z=f= 3.6
I (36)
onde f é a distdncia focal das cameras e b é a distancia de linha de base entre as cAmeras.
Em outras palavras, a distdncia da camera é inversamente proporcional a disparidade. Este
fato possui efeito sobre a precisao. Objetos distantes possuem pouca disparidade de forma
que determinar sua profundidade com precisdo é impossivel, enquanto objetos préximos

possuem maior disparidade e suas profundidades podem ser determinadas com grande

preciséo [14, 24].
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Na pratica, as duas cAmeras utilizadas para obter o par estéreo ndo estardo exatamente
alinhadas, como foi assumido nesta anélise simplificada. Pode ser muito dificil instalar o
sistema de forma que os eixos 6ticos sejam exatamente paralelos e com a linha de base exa-
tamente perpendicular aos eixos 6ticos. Dai a necessidade da calibragdo das cAmeras ap6s a
montagem do conjunto binocular, e em alguns casos, até dﬁrante sua operagao.

A calibragdo seré assunto da segdo 3.4 adiante, mas antes é conveniente detalhar alguns

aspectos da projegdo em perspectiva e 0 modelo de cAmera que sera utilizado neste trabalho.

3.2.2 Projegao em perspectiva e modelagem da cimera

A projecdo em perspectiva descreve a formagdo de imagens por uma camera pinhole ou
com lentes, e estd esquematizada na figura 3.7. O plano = mostrado na figura é o plano de
imagem, a linha tracejada é o eixo 6tico, e as lentes estdo posicionadas perpendiculares ao
eixo 6tico no ponto focal C' (também chamado de centro 6tico ou centro de proje¢do). A
distancia focal f é um parametro da lente utilizada [29].

Embora o ponto focal esteja na realidade entre o objeto e o plano de imagem, geralmente
é representado do lado contrario do plano de imagem, evitando o inconveniente de repre-
sentar os objetos na posigdo invertida. E como se a cimera formasse uma imagem na frente
dalente, e ndo atras dela. Esta forma de modelar a cdimera é mais distante da realidade fisica,
porém as relagdes matemaéticas sdo preservadas e os modelos sdao formalmente equivalentes
[14, 3, 35].

Existem quatro sistemas de coordenadas envolvidos na figura 3.7: ambiente, cAmera,
sensor e imagem. Nos trés primeiros sistemas de coordenadas geralmente utiliza-se milime-

tro como unidade de medida, enquanto no dltimo utiliza-se pixel.

e Ambiente: sistema de coordenadas euclidiano, identificado pelo indice w, com origem
no ponto Oy; |

e Camera: sistema de coordenadas eucliano, identificado pelo indice ¢, com origem no
ponto focal C = O;

e Imagem: sistema de coordenadas euclidiano, identificado pelo indice i, tem os eixos
alinhados com o sistema de coordenadas da cAmera, mas com origem no plano de
imagem, no canto superior esquerdo;

e Sensor: sistema de coordenadas afim, identificado pelo indice a, com eixos u, v e w,

origem O; coincidindo com a origem do sistema de coordenadas da imagem, com
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Figura 3.7: Geometria da projecdo em perspectiva de uma camera (adaptada de [29])

0s eixos w e v alinhados com os eixos Z; e Y;, porém com o eixo u com orientacdo

possivelmente diferente do eixo X;.

A necessidade do sistema de coordenadas do sensor reside no fato de o reticulado de

pixeis poder ser ndo perpendicular e poder possuir eixos com escalas diferentes.

Na figura 3.7, o ponto X no ambiente é mapeado para o sistema de coordenadas da

camera X, por uma rotacdo R em torno da origem seguida de uma translacdo t:

ou, em coordenadas homogéneas:

&

N3

R t
ol 1

- 88

(3.7)

(3.8)

Considerando que o plano de imagem seja realmente plano e que a distor¢do da lente
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seja desprezivel (e este modelo é geralmente préximd da realidade), a relacdo entre as co-
ordenadas de um ponto X, no ambiente e sua projecao U, no plano de imagem, é bastante
simples. As coordenadas z e y deste ponto podem ser calculadas por tridngulos equivalentes

como representado na figura 3.8 para z [29]:

T
U, - [f”’c,@,f] (3.9)

Zc  Rc

zC

Figura 3.8: Calculo das coordenadas do ponto projetado (extraida de [29])

Estas equacdes de projecdo em perspectiva sdo inerentemente nao lineares. Todavia elas

podem ser escritas como um mapeamento linear em coordenadas homogéneas [1]:

T f 000
AUc=X|y =0 f 0 0|Xc (3.10)
1 0 010

onde )\ # 0 é um fator de escala .
O sistema de coordenadas afim do sensor representa o desvio e escala (razao de aspecto)
do sistema de coordenadas da imagem. O ponto Uy, que representa o centro da imagem, é

a intersecdo do eixo 6tico com o plano de imagem 7. No sistema de coordenadas do sensor
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o ponto Uy é expresso como:
T
U()a = [U,(), Vo, 0] (311)

O ponto U é representado no plano de imagem 7 em coordenadas homogéneas como
it = [U, V,W]%, ou, no plano euclidiano, u = [u,v]* = [U/W,v/W]T
O uso de coordenadas homogéneas nos permite expressar a transformagéo afim como a

multiplicagdo por uma matriz 3 x 3:

k’u kc U
= 0 ky w U, (312)
0 0 1

onde as incégnitas k,, k, e k. representam fator de escala dos eixos e o desvio entre estes
eixos, enquanto ug e vy representam as coordenadas afins do centro de proje¢do na imagem,
a unidade de medida de k,, k, e k. € pixel por unidade de comprimento, usualmente pixel

por milimetro.

by = 2 ky = (3.13)

. X,
ky ke ug f 000
. R t Y
u = 0 ky wo 0 f O
o7 1 Zw
0 0 1 0 10
B 1
- X,
Q, —aycotld wug 1 0 00
R t Yy,
= 0 ay/senf 010 (3.14)
o7 1 Zw
0 0 1 0 01
- 1

= A[RIt]

- N F
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o que define a matriz de projecdo, ou ainda, matriz da cimera, P:

i=P P = A[R[t] (3.15)
A matriz A contém todos os pardmetros internos da camera, ou parametros intrinsecos, e é
também conhecida como matriz de calibracido da cimera. Estes parametros sdo independentes
'da posicao e orientagdo da cAmera. Os pardmetros externos, ou extrinsecos, sdo representados
pela matriz R e pelo vetor t. A matriz R representa trés rotagdes elementares em torno
dos eixos e a translagdo t representa o deslocamento da cimera em relagdo ao sistema de
coordenadas do ambiente. Os pardmetros a, e «, sdo os fatores de escala do plano de
imagem (em unidades da distancia focal f), # é o &ngulo entre os eixos da matriz de sensores,
sendo # = /2 para a maioria das cAmeras [1].

E conveniente decompor a matriz de projecio 3x4 P em uma matriz 3x4 P e um vetor

3x1 p:
P =[P p] (3.16)
de forma que
P=AR e p=At (3.17)

Também se conhecemos P podemos obter 4, R, e t utilizando fatorizacio QR. Para detalhes
sobre a fatoriza¢do QR pode-se consultar Golub e van Loan [9] . Em resumo, podemos obter

A, R, et como:

|0, 7] = r(P)
R=Q7 (3.18)
1= Rp

3.2.3 Geometria epipolar e a matriz fundamental

A geometria epipolar descreve as relacdes geométricas entre duas cameras. Trés concei-

tos podem ser definidos (ver figura 3.9):
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e Epipolo: é o ponto de intersecgdo do plano de imagem com a linha unindo os dois
pontos focais (a linha de base); o epipolo é a imagem do ponto focal de uma cAmera
no plano de imagem da outra (e; e e3);

e Plano epipolar: o plano definido por um ponto no espaco tridimensional e os dois pon-
tos focais, ou, de forma equivalente, por um ponto no plano de imagem e os dois
pontos focais (Mcjco, micica oumacics) ;

e Linha epipolar: é a linha reta de intersec¢do do plano epipolar com o plano dé imagem;
considere uma linha passando pelo ponto focal e um ponto no plano de imagem, a
linha epipolar é a imagem desta linha no plano de imagem da outra cdmera; todas as

linhas epipolares intersectam no epipolo (e;m; ou eams).

1 12

C1 \l b /V C2

Figura 3.9: A geometria epipolar

Se tormarmos pontos diferentes no espago observamos que os planos epipolares giram
em torno da linha de base (figura 3.10), o que define uma famdlia de planos.

O vetor do ponto focal da primeira cAmera ao ponto no primeiro plano de imagem, o
vetor do ponto focal na segunda cdmera ao ponto no segundo plano de imagem, e o vetor
do ponto focal da primeira cdmera ao ponto focal da segunda sdo todos coplanares, o que é
conhecido como a restri¢do epipolar [1].

Um caractere que apare¢a em uma imagem pode ou ndo possuir seu correspondente na
outra imagem; mas se possuir, este deve estar em algum lugar ao longo da linha epipo-
lar correspondente. Observe-se ainda que na geometria simplificada da figura 3.6 todas as
linhas epipolares sdo paralelas ao eixo x, o que ndo é verdade no caso geral [14, 24].

Suponha que um conjunto binocular esteja vendo um ponto M no espago, o qual é proje-

tado nos dois planos de imagem nas posicdes m; e my. Como estamos tratando de coorde-
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M

Figura 3.10: Familia de planos epipolares

nadas homogéneas M é um vetor 4 x 1 enquanto m; e m; sdo vetores 3 x 1. Se considera-
mos que a informagéao de calibracdo das cAmeras est4 disponivel entdo obtemos m; e my no
sistema e coordenadas da camera com origem no ponto focal. No sistema de coordenadas

da camera estas restricdes da geometria epipolar podem ser expressas simplesmente como

[1]:
m (t x Rimy) =0 ' (3.19)

onde R e t referem-se a rotacdo e translacdo entre os sistemas de coordenadas ‘das duas
cameras.

Agora suponha que a informagdo de calibrag¢do nao esteja disponivel e s6 conhecamos
as posigOes no sistema de coordenadas da imagem. Neste caso os efeitos dos pardmetros
internos, representados pelas matrizes A; e A (de (3.12)), estardo presentes, transformando

as coordenadas da cAmera em coordenadas da imagem:

m; = Aym,;

(3.20)
mse = AQﬁ’lz
O que nos leva as seguintes equagdes [1]:
A my)T(t x RAT'm;) = 0
(Ay "mg)™( ;| my) (3.21)

m] A;T(t x RATIm;) = 0
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Definindo-se [t],, como a matriz antissimétrica tal que [t],  y = t xy, para qualquer vetor

y,ouseja, set =[ab c]T, entdo

0 —c b
[t], = c 0 -a (3.22)
b a O
podemos agora escrever, de (3.21),
m} A;T([t], RAT'my) = 0
2 412 ([]x 1 1) (323)
mlFm; = 0

onde F = A; T [t],, RAT" é a matriz fundamental.

A matriz fundamental descreve plenamente a relagio geométrica entre pontos corres-
pondentes nos dois planos de imagem e depende somente dos pardmetros internos das ca-
meras e da rotagdo e translagdo relativa entres as cAmeras. A matriz fundamental possui
sete parametros, ou graus de liberdade, dois para cada epipolo e trés para a relagéo entre as
linhas epipolares.

Dado um ponto m; com coordenadas (uy,v1) no plano de imagem m; da primeira ca-
mera, sabe-se entao que seu ponto correspondente na outra cdmera e a matriz fundamental

estdo relacionados por:

Uy
[v,v,1]F | v | =0. (3.24)

o que pode ser expandido para

(Friuy + Fiovr + Fi3)u + (Farug + Faovy + Foz)v + (F31uy + Fypuy 4+ F33) =0 (3.25)

onde u; e v; sdo conhecidos e u e v sdo variaveis. Esta equagdo é a equacéo da linha epipolar
no plano de imagem m; da segunda cdmera a qual contém o ponto mg correspondente.
Dado o ponto my, para calcular a linha epipolar /,,; que contém m; precisamos primeiro

calcular o epipolo pertencente ao plano de imagem 7;. O epipolo é definido como a inter-
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secgdo de todas as linhas epipolares em 7y, logof

miFe = 0 VYml €m

Fe = 0

(3.26)

O epipolo e; em 71 é a projecdo de C; em 71, enquanto o epipolo e; em 7 é a projecdo
de Cz em 7mo.

Agora as coordenadas de [,,; podem ser calculadas como o produto e; x m;.

3.3 Reconstrucio

Dispondo das matrizes de projegao Py e P, das duas cameras do conjunto binocular e das
coordenadas ii; e ii; da projegdo de um ponto P no espago podemos calcular as coordenadas
P,, deste ponto no sistema de coordenadas do ambiente. Seguindo o modelo de camera
pinhole temos:

Muin, vin, 17 = Pr[2w, Yo, 20, tw]” (3.27)

)\2[ui2; Vi2, 1]T = P2 [mwy Yws 2wy t’w]T

onde \; e )\ sdo fatores de escala.
Indicando como p;; o vetor correspondente a i-ésima linha de P; e como py; o vetor

correspondente a i-ésima linha de P,, os fatores de escala podem ser calculados como [37]:

A1 = p{gpw (3.28)
Ay = ngpw

Eliminando A; e Ay da equacéo (3.27) temos a seguinte equacao [37]:

BP, =0 (3.29)
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onde B é uma matriz 4x4 dada por:

- -
P11 — Ui1P13
P12 — Vi

B = 12 i1P13 (3.30)
P21 — U2Pa3

L P22 — Vi2Pa3

A solugdo da equagdo (3.29) pode ser obtida por decomposi¢do por valores singulares
(SVD), tomando-se o autovetor da matriz BT B associado ao menor autovalor. Supondo-
se que ndo existam pontos no infinito ([1]) podemos determinar ¢ = 1 em P,, e obter a
reconstrugdo projetiva da mesma forma que a reconstrugao euclidiana.

O método de solugao por SVD tem a desvantagem de que o critério de minimizagao nao
possui uma interpretagdo fisica adequada. Como alternativa podemos proceder & minimi-

zacdo no plano de imagem, minimizando o seguinte critério [37]:
¢ P & &

T 2. . ST 2 T 2 - T 2
P11Pw> ( p12P’w) < P21Pw) < P22Pw>
U] — +lvi——F=) +luie——F5 ] +|vi2— 3.31
( " phPy " phPu “ phPu " phPu (331

A solucao calculada por SVD pode ser utilizada como estimativa inicial para a minimi-

zacdo iterativa utilizando o critério acima.

Em muitas aplica¢Ges, e em especial neste trabalho, o sistema de coordenadas do ambi-
ente esta acoplado inicialmente ao gabarito de calibragdo. Por conveniéncia pode-se definir
um sistema de coordenadas com origem no conjunto binocular, a qual, geralmente, se faz
coincidir com o centro de projegdo de uma das cdmeras ou com o ponto médio da linha de
base.

Novamente, dispondo das matrizes de projegao P, e P, das duas cameras do conjunto
binocular pode-se obter novas matrizes de projecio P, e P» que fornecerdo a posigdo de
ponto P do espaco no sistema de coordenadas do conjunto binocular. Para isso é necessario
primeiro determinar uma transformacao T entre estes sistemas de coordenadas.

Tomando-se como origem do sistema de coordenadas do conjunto binocular o centro de

projecdo da cAmera com matriz de projecdo P; temos:
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RT' —Ri't
0 1
Py = AR, )T

T =
(3.32)

onde A, R e t sdo obtidos por fatorizagdo QR, conforme equacéo (3.18).
A reconstrucio utilizando as matrizes P, e P; pode ser obtida utilizando-se 0os mesmos
métodos discutidos anteriormente, observando-se somente que a posi¢ao no espago tridi-

mensional serd dada em relacdo ao centro de projecdo da camera.

3.4 Calibragao de cimeras

3.4.1 Distorgio radial

A compensacdo da distor¢ao radial permite que se obtenha imagens nao distorcidas a
partir das imagens fornecidas pela cameras.

Como visto na se¢do 3.1.1 a distorgao radial e o deslocamento do ponto principal sdo os
componentes da distor¢do das lentes mais relevantes. Na maioria dos casos ambos podem
ser tratados como rotacionalmente simétricos e sio modelados através de polinémios.

Seja (u, v) as coordenadas de imagem corretas, (i, ) as coordenadas de imagem medidas
e distorcidas provenientes das coordenadas de sensor (z,y), e a posicdo estimada do ponto

principal (4, 9p). Podemos entdo escrever:
11=m—120 ’17=U-—’l’50 (333)

As coordenadas de imagem corretas podem ser obtidas se as corre¢des (du, 6v). sdo adi-

cionadas as coordenadas medidas incorretas:
u=14-+du v =17+ v (3.34)

Os valores de corregao (du, dv) sao geralmente modelados como polinémios em poténci-

as pares para garantir a propriedade de invariancia de rotacdo, geralmente elementos até a
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sexta ordem sdo considerados:
Su = (@ — up) (k172 + kar* + k3r®) 6v = (5 — vp) (k172 + kor + k3r) (3.35)

onde (uyp, v,) é a correcio da posi¢do do ponto principal e 72 é o quadrado da distancia radial

do centro da imagem, dado por:
r? = (@ — up)® + (9 — vp)? (3.36)

Os valores (uy,vp) podem ser utilizados apds a calibragdo para obter a posi¢ao correta do

ponto principal:
up = fo + Up vy = o + Up (3.37)

Em casos tipicos a distor¢ao radial pode ser satisfatoriamente modelada pelo polindémio

de segunda ordem e sem deslocamento do ponto principal
u = (1 £ ky (@2 + 92)) v=9(1%k (@ + %)) (3.38)

3.4.2 Calibracdo de uma cimera - método de Tsai

O método de calibragdo de cdmera de Tsai [33] calcula a informac&o de calibragao utili-
zando o modelo de camera pinhole e projegao em perspectiva como mostrado na sec¢do 3.2.2,
porém adicionando um parametro x que é o coeficiente de distorcio radial da lente. Além
dos sistemas de coordenadas ja descritos, o método de Tsai utiliza ainda um sistema de co-
ordenadas auxiliar para tratamento da distorcédo radial e desvio do centro de projegéo das
lentes.

A rigor, o método de Tsai trata ndo s6 a calibracao da camera mas do conjunto camera e
cartao de aquisi¢ao como um todo.

Mesmo no caso de um conjunto binocular o método de Tsai ndo faz uso das restricdes da
geometria epipolar pois as cameras sdo calibradas uma de cada vez.

A informagdo de calibragdo ¢ calculada partindo de pontos no ambiente para os quais
sdo conhecidas as posi¢des no sistema de coordenadas do ambiente. Para cada um dos
pontos deve ser conhecida também a posicao de sua projegdo no sistema de coordenadas da

imagem.
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A calibragdo se dd em vérias etapas. Assumindo-se que se disponha de uma estimativa
da altura e lagura do pixel e das coordenadas do centro da imagem o método de Tsai primei-
ro calcula os pardmetros internos da cameras, sem tratar a distor¢do radial, utilizando uma
técnica de otimizagdo por minimos quadrados. A solugdo exata para os pardmetros internos
é entdo calcuiada em uma nova etapa de otimizagado. Finalmente é calcuiado o coeficiente
de distorgdo radial e o centro de projegdo, também utilizando otimizacdo por minimos qua-
drados. Uma descri¢do mais detalhada deste método de calibracdo pode ser encontrado em
Tsai [33] |

O resultado da calibragdo pelo método de Tsai é o valor para onze pardmetros, cinco

internos e seis externos, que descrevem a geometria da cimera:

e f: distancia focal da camera pinhole;

e r1: coeficiente de distor¢ao radial de primeira ordem}

e g, vg: coordenadas do centro de distor¢ao radial das lentes e também a intersec¢do do
eixo 6tico com o plano de imagem;

e s, fator de escala tratando quaisquer imprecisdes causadas pela diferenca de resolu-
¢do horizontal entre a matriz de sensor e o cartdo de aquisicao;

e R, Ry, R,: angulos de rotacdo para transformagdo entre os sistemas de coordenadas
do ambiente e da cAmera;

e iy,ty,t,: componentes das translacdo para transformagdo entre os sistemas de coorde-

nadas do ambiente e da camera.

Dispondo dos parametros de Tsai podemos calcular a matriz de proje¢do. Tomando &, e

k, como:
b=
¢ f’” (3.39)
kv - Z;
podemos compor a matriz de parametros internos A:
k‘u 0 ug
A=10 ky, wvo (3.40)
0 0 1
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Para calcular a matriz de rotagdo R, a partir dos angulos R;, R, e R, temos [8]:

cosR, —senR, 0 cosR, 0 sen R, 1 0 0
R=|senR, cosR, 0 0 1 0 0 cosR, —sen R, (3.41)
0 0 1 —sen R, 0 coshy 0 senR; cosR,
Finalmente o vetor t é simplesmente a translagdo t = [t,, ¢, tz]T
Dai podemos voltar a equagéo (3.15)
P = A[R|t] (3.42)

3.4.3 Calibrac¢ao de uma cimera - método alternativo

Outro método de calibragao calcula a matriz de projecdo diretamente a partir dos pontos
no ambiente cujas coordenadas sdo conhecidas, no sistema de coordenadas do ambiente e

no sistema de coordenadas da imagem. Este método pode ser tratado em duas etapas:

e Estimar a matriz de projecdo P, e
e Decompor a matriz de proje¢do em matrizes de parametros internos e externos A, R e

t.

Para a maioria das aplicagdes de estereoscopia esta segunda etapa néo é necesséria, a
menos que seja necessdria alguma transformagao do sistema de coordenadas do ambiente
ap0s a calibragdo.

Da mesma forma que no método de Tsai, as cdmeras sdo calibradas uma de cada vez e

nao sao utilizadas aqui as restri¢des da geometria epipolar caracteristica do conjunto bino-

cular.
Dados n pontos cujas posicdes sdo conhecidas, {(Zwi, Ywi, zwi)|t = 1,- -+ ,n} e suas proje-
¢bes no plano de imagem correspondentes, {(u;, v;)|i = 1,- -+ ,n}, a matriz de projecio P, da

equacdo (3.15), que transforma pontos do espago tridimensiona em coordenadas de imagem

pode ser reescrita como [15]:

Twi . ( T
Au; Au; P11 P12 P13 Pi4
~ Ywi . Ywi
M | =P ou A | = | pa1 pe2 p2s poa (3.43)
Zyi Zwi
A A P31 P32 P33 P34
1 1 ]
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Como A é um fator de escala um dos elementos da matriz de projegdo, por exemplo
P34, pode ser igualado a 1 sem perda de generalidade e, desta forma, restam somente onze
parametros a serem determinados no processo de calibragéo.

A equagdo (3.43) pode ser expandida em:

P11ZTwi + DP12Ywi + P132wi + P4 = Ay
P21 Twi + P2Ywi + P23Zwi + Pu = Ay (3.44)
P31Twi + P32Ywi + P332 + 1 = A

Substituindo a dltima equagdo nas duas primeiras e eliminando A temos:

P11Twi T Di2Ywi + P13Zwi + D4 — P31Twilli —  P32Ywilli —  P3I3Zwil; = U;
PZTwi + DP22Ywi T P23Rwi + P2u — P3TwiVi — P32YwiVi —  P332wili = U;
(3.45)

As incoégnitas m;; podem ser organizadas na forma de uma 11-tupla:

Twl Ywl 2wi 1 0 0 0 0 —zyiur —Ywiur —2wr¥1 | P11 ( U1
0 0 0 0 Zwr Ywr 2wr 1 —Zuwi¥1 —Yul¥1 —Zu1v1 P12 U1
.................................................................... D13
Twi Ywi Zwi 1 0 0 0 0 —Zyit;  —Ywilti  —Zwilh - pa | oy
0 0 0 0 ZTui Yuwi 2Zwi 1 —TwiV —YwiVi —Zuwi¥; P21 - Vs
.................................................................... P22
Twn Ywn 2wn 1 0 0 0 0 —ZunUn —Yunln —Zynln Up
(0 0 0 0 Zun Yun Zwn 1 —Tun¥n —YunUn —Zun¥n | | P33 | | vn |
(3.46)

A equagdo (3.46) é um sistema de equagdes lineares na forma
Ax=Db (3.47)

onde A é uma matriz 2n x 11, x é a matriz de projecdo representada como um vetor e b é um
vetor 2n. A solugdo de x e, logo, P, pode ser obtida por otimizacdo por minimos quadrados.
Com onze incégnitas e cada ponto conhecido fornecendo duas equagdes ao sistema sdao

necessarios pelo menos seis pontos para calcular P.
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3.4.4 Calibracao de duas caimera - geometria epipolar

Segundo Zhang et al. [37], os métodos de calibragdo anteriores, quando aplicados a ﬁm

conjunto binocular, apresentam dois inconvenientes:

e Nao estd sendo explorado o fato de que os pontos presentes em uma das imagens
possuem correspondentes na outra imagem, o que reduz a precisdo na estimativa da
geometria epipolar; e

¢ Ainformacao de calibragao € vélida somente no volume em torno da posigao dos pon-
tos conhecidos utilizados na calibragéo, geralmente pontos pertencentes a um gabarito
de calibragdo; a qualidade da calibracao mostra-se degradada quando utilizada fora da

regido entio ocupada pelo gabarito de calibragéo.

Estes inconvenientes tém origem no fato de que se esté trabalhando com o ajuste do mo-
delo de camera a um conjunto limitado de dados, o que nos leva a somente uma aproxima-
cao da geometria real da camera. O ajuste obtido € valido onde existem dados de calibragao
mas ndo na regido do espago onde nao ha dados.

Zhang et al. [37] propde que pontos correspondentes do ambiente sejam adicionados ao
processo de calibragdo, além dos pontos conhecidos, provenientes do gabarito de calibragao.
Também propde que, sendo rigida a geometria do conjunto binocular, sejam incluidos no
processo de calibragdo pontos correspondentes tomados em vérios instantes diferentes, ou
seja, tomados de varios pares de imagens.

Dispondo-se da matriz fundamental pode-se obter duas matrizes de projecdo compati-
veis com esta matriz fundamental. E, ainda, conhecendo-se a posi¢do no espago e nas duas
imagens de alguns pontos correspondentes, pode-se calcular a matriz de distor¢ao que per-
mitird a reconstrucdo dos pontos no sistema de coordenadas do ambiente.

O método de Zhang et al. consiste em cinco etapas:
1. Estimar a geometria epipolar a partir de todos os pontos correspondentes disponiveis;
2. Calcular as matrizes de projecao das cameras compativeis com a geometria epipolar;

3. Calcular a reconstrugdo dos pontos cuja posi¢ao no sistema de coordenadas do ambi-

ente é conhecida;

4. Estimar a matriz de distorgao entre a estrutura projetiva e a estrutura euclidiana;
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5. Calcular as matrizes de projecao das cdmeras em relagdo ao sistema de coordenadas

do ambiente.

Tomando a equagao (3.23) e dispondo-se de n pontos correspondentes nas imagens das

duas cameras, cada correspondéncia Uj; + Ug; gera uma restri¢do em F:

H fa f3 U14
[UQZ" V24, 1] -f4 f5 f6 V14 =0 (348)
fr fs fo 1

A equacdo (3.48) pode ser reescrita como Af = 0, onde A é uma matrizn x 9,ef éa

matriz fundamental representada como um vetor [15]:

- -

U21U11  U21U11 U2l Vo1Ull UVl V21 Ui v 1 f1

........................................................ fo

UgUl;  Uglli U VUL Uli; V2 Ul V1 1 fz 1 =0 (3:49)
| U2nUlp  U2pVin U2n V2nUlp VU2pVin V2n Ulp Vln 1 1L f9 ]

Com oito ou mais pontos correspondentes pode-se determinar f, sujeita a um fator de
escala.

Geralmente centenas de pontos correspondentes estdo disponiveis para calibra¢do, po-
rém incluindo ruido e falsas correspondéncias. Nesta situagdo uma solugido pode ser obtida

por
mfin||Af||2 sujeitoa  [|f]| =1 (3.50)

Este é um problema de algebra linear, cuja solugdo é o autovetor associado ao menor
autovalor de AT A. Esta solugdo pode ser facilmente obtida através da decomposigdo por
valores singulares (SVD), o que é conveniente por nao ser iterativo ao mesmo tempo que
traz o inconveniente de ser extremamente sensivel a ruido [11].

A origem do sistema de coordenadas da imagem estd posicionada no canto superior
esquerdo da imagem (3.7), o que favorece a homogeneidade das coordenadas dos pontos

e tem efeitos sobre a estabilidade do sistema da matriz da equagéo (3.49). E importante,
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entdo, que os dados de calibracdo disponiveis sejam normalizados, o que pode ser obtido
pela aplicacdo de uma transformac&o nas coordenadas de calibracéo:
a1, = Hyuy,
(3.51)
U = Hauy;
onde H; e Hy sdo matrizes 3 x 3 de forma que as coordenadas transformadas tenham média
zero e desvio padrdo unitario. Dispondo da média a e desvio padrao o, das coordenadas

originais dos pontos podemos calcular H como:

1/o, 0O —u/oy
H=1|0 1/0y —0/0y (3.52)
0 0 1

A matriz da equacao (3.49) pode agora ser construida utilizando-se os valores normali-

zados 1y, e 1iy; e levando.a matriz fundamental . A matriz fundamental F é obtida de
F =HIFH, (3.53)

Além do método linear proposto acima podemos utilizar um procedimento de otimiza-
¢do nao linear minimizando o quadrado (método LS, do inglés, least squares) da distancia

perpendicular média dos pontos de calibracédo até suas linhas epipolares (figura 3.11):
min}_ (1 + dlz) (3.54)
i

onde

. 2 ) ~T 1~ 2 1 1 )
A+ d o) = (05, Fy; — - + — ~ 3.55
(Fai+ dl) = (G2Fs) <(Fu1i)% + (Fay);  (FTag)? 4 (FTag)} (39

No processo de minimiza¢do podemos utilizar como estimativa inicial a matriz funda-
mental calculada pelo linear.

Se os pontos correspondentes nas duas imagens foram determinados automaticamente
é possivel que existam falsas correspondéncias. Estas falsas correspondéncias influenciam
a estimativa da geometria epipolar e, para reduzir esta influéncia, podemos utilizar um

método mais robusto de estimativa.
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Figura 3.11: Distancia perpendicular da linha epipolar

Gracias e Santos-Victor [11] citam o método LMedS ( do inglés, least median of squares)
como um dos mais eficientes para estimativa da matriz fundamental a partir de um con-
junto de pontos correspondentes contendo falsas correspondéncias. Neste método os para-
metros sdo estimados minimizando-se a mediana do quadrado dos erros para o conjunto
total de pontos correspondentes disponiveis. Como centenas de pontos podem estar sendo
utilizados para estimar F' € usual restringir a andlise a um subconjunto aleatério de pares
correspondentes.

Gracias e Santos-Victor [11] propdem ainda que, apds uma primeira estimativa de F
usando o método LMedsS, o conjunto de pontos correspondentes seja reduzido, ignorando-
se os pares menos compativeis com a matriz F' calculada. Entdo, ap6s a redugdo, todos os
pares restantes seriam utilizados para estimar uma nova matriz F utilizando novamente o
método LS apresentado anteriormente.

A matriz fundamental F', representando a geometria epipolar de um conjunto binocular,

pode ser fatorizada em uma matriz antissimétrica [es]y e uma matriz M, tal que:
F=le)xM - (3.56)

onde e, é 0 epipolo na segunda imagem.

A fatorizagdo de F em [es]x e M geralmente ndo é Unica, pois se M é uma solugdo, entdo
M + eavT também é uma solugéo, para qualquer vetor v.

Uma vez que FTe; = 0, 0 epipolo na segunda imagem pode ser obtido decompondo-se
FFT por valores singulares (SVD), tomando-se o autovetor associado ao menor autovalor.

Utilizando-se a relagéo:

|[v|[2I3 = vwT — [v]2 para Vv (3.57)
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podemos escrever [37]:

(eze] — [eg]i‘) j— esel F +[es]x (—LZZ]—XF) (3.58)

F (3.59)

|le2|[?

Uma representacdo canonica pode agora ser utilizada para duas matrizes de projecéo

compativeis com F [37]:
(3.60)

Este mesmo método é citado por Rothwell ef al. [25] e Gracias e Santos-Victor [11],
onde se pode obter uma descri¢do mais detalhada.

Utilizando as matrizes P; e P, podemos obter uma reconstrugdo projetiva x; =
[5, Yir 2i, 5] (¢ = 1,--- ,n) dos pontos correspondentes nas duas imagens do conjunto bi-
nocular. Uma reconstrucdo métrica ndo é possivel pois os pardmetros internos das cimeras
sdo desconhecidos.

Tomando-se somente os pontos correspondentes para os quais se conhece a posi¢ao no
sistema de coordenadas do ambiente podemos determinar a matriz dos parametros internos.
O procedimento consiste em calcular a matriz de distor¢do projetiva b que transforma as
coordenadas obtidas na reconstrugdo projetiva pelas matrizes P; e P» nas coordenadas de

ambiente conhecidas:

Ty o
| Y| =p| P (3.61)
Z3 Zwi

ou

A% = D Py, (3.62)
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onde ); é um fator de escala.

Tomando v = D Py; = [v1,ve,vs,v4]T, temos entdo trés equagdes independentes [37]:

yv1 — Tivg =0
2;V1 — Z3U3 = 0 (3.63)
tivi — xvg =0

Representando a matriz de distor¢do D como um vetor dos 16 pardmetros x =

[Dy1, D12, -+ , D4a)” Zhang et al. [37] citam que a equagdo (3.63) é equivalente a

Bix =0 (3.64)
onde
YiPuwi —2iPu; Y 0
] Bi= | 2Py 0 —ziPyi _ 0 . (3.65)
tiPwi 0 0 —2iPuy;

Dados m pontos correspondentes (P, X;), temos m equagdes como a da equacgao (3.64),
levando a uma matriz B de dimens6es 3m x 16. O vetor x pode ser determinado por decom-
posicdo por valores singulares (SVD), tomando-se o autovetor associado ao menor autovalor
de BTB.

Finalmente as matrizes de projecdo das cdmeras, seguindo o modelo pinhole, pode ser

“obtido por [37]:

P =PD

. (3.66)
Py =DPoD

3.5 Resumo

Neste capitulo descrevemos o modelo de cAmeras pinhole utilizado como uma aproxima-
¢do das cameras com lentes utilizadas em aplicagOes reais e toda a geometria da projegdo em
perspectiva associada. Também foi descrita a geometria epipolar que caracteriza as relagées
geomeétricas entre as duas cdmeras do conjunto binocular.

Foram estudados métodos de reconstrugdo dos pontos do ambiente, dispondo-se das
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coordenadas deste ponto nas imagens e da geometria das cdmeras utilizadas. Para os caso
onde inicialmente esta geometria ndo é conhecida estudou-se métodos para sua determina-
¢do, o que é chamado de calibragdo das cameras.

Dois destes métodos de calibragao estardo sendo avaliados no préximo capitulo, junta-

mente com a corre¢ao da distor¢ao radial.



Capitulo 4

Calibracao de um conjunto binocular

simplificado

"The least deviation from the truth is multiplied later.”

Aristételes”

Neste trabalho foram conduzidos vérios tipos de experimentos, procurando identificar
o método de calibragdo mais adequado ao problema, que estdo separados em quatro fases

descritas nas préximas secdes, apds uma descri¢cdo do conjunto binocular utilizado.

4.1 O conjunto binocular utilizado

41.1 As cameras

As cameras utilizadas no conjunto binocular sdo minicAmeras coloridas Kalpyys modelo
KAL-A1012N, utilizadas principalmente em circuitos de monitoracido de seguranca. Foram
obtidas as especifica¢gdes do fabricante para um modelo de cAmera similar, modelo KAL-
1012N. Além destas duas minicimeras uma terceira camera VHS compacta colorida Minolta
modelo C-560C foi usada durante os testes de calibragdo. As especificagdes destes dois tipos
de cameras estdao resumidas na tabela 4.1. A tabela 4.2 mostra a identifica¢io mnemonica

que serd utilizada para cada uma das trés cameras ao longo deste trabalho.
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Tabela 4.1: Especificagdes técnicas das cameras utilizadas

Parametro Modelo
KAL-1012N C-560C
Fabricante Kalpyys Minolta
Tipo de sinal Composto Composto
Padrao NTSC NTSC
Campo de visao — —
Tipo de sensor CCD CCD
Formato do sensor de imagem (in) 1/3 1/4
Elementos sensores (pel) 542(h) x 492(v) —
Distancia focal (mm) 3,6 fixo 4,2 até 50,4 autom.
Balanco de branco Automatico Automatico
Poténcia de alimentagao (V) 12 6
Consumo de poténcia (W) 3 5,9
Tluminagdo minima (lux) 1,5 —
Dimensdes externas (mm) 72.0 (1) x 75.0 (h) x 55.0 (p) | 107.0 (1) x 112.0 (h) x 165.0 (p)

Tabela 4.2: Identificacdo das cAmeras utilizadas

Identificacao Modelo Numero de série
KAL-233 | Kalpyys KAL-A1012N 990802233
KAL-240 | Kalpyys KAL-A1012N 990802240
MIN-077 Minolta C-550C 14852077

4.1.2 O cartao de aquisi¢ao

O sinal de video foi convertido nas imagens digitais através de um cartdo de aquisicdo

Prolink modelo PixelView PlayTVpro acoplado ao barramento PCI do microcomputador

utilizado na calibragdo. Este cartdo, de baixo custo, é geralmente utilizado por usudrios

domésticos. As especificagdes deste cartdo estdo resumidas na tabela 4.3. . .

Para referéncia algumas informacoes sobre os padrdes de codificagdo do sinal de video

suportados pelo cartdo de aquisicdo e também pelas cameras utilizadas estdo resumidas na

tabela 4.4.

Na secéo 3.1.2 foi introduzida a idéia de sincronizagdo na aquisi¢do das imagens. Um

aspecto importante do cartao de aquisicao utilizado é que, por ser projetado para uso do-

méstico e diferentemente do que costuma ocorrer com os cartdes de aquisi¢do para uso in-
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Tabela 4.3: Especificagdes técnicas do cartao de aquisicao

Parametro

Modelo PixelView PlayTVpro
Fabricante Prolink

Tipo de sinal Composto ou Y-C (S-Video)
Padrao NTSC, PAL ou SECAM
Microprocessador Brooktree/Conexant BT878
Taxa de aquisigdo méxima | 30 quadros por segundo
Espaco de cor YCrCb e RGB
Conexao ao hospedeiro PCIrev 2.1

Tabela 4.4: Especificacdes dos padrdes de codificagio
(extraida de Jonker [16])

Parametro Padrao
NTSC | PAL | SECAM

Norma RS-170A | — —_
Imagens por segundo 29,97 25 25
Tempo por imagem (ms) | 33,37 40 40
Linhas por imagem 525 625 625
Razao de aspecto (h/v) 4:3 4:3 4:3
Entrelacamento 2:1 2:1 2:1
Tempo por linha (us) 63,56 64,00 | 64,00

dustrial, ndo ha a possibilidade de sincronizagao externa, ou seja, a tnica informagio de
sincronizagdo é a marcagdo de inicio de quadro presente no sinal de video proveniente das
cameras. Além disso as imagens das duas cdmeras nao podem ser sincronizadas.

Outro aspecto importante, tanto das cdmeras quanto do cartido de aquisigdo, é que ambos
estdo limitados a taxa de imagens por segundo determinada pelo padréo de codificagdo de

video utilizado, aproximadamente 30 imagens por segundo para o caso do NTSC.

4.1.3 O conjunto binocular

Algumas lentes permitem ajustes na exposi¢do, focalizagdo e aproximagdo ao mesmo
tempo que alguns conjuntos binoculares permitem movimentos independentes das cAmeras
podendo alterar a distancia e rotagdo relativa entre as elas. No conjunto binocular utilizado

neste trabalho nenhuma destas facilidades estdo disponiveis, dai ele ter sido introduzido
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como simplificado.

O conjunto binocular ndo possui qualquer controle motorizado sobre as lentes ou sobre
a posicdo e orientagdo das cameras, o que diminui, mas nao elimina, a importancia da cali-
bragao a partir do ambiente durante a operagao normal do conjunto binocular. Assume-se
que o conjunto binocular possa estar montado sobre um rob6é mével e que possa ocorrer
impacto, vibragdao ou variagdes de temperatura que venham a provocar pequenas alteragdes
na configuragao do conjunto.

A configuragao exata do conjunto binocular, como distancia entre os centros de projegao
e a orientacdo de cada camera, serd conhecida ap0s a calibragao. Na figura 4.1 temos uma

imagem do conjunto binocular obtida através da camera MIN-077.

Figura 4.1: Conjunto binocular simplificado

Observando a figura 4.1 pode-se perceber a rigidez da configuragdo do conjunto.
Considera-se que, se montado sobre um robé mével, o conjunto serd dotado de pelo menos
o movimento de elevagao, ou seja, rotacao em torno do eixo horizontal, que lhe permitiria
observar objetos mais préximos do rob6é aumentando o angulo entre o solo e os eixos 6ticos
e objetos mais distantes diminuindo este angulo.

Como exemplos de outros conjuntos binoculares podemos citar:

e Huynh [15] que utiliza um par de cameras Pulnix montadas sobre uma plataforma
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que utiliza trés motores de passo; dois motores controlam a rotacao de cada uma das
cameras em torno do eixo vertical (vergéncia), e o terceiro aumenta ou diminui sime-
tricamente a distancia entre os centros de projecdo; as imagens sao obtidas através de
um cartao de aquisi¢ao Imaging Technology modelo PCVisionplus projetado especifi-
camente para uso em visao computacional que possui quatro entradas analdgicas de
video monocromatico.

e Santos-Victor ef al. [27] utiliza um conjunto binocular com 4 graus de liberdade com-
posto de duas cdmeras monocromaticas onde se pode controlar a vergéncia de cada
camera independentemente; além do controle de vergéncia o conjunto dispde de con-
trole motorizado para elevagdo (acima e abaixo) e rotagdo (esquerda e direita) e con-
trole manual da distancia entre os centros de projecao; segundo Santos-Victor et al.
[27] os movimendos disponiveis no conjunto binocular fornecem os principais graus
de liberdade existentes no sistema ocular humano; além das cameras compdem o con-
junto um cartdo de aquisigdo e um multiplexador de sinal de video; as cAmeras sdo
controladas por motores de corrente continua acoplados a encoders;

e Christensen [5] utiliza um conjunto binocular com 12 graus de liberdade que inclui
duas lentes com ajuste controlavel de aproximagado, abertura e foco; o conjunto pode
ainda controlar independentemente a rotacdo de cada camera e a rotagdo e elevagao

de todo o conjunto.

4.2 Detecgao e correspondéncia de caracteres

Neste estudo dois tipos de caracteres sao utilizados: (1) regides e (2) vértices. As regides
sao utilizadas somente na calibragdo com gabarito, onde a posicao de cada regido no espa-
¢o é conhecida e, se todas as regides aparecem na imagem, entdo a correspondéncia pode
ser obtida imediatamente ordenando-se as regides por linha e coluna da imagem. A corres-
pondéncia entre os caracteres nas duas imagens é obtida a partir da correspondéncia com o
gabarito. O mesmo procedimento se aplica se os vértices sao utilizados na calibragdo com
gabarito. Os vértices também sao utilizados na calibragdo a partir das imagens do ambiente
e a correspondéncia neste caso é menos simples pois ndo ha informacao sobre a posi¢ao dos
caracteres no espaco e o ambiente € muito menos estruturado que o gabarito de calibragao.

Neste caso também é necessario obter diretamente a correspondéncia dos caracteres entre as

imagens.
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Nas proximas se¢des veremos a deteccao de regides, de vértices e a correspondéncia dos

vértices entre duas imagens utilizando dois métodos diferentes.

4.2.1 Detecgao de regioes

A detecao de regioes é utilizada na calibragdo com gabarito, o qual consiste em um con-
junto de quadrados posicionados regularmente ao longo de dois planos perpendiculares
(ver imagem 4.2). O nimero de quadrados posicionados horizontal e verticalmente é co-
nhecido para cada plano, assim como a distancia entre os quadrados e todas as demais in-
formagGes necessarias para se chegar a posicao de cada regiao no espaco. O mais importante
aqui é que os quadrados possuem alto contraste com o fundo do gabarito, o que facilita a

segmentagao das regides pela aplicagdo de um limiar de corte na imagem.

Figura 4.2: Gabarito nao coplanar de calibracao

Em especial estamos interessados em duas informacoes sobre a regido detectada: (1)
quadratura e (2) centréide. A primeira para que se possa selecionar somente as regides que
sdo os quadrados do gabarito e a segunda para relacionar as regides na imagem com os
quadrados no espago.

O procedimento de busca de regides do gabarito pode ser resumido como:
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1. Converter imagens coloridas em imagem monocromaética ulitizando o operador de
luminosidade RGB;

2. Aplicar limiar de corte na intensidade obtendo uma imagem binivel; valores tipicos de
limiar de corte utilizados estao no intervalo 100-120;

3. Detectar regides na imagem binivel usando expansao de regices;

-

Selecionar regides usando quadratura; valores tipicos de limiar de quadratura utiliza-
dos estao no intervalo 0,25-0,40;
. Eliminar regides excedentes;

5

6. Calcular centréide de cada regido;

7. Ordenar regides por linha e por coluna de acordo com a posi¢ao do centréide;
8

. Relacionar centréides das regides com as posi¢des conhecidas do gabarito.

A figura 4.3 mostra um segmento de uma imagem do gabarito obtida através da cAmera
KAL-233. Para maior clareza deste exemplo, a imagem foi ampliada para o dobro de sua re-
solucdo espacial e foi tomado somente um segmento do canto inferior esquerdo de tamanho
160x120pel (figura 4.3a). A figura 4.3b mostra o resultado até ap6s o passo 2 do procedimen-
to acima e a figura 4.3c representa a informagao final obtida da imagem, que é o centréide de
cada regido associada ao gabarito. A tabela 4.5 mostra os dados intermediérios calculados

para as regides desta imagem.

Figura 4.3: Segmento da imagem do gabarito (a), imagem ap6s aplicagdao do limiar de corte
(b) e apds deteccao das regides(c)

Numa imagem completa do gabarito, o nimero de regides detectadas varia de acordo
com as condi¢des de iluminagao, do limiar de corte e da ocupagao da imagem pelo gabarito.
O gabarito mostrado na figura 4.2 possui 198 quadrados e este é o niimero final de regices a

serem selecionadas na imagem.
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Tabela 4.5: Medidas obtidas sobre as regides detectadas

Reg- Tmaz | Ymaz | Tmin | Ymin A Q Zz z Zy Y z Y

0 39 29 17 2 550 | 0.0800 | 15952 8063 29 | 14

I} 43 71 23 44 506 | 0.0672 | 16770 29137 | 33 | 57

2 49 111 27 86 480 | 0.1458 | 17956 46944 | 37 | 97

3 76 23 56 0 488 | 0.0574 | 32104 5436 65 | 11

4 78 65 58 40 490 | 0.0204 | 33508 25365 | 68 | 51

5 82 105 62 78 452 | 0.1947 | 32642 41322 | 72 | 91

6 111 19 91 0 372 | 0.0215 | 37692 3222 | 101 | 8

7 113 59 93 34 444 | 0.1261 | 45998 20638 | 103 | 46

8 115 97 95 72 458 | 0.0917 | 48418 38773 | 105 | 84

9 144 13 126 0 250 | 0.0640 | 33662 1529 | 134 | 6

10 146 53 128 28 420 | 0.0714 | 57322 17018 | 136 | 40

11 146 91 129 66 404 | 0.0520 | 55534 31538 | 137 | 78
Invalida | 159 119 0 0 13854 | 0.3657 | 1093754 | 872567 | 78 | 62
Invalida | 159 9 159 0 10 1.0000 1590 45 159 | 4
Invélida | 159 47 159 26 22 1.0000 3498 803 159 | 36

4.2.2 Detecgao de vértices

A detecgdo de vértices é utilizada tanto na calibragdo com gabarito quanto na calibragéo

a partir das imagens do ambiente. Neste trabalho utilizamos o operador de Harris para a

detecgdo dos vértices, o que ja foi introduzido na segao 2.1.

O procedimento de detecdo de vértices pode ser resumido como:

1.

Converter imagens coloridas em imagem monocromaética ulitizando o operador de
luminosidade RGB;

Aplicar o operador de Harris sobre os pixeis da imagem obtendo uma imagem que é
a funcado de resposta de vértice;

Determinar maximo local na 8-vizinhanga de cada pixel da imagem da fungéo de res-
posta de vértice;

Aplicar limiar de corte sobre a fungao de resposta de vértice desprezando valores abai-
xo do limiar; valor tipico do limiar de corte utilizado neste trabalho esta no intervalo

de 400-500 para imagens do ambiente e 15000 para imagens do gabarito;

. Relacionar vértices detectados e ordenar pelo valor da fungdo resposta de vértice;

. Percorrer relagao de vértices em ordem decrescente, desprezando vértices com dis-

tancias menores que um limiar pré-definido em relacdo a qualquer outro vértice de
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maior valor; valor tipico da distancia minima é 10pel; a distancia minima voltar4 a ser
discutida na secdo 4.2.3;

7. Finalmente seleciona-se somente os melhores vértices, ou seja aqueles que possuem

maior valor da fungao de resposta de vértice; valor tipico do ntimero méximo de vér-

tices selecionados utilizado neste trabalho é 300.

Na figura 4.4 sao mostrados os resultados intermedidrios e o resultado final da aplicagdo

do operador Harris na mesma imagem da figura 4.3a, enquanto a 4.5 mostra os mesmos

resultados para uma imagem obtida do ambiente também através da cdmeras KAL-233.

——

V1L
\ 1)

(b)

(© (d)

Figura 4.4: Gradiente em x do segmento da imagem do gabarito (a), gradiente em y (b),
funcao de resposta de vértice (c) e vértices selecionados (d)

Como um complemento do vértice detectado, especialmente no caso de imagens do am-
biente, podemos utilizar ainda um indicador da textura na vizinhanga do vértice detectado,
como € o caso do indicador de bloco distingiiivel também introduzido na segdo 2.1 ou ain-
da somatdria da intensidade na vizinhanga do vértice suavizada por interpolagdo bilinear.
Na tabela 4.6 estao relacionadas as posi¢oes de cada vértice detectado na figura 4.5, o va-

lor da fungdo de resposta de vértice V, o indicador de bloco distingiiivel K obtido com um

tamanho de bloco de 7x7pel e a somatéria da intensidade I no bloco de mesmo tamanho.
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. i o

Figura 4.5: Gradiente em x da imagem do ambiente (a), gradiente em y (b), fungao de res-
posta de vértice (c) e vértices selecionados (d)

4.2.3 Correspondéncia de caracteres

Foram avaliados dois métodos de correspondéncia: correspondéncia por relaxagao, dis-
cutidos na segdo 2.3 e por valores singulares [22]. Como ja citado no inicio desta segdo, a
correspondéncia entre os caracteres nas duas imagens s6 € utilizada na calibragao a partir
das imagens do ambiente, pois no caso da calibragdo com gabarito a correspondéncia ja é
conhecida a priori.

Em ambos os métodos de correspondéncia avaliados os caracteres utilizandos sao os vér-
tices detectados na imagem. A correspondéncia é feita a partir de quatro valores obtidos de
cada caractere durante a detecgdao: posigao P do caractere no sistema de coordenadas do
sensor, (2) valor da fungao resposta de vértice (V), (3) valor da fungdo de caractere distingiii-
vel (K) e (4) valor acumulado de intensidade (7). Tanto na fungao de caractere distingiiivel
quanto na somatéria da intensidade foi utilizado um bloco de 11x11pel.

Durante a deteccdo dos caracteres pode-se aplicar uma distancia minima entre os ca-
racteres selecionados. Nos testes iniciais foi utilizada uma distadncia minima de 10pel entre
os caracteres, porém observou-se grande ocorréncia de erros de correspondéncia, possivel-

mente proveniente do fato de que os caracteres correspondentes haviam sido desprezados
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Tabela 4.6: Medidas obtidas sobre os vértices detectados

Vért. | = Y V K I
0 146 | 18 | 1418406 | 34292 | 6332
1 92 | 13 | 1117474 | 26343 | 8006
2 45 | 10 | 1085258 | 35921 | 8099
3 96 | 25 | 94779 8316 | 9952
4 45 | 32 | 74665 3907 | 5520
5 131 | 13 | 55301 2831 | 2677
6 148 | 57 | 48564 2922 | 8255
7 145 | 29 | 29354 2872 | 9640
8 134 | 69 | 25754 3084 | 5366
9 26 |77 | 24188 3030 | 5674

10 | 100 | 63 | 18113 2965 | 9634
11 21 | 14 | 13302 1394 | 4498
12 8 |76 | 11219 | 3928 | 4590
13 [ 144 | 73 | 10340 | 2451 | 4131
14 37 | 71 8630 3513 | 9847
15 | 115 | 7 4876 2376 | 1701
16 | 142 | 8 2357 765 | 2884
17 20 | 67 | 1898 1554 | 10502
18 46 | 42 1312 840 | 8497
1 39 | 60 1016 724 | 9683
20 82 | 28 769 176 | 10852
21 | 145 | 43 664 578 | 8837
22 23 | 38 657 833 | 2841

em uma ou outra imagem para satisfazer a distdncia minima. Com base nesta observacao
passamos a utilizar distdncia minima zero.

Diversos pares de imagens foram utilizados durante o ajuste dos pardmetros do meca-
nismo de deteccdo de vértices e de correspondéncia de caracteres. Para a avaliacdo final
dos métodos de correspondéncia foram tomados quatro pares de imagens representativos

de ambientes distintos:

1. Ambiente altamente estruturado com objetos dispostos esparsamente; este ambiente
se aproxima de um campo de jogo RoboCup, como descrito na se¢do 1.1, porém sem
as marcacoes da drea penal, linha mediana e circulo central;

2. Ambiente com objetos dispostos aproximadamente ao longo de um plano bidimensi-
onal, com profundidade de até 3m.

3. Ambiente com superficies de alta especularidade, com profundidade de até 6m.

4. Gabarito de calibragdo nao coplanar posicionado a aproximadamente 40cm do conjun-
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to binocular.

O procedimento de correspondéncia foi dividido em trés etapas: (1) normalizacdo dos
dados, (2) preparagao da matriz de correspondéncia cruzada e (2) refinamento da correspondén-
cia. Na tltima etapa tem-se como objetivo principal alcangar uma condi¢do de unicidade na
correspondéncia dos caracteres e é onde os dois métodos diferem.

Na primeira etapa cada um dos conjuntos de valores dos caracteres de ambas as imagens
é normalizado da seguinte forma:

P-P V=V—V sz—K
op oy OK or

pP=

(4.1)

onde P,V,K e I sdo os valores normalizados, P, V, K e I sdo as médias dos valores e op,
oy, ok e oy sdo os desvios padrdo dos valores de P, V, K, e I, respectivamente, nas duas
imagens.

Na segunda etapa é construida uma matriz, aqui chamada de matriz de correspondéncia
cruzada, que representa o produto entre os caracteres nas duas imagens. Cada elemento da
matriz contém um indicador de confiabilidade na correspondéncia daqueles dois caracteres.
Se na detecgao o ntimero de caracteres selecionados é limitado, por exemplo, aos 300 melho-
res, o numero maximo de elementos desta matriz sera também limitado, neste caso a 90.000.
Os pares de caracteres que possuem um alto valor de confiabilidade sao candidatos a pares
correspondentes.

O valor de confiabilidade C da correspondéncia, adaptado de Pilu e Lorusso [22] , é
a produto ponderado das diferencas dos quatro valores dos caracteres. Cada um destes
componentes tem um fator de ponderagao (\) associado e o valor de confiabilidade entre

dois caracteres é calculado como:

—(F'1—21"2)2 —("1*2"2)2 —(1(1—2K2)2 —(11—212)2
C=e¢ P xe r xe "k xe 4.2)

Nos testes realizados foi utilizado um valor de Ap igual a 4, enquanto Ay, Ax e A\; eram
todos iguais a 0,7. Pilu e Lorusso [22] sugere utilizar Ap igual a 1/8 da largura da imagem,
0 que em nossos testes significaria A\p igual a 40. Este valor nao foi utilizado pois levou a
um nimero muito grande de pares candidatos a correspondentes.

Ao valor de confiabilidade da correspondéncia acima pode-se ainda introduzir um termo

adicional, ap6s conhecida a matriz fundamental, relativo a distancia da linha epipolar de um
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caractere projetado na outra imagem até o caractere desta outra imagem. Este termo nao foi
utilizado neste trabalho pois a correspondéncia de caracteres foi feita somente uma vez,

antes de conhecida a matriz fundamental.

Refinamento por relaxacao

No refinamento por relaxacdo o primeiro passo é a aplicagdo de um limiar de corte no
valor de confiabilidade, selecionando os pares com valor acima do limiar. O valor tipico
deste limiar est4 entre 0,5-0,8. Nestes testes foi utilizado o valor 0,5. Observe-se que quanto
menor o limiar maior a quantidade de pares candidatos resultante e maior a necessidade
de robustez do procedimento de relaxagdo. O passo seguinte é a representagdo dos pares
candidatos através de uma relagao.

A primeira conclusdo obtida na avaliacdo do método de relaxagdo é que a natureza re-
petitiva e regular dos gabaritos de calibragdo impede o uso deste método com este tipo de
imagem. Como exemplo, disptiinhamos de dois conjunto de 300 vértices detectados em um
par de imagens obtidas de um gabarito de calibra¢do. Na preparacao dos pares candidados
obteve-se um total de 4.185 pares candidatos a correspondentes. Apés a aplicacdo do proce-
dimento de relaxagao restaram 244 pares correspondentes, onde havia zero pares corretos.

Além da observagao acima, deve-se considerar que o gabarito de calibragao € posiciona-
do muito perto das cameras, se comparado com as imagens do ambiente, e que quanto maior
a proximidade também maior é a disparidade que influencia a sele¢do dos pares candidatos
através do parametro A\p do valor de confiabilidade.

O procedimento de relaxacao utiliza trés parametros, o primeiro deles € o limite do ni-
mero de iteragdes, o segundo é o raio da vizinhanca em torno do caractere que estd sendo
analisado e o terceiro é o limiar do gradiente de disparidade. Este tltimo parametro, como
ja citado na segdo 2.2, possui valor tipico unitario. O limite de itera¢des utilizado foi de 20
iteragdes, sendo que o procedimento implementado também é parado quando detecta a sa-
tizfacdo da condicdo de unicidade das correspondéncias, o que geralmente ocorre antes da
metade deste limite de iteracdes. Finalmente o raio da vizinhanca utilizado é de 20pel que,
por conveniéncia, também é normalizado para ser consistente com P, o que é obtido através
da norma do raio de vizinhanca dividido por op.

Uma caracteristica observada na relaxagao é que este metédo € eficiente na distingao

entre pares de caracteres proximos nas duas imagens, o que é conveniente, pois erros de
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Tabela 4.7: Dados experimentais da avaliacdo do refinamento por relaxa¢do

Par Vért. Cand. | Primeira iteracao | IteragGes restantes Total
Esq. | Dir. Corr. | % Acerto | Corr. | % Acerto | Corr. | % Acerto
1 68 | 94 | 1014 47 83,0 18 16,7 65 64,6
2 | 300 | 300 | 6942 | 203 84,7 68 20,6 271 68,6
3 | 300 | 300 | 10.871 | 114 50,0 149 14,8 263 30,0

correspondéncia nestes caracteres ndo seriam detectados durante a calibragdo das cdmeras.
Por outro lado, além de aceitar as correspondéncias corretas, muitas correspondéncias in-
corretas sdo aceitas. Acredita-se que estas correspondéncias incorretas tenham sido aquelas
restantes ap6s algumas iteragdes do algoritmo e onde nao haviam outras correspondéncias

na vizinhanga para serem utilizadas como critério de aceitagao.

Refinamento por valores singulares

No caso de ser aplicado refinamento da correspondéncia por valores singulares os pares
candidatos ficam representados na prépria matriz de correspondéncia cruzada e também
ndo ha a aplicagdo de um limiar de corte sobre os valores de confiabilidade antes do re-
finamento. Todavia, o limiar de corte pode ser aplicado durante a sele¢do final do pares
correspondentes, e os valores tipicos estdao também entre 0,5-0,8.

Na tabela 4.8 estao resumidos os resultados obtidos a partir da mesma matriz de corres-

pondéncia cruzada utilizada na avaliagdo do método de relaxagao.

Tabela 4.8: Dados experimentais da avaliagao do refinamento por valores singulares

Par Vért. Cand. | Limiar | Correspondéncias
Esq. | Dir. Total | % Acerto
1 68 94 | 6.392 Nao 59 49,2
0,5 b7 50,9
2 | 300 | 300 | 90.000 | Nao 225 41,8
0,5 215 41,9
3 | 300 | 300 | 90.000 | Nao 213 23,9
0,5 203 232
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4.3 Fase 1 - avaliacao da distorcao radial

Na secdo 3.4.1 foi introduzido o modelo tipico para compensagao da distor¢ao radial das
lentes. Neste experimento o objetivo foi selecionar o modelo de compensagdo da distorcao

radial e foram avaliados quatro modelos conforme tabela 4.9.

Tabela 4.9: Modelos de compensacao da distor¢ao radial avaliados

Modelo Coordenadas de sensor
1 u = [l + ki (a2 + 92)] Polindmio de segunda ordem com mes-
v =3[l + ki (@2 + 52)] mo coeficiente para ambos os eixos
2 u = U1 + kyy (@2 + 52)] Polin6nio de segunda ordem com coefici-
v = B[l + ky1 (@2 + 92)] entes independentes para cada eixo
3 u = Gl + k1 (@* + %) + k2(@* + 9)?] | Polindnio de quarta ordem com mesmo
v =01 + k1 (@% 4 5%) + ko(@® + 32)?] | coeficiente para ambos os eixos
4 w = [l + ky1 (@ + 92) + ky2(@® + 9%)?]| Polinénio de quarta ordem com coeficien-
v = B[1 + ko1 (@2 + %) + koo (@ + 9%)?]| tes independentes para cada eixo

Para avaliagao dos modelos foi utilizado o procedimento de calibragdo com gabarito nado
coplanar de Tsai, conforme descrito na segdo 3.4.2. A distancia aproximada da cAmera até o
gabarito é de 40cm. As cameras utilizadas sdo as ja descritas na segdo 4.1.1. A camera Mi-
nolta C-560C, que nao faz parte do conjunto binocular, possui distor¢do radial desprezivel e
participa da avaliagdo dos modelos principalmente como referéncia para andlise comparati-
va dos erros de calibracao.

O procedimento geral para a calibracdo das cdmeras estd resumido a seguir:

Posicionar gabarito préximo a camera de forma que apareca integralmente na imagem;
Capturar imagem do gabarito;

Aplicar limiar de corte na intensidade obtendo imagem binivel;

Detectar regides na imagem binivel usando expansao de regides;

Selecionar regides usando fator de forma;

Calcular centréide de cada regiao;

Ordenar regides por linha e por coluna de acordo com a posi¢ao do centréide;

©® N S @ e BN =

Relacionar centréides das regides com as posi¢oes conhecidas do gabarito;
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9. Calibrar camera obtendo pardmetros internos e externos;

10. Avaliar erro de calibragao.

As mesmas imagens de cada camera foram utilizadas em todos os procedimentos de
calibragao variando somente o modelo de compensagdo da distor¢ao radial. A resolucao
espacial de todas as imagens € 320x240 pel. A figura 4.6 abaixo d4 exemplos de imagens ob-
tidas com as camera KAL-233 (a) e MIN-077 (b), onde os pontos marcados sao os centréides
das regides detectadas. O efeito da distor¢ao radial na camera KAL-240 é da mesma ordem

de grandeza do que ocorre na KAL-233.

-

Figura 4.6: Exemplos de imagens do gabarito nao coplanar

Para cada cadmera o procedimento de calibracdo foi repetido pelo menos trés vezes, com
pequena variagdo da orientagao ou posigao da cdmera em relagdo ao gabarito, e os melhores
resultados de cada cAmera em cada modelo estdo resumidos na tabela 4.10.

Pelos dados da tabela 4.10 pode-se observar que mesmo utilizando o polindmio de quar-
ta ordem nas cdmeras KAL-233 e KAL-240 nao foi possivel alcangar os indicadores de erro
da camera MIN-077. De fato os dados sdo consistentes com observacao feita por Zhang
[36] de que o primeiro termo da distor¢ao radial é o mais relevante e de que modelos mais
elaborados nado sao de grande auxilio, além de introduzirem instabilidades numéricas.

A figura 4.7 mostra a mesma imagem da figura 4.6(a) seguida daquela imagem apds

aplicada a compensacao da distorcao radial pelo modelo 2 da tabela 4.9.
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Tabela 4.10: Dados experimentais da avaliagao do modelo de distor¢ao radial

Mod. | Camera f k ug Vg UIPE | NCE
(mm) (1/mm?) (pel) (pel) (pel) | (mm)

KAL-233 | 6.39 — 159.39 | 117.87 | 1.51 3.71

— | KAL-240 | 6.32 —_ 153.68 | 110.86 | 1.38 | 3.39
MIN-077 | 5.99 — 156.56 | 110.96 | 0.72 1.75
KAL-233 | 5.05 0.0157 154.59 | 107.34 | 0.96 | 2.35

1 KAL-240 | 4.90 0.0183 149.01 | 121.67 | 0.89 2.19
MIN-077 | 5.57 0.0045 156.64 | 110.59 | 0.65 | 1.59
KAL-233 | 4.99 0.0150 0.0190 156.04 | 110.60 | 091 | 2.25

2 KAL-240 | 4.82 0.0178 0.0231 155.29 | 122.40 | 0.81 2.00
MIN-077 | 5.50 0.0034 0.0085 156.58 | 109.51 | 0.55 1.34
KAL-233 | 5.04 0.0038 0.0015 167.10 | 11593 | 0.89 | 2.18

3 KAL-240 | 4.93 0.0063 0.0014 156.08 | 12594 | 0.80 | 1.96
MIN-077 | 5.61 0.0016 0.0003 156.74 | 109.56 | 0.65 | 1.58
KAL-233 | 4.99 | 0.0021 | 0.0089 | 0.0016 | 0.0013 | 166.91 | 116.41 | 0.82 | 2.02

4 KAL-240 | 4.84 | 0.0055 | 0.0125 | 0.0014 | 0.0012 | 158.36 | 122.84 | 0.71 1.74
MIN-077 | 5.50 | 0.0004 | 0.0100 | 0.0004 | -0.0002 | 155.81 | 109.26 | 0.54 | 1.32

UIPE: erro no plano de imagem nao normalizado. NCE: erro de calibragdo normalizado.

Figura 4.7: Compensacao da distor¢ao radial pelo polindmio de segunda ordem
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4.4 Fase 2 - calibracao com gabarito

4.4.1 A escolha do gabarito
Foram testados dois tipos de gabaritos de calibragao. A figura abaixo mostra exemplos
de pares de imagens obtidas do gabarito de calibracdo coplanar (4.8a cAmera esquerda, 4.8b

camera direita) e ndo coplanar (4.8c cdmera esquerda, 4.8d camera direita).
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Figura 4.8: Gabaritos de calibragao

Observou-se que o procedimento de calibragdo com gabarito coplanar leva, mais fre-
quentemente, a resultados discrepantes, especialmente quando o gabarito esta posicionado
aproximadamente paralelo ao plano de imagem. Exemplos de imagens nesta situacdo po-
dem ser vistos na figura 4.9 com os resultados da calibracdo na tabela 4.11 abaixo. Esta situ-

acdo ja havia sido prevista como uma situagao indesejavel por Willson [34] que recomenda

um angulo relativo entre o plano de imagem e o gabarito de 30° ou mais.
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Figura 4.9: Gabarito posicionado aproximadamente paralelo ao plano de imagem

Tabela 4.11: Calibragdo com gabarito coplanar
Gabarito aproximadamente paralelo ao plano de imagem

Parametro Imagem (conforme figura 4.9)

a b c d
Camera KAL-233 (E) | KAL-233 (E) | KAL-240 (D) | KAL-240 (D)
[ (mm) -2927.34 -66.24 -4174.96 -15.06
Ty (mm) 124.40 122.93 -118.05 -80.68
T, (mm) 36.58 44.32 -90.18 -77.41
T, (mm) 166763.91 4420.31 -220471.68 -1084.14
R (°) -181.39 -715.29 -179.53 178.69
Ry (°) 5.60 1261.45 14.18 -14.84
R, (°) 179.38 -360.42 0.58 0.96
UIPE (pel) 1.22 0.89 0.97 0.73
NCE (mm) 299 217 2.38 179

UIPE: erro no plano de imagem n@o normalizado. NCE: erro de calibragdao normalizado
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Também para o gabarito nao coplanar Willson [34] prevé uma situagdo indesejavel que
leva a problemas de calibragdo. Neste caso problemas ocorrem quando o volume do gabarito
nao coplanar é muito menor que o volume da distancia da cAmera até o gabarito.

O que ocorre em ambos os tipos de gabarito é que o efeito da projecdo em perspectiva
“éreduzidoea projecao se aprovxima de uma projecdo ortogréfica. Deste modo néo se pode
distingiiir entre o efeito da distancia focal e o efeito da profundidade na variacio de escala
do gabarito, o que leva & instabilidade do algoritmo.

Uma vez que o conjunto binocular utilizado é convergente a ocorréncia de resultados
discrepantes na calibragéo a partir do gabarito coplanar é menos freqiiente. Todavia, a partir

deste momento passaremos a utilizar somente o gabarito nio coplanar.

4.4.2 Avaliagao do erro de localizacao

Willson [34] observa que para estimar com precisdo a distor¢ao radial das lentes e o
desvio do centro da imagem, os dados de calibragdo, em nosso caso os centrdides das regices
do gabarito, devem estar distribuidos ao longo de toda a imagem. Willson [34] também
observa que deve-se procurar fazer com que estes dados de calibracdo percorram toda a
faixa de profundidade na qual as cimeras véo operar. O mesmo é observado por Zhang et
al. [37] que cita que a calibragao s6 é valida paravo volume em torno da posicdo do gabarito
e que os resultados degradam quando os objetos se afastam daquela posicéo.

Para contornar estes problemas pode-se utilizar vérios gabaritos de calibragdo ao longo
do ambiente ou fazer vérias tomadas das imagens com o gabarito em posi¢des diferentes;
em todos os casos é necessario saber precisamente a posigao do gabarito no ambiente em
cada uma das imagens.

Para a avaliagao da eficiéncia do procedimento de calibracdo com gabarito, em face das
observagdes anteriores, o conjunto binocular foi calibrado duas vezes, sempre utilizando o
gabarito ndo coplanar. Na primeira calibragao o gabarito foi posicionado a uma distancia
aproximada de 450mm a frente do conjunto binocular e na segunda calibra¢do foi posicio-
nado a aproximadamente 700mm (ver tabela 4.12).

Ap6s a calibragao cada uma das duas configuragdes de calibracéo foi testada com todos
os dois pares de imagens iniciais. Como a posicao dos caracteres no gabarito é conhecida,
assim como a correspondéncia exata entre estes caracteres, para cada caractere puderam

ser calculadas trés informagdes de referéncia: (1) erro de posigdo do caractere no espago
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Tabela 4.12: Calibragdo com gabarito nao coplanar

Parametro Distancia do gabarito

450mm 700mm
Cémera KAL-233 (E) | KAL-240(D) | KAL-233 (E) | KAL-240 (D)
f (mm) 4.78 4.71 4.37 4.63
ki (1/mm?) 0.0146 0.0188 0.0136 0.0015
ko (1/mm?) 0.0208 0.0254 0.0237 0.0255
ug (pel) 165.11 166.82 168.29 195.94
vo (pel) 111.16 129.15 104.78 120.24
T, (mm) -112.11 -175.75 -57.72 -129.67
Ty (mm). -100.98 -121.76 -73.85 -103.64
T, (mm) 327.18 316.97 586.04 608.44
R, (°) -89.52 -93.16 -87.51 -90.97
R, (°) 46.95 43.29 41.73 40.71
R, (°) -177.78 -179.38 -176.77 -178.22
UIPE (pel) 0.65 0.69 0.56 0.52
NCE (mm) 1.61 1.70 1.36 1.16

UIPE: erro no plano de imagem ndo normalizado. NCE: erro de calibragdo normalizado.

tridimensional, (2) erro de distancia do caractere no plano horizontal e (2) distdncia da linha

epipolar. A medida da distancia no plano horizontal é relevante para o caso RoboCup, onde

areferéncia para a posigdo dos objetos é o plano do campo de jogo (ver secdo 1.1). A distancia

da linha epipolar é importante pois pode ser usada como restri¢do na correspondéncia dos

caracteres de imagens do ambiente. O procedimento para os testes é descrito abaixo:

1. Posicionar gabarito préximo ao conjunto binocular;

2. Capturar imagens das duas cdmeras sem modificar a posigdo ou configurac¢do do con-

junto binocular;

3. Calibrar cada uma das cAmeras individualmente:

(a) Detectar regides nas imagens;

(b) Selecionar regides usando fator de forma;

(c) Calcular centréide da regiao;

(d) Ordenar regides por linha e por coluna de acordo com a posi¢éo do centréide;

(e) Relacionar centréides das regides as com posi¢des conhecidas do gabarito;

(f) Calibrar camera obtendo matriz de projecao;

4. Calcular posigao dos caracteres no espago utilizando estereoscopia;
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5. Comparar posigdo dos caracteres com as posigdes conhecidas do gabarito;

6. Comparar distincia dos caracteres no plano OX Z com as distincias conhecidas do
gabarito;

7. Calcular matriz fundamental a partir das duas matrizes de projegao;

8. Comparar distdncia da linha epipolar I’ para cada caractere:
(a) Selecionar caractere na primeira imagem;
(b) Projetar linha epipolar na segunda imagem;

(c) Calcular distancia do caractere correspondente da segunda imagem até a linha

epipolar.

Tabela 4.13: Calibragdo com gabarito ndo coplanar
Posigao dos caracteres do gabarito de calibracao

Imagem Medida Erro
i Posicado | Dist. OXZ | Dist. I'
v (mm) (mm) (pel)
Calibrado com gabarito a 450mm
Média 2.94 2.70 0.43
450mm | Desvio padrdo | 2.08 2.17 0.31
Maéximo 10.62 10.33 1.54
Média 366.62 356.17 | 1.27
700mm | Desvio padrao | 15.40 23.36 0.66
Méximo 406.30 397.59 2.82
Calibrado com gabarito a 700mm
Média 296.81 285.26 1.86
450mm | Desvio padrao | 16.06 22.14 1.30
Méximo 321.11 314.53 5.30
Meédia 7.12 6.89 0.39
700mm | Desvio padrao | 4.98 511 0.31
Méximo 25.45 25.78 1.24

Na tabela acima se observa que aumentando a distincia do gabarito também aumenta o
erro no cédlculo da posigao dos caracteres. Isto ndo € uma consequéncia da distancia, mas sim
do tamanho do gabarito que, sendo fixo, ao se aumentar a distancia do conjunto binocular
ocupa uma 4rea menor no plano de imagem. Observe-se ainda que em ambas as distancias
os erros de calibragdo foram aproximadamente os mesmos, conforme tabela 4.12.

Testes adicionais foram realizados com imagens obtidas dos quatro tipos de ambientes
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descritos na se¢do 4.2.3 com o objetivo que avaliar a calibragdo do conjunto binocular em

uma faixa de profundidade mais préxima da utilizada na RoboCup. Os resultados estio

resumidos na tabela 4.14 abaixo.

Tabela 4.14: Calibragdo com gabarito ndo coplanar
Posi¢do dos caracteres do gabarito de calibracdo e do ambiente

Amb. | Par | z; Ys T y! | Prof.(Y | Dist. OXZ | Dist. I'
(pel) | (pel) | (pel) | (pel) | (mm) (mm) (mm)
Calibrado com gabarito a 450mm
1 3 109 95 114 85 2500 934.78 13.62
1 40 211 89 214 80 2200 884.07 13.93
2 57 142 63 145 60 1000 1146.79 7.32
2 137 | 220 | 38 233 35 2000 1147.52 | 11.17
3 53 254 | 158 | 248 | 159 2000 942.89 4.99
3 148 1 175 62 199 60 6000 619.91 8.80
4 0 72 28 28 34 350 359.27 0.38
4 99(2) | 188 | 50 153 | 50 450 446.29 0.90
- 4 0 143 73 127 | 73 600 669.75 -- 2.58
4 99 208 80 198 81 700 805.94 2.09
Calibrado com gabarito a 700mm
1 3 109 95 114 85 2500 1009.82 11.23
1 40 211 89 214 | 80 2200 915.69 10.58
2 57 142 63 145 60 1000 1209.61 333"
2 137 | 220 | 38 233 | 35 2000 1595.65 3.18
3 53 254 | 158 | 248 | 159 2000 755.18 4.42
3 148 | 175 62 199 60 6000 4180.28 1.76
4 0 72 28 28 34 350 395.53 4.10
4 99 188 50 153 50 450 407.11 1.80
4 0 | 143 | 73 | 127 | 73 600 622.90 1.13
4 99(2) | 208 | 80 198 81 700 702.50 0.13

(1) Profundidade real aproximada estimada por medi¢des no ambiente.
(2) Estes caracteres pertencem aos dados de calibragao.

4.5 Fase 3 - calibracgao a partir de caracteres do ambiente

P6de ser observado na se¢do anterior que, como previsto por Zhang et al. [37], a infor-

macao de calibragdo obtida através do gabarito de calibracdo é valida somente no volume

do gabarito. Todavia, a geometria do conjunto binocular pode ser obtida utilizando-se na ca-

libragdo néo sé os caracteres identificados no gabarito mas também caracteres identificados
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nas imagens obtidas do ambiente. A geometria assim obtida serd valida em todo o ambi-
" ente e serd inicialmente descrita através da matriz fundamental. Como visto na secdo 3.2.3
a matriz fundamental incorpora informagdes sobre o conjunto binocular suficientes para a

descricao da geometria epipolar.

O processo adotado para determinac¢ao da matriz fundamental consiste em varias etapas:

1. Detectar caracteres nas imagens do gabarito e do ambiente;

2. Identificar pares de caracteres correspondentes nas imagens do ambiente utilizando
um mecanismo de relaxacio;

3. Calcular matriz fundamental utilizando pares de caracteres do gabarito e pares, even-
tualmente incorretos, das imagens do ambiente utilizando um mecanismo que procure
ser tolerante as falhas de correspondéncia;

4. Eliminar os pares invalidos do conjunto de pares de caracteres do ambiente utilizando
como referéncia a matriz fundamental obtida;

5. Calcular nova matriz fundamental a partir dos pares de caracteres do gabarito e pares

de caracteres restantes do ambiente.

Para a calibragdo do conjunto binocular em estudo foi tomado um par de imagens do
gabarito de calibragdo e véarios pares de imagens do ambiente procurando cobrir toda a
faixa de profundidade do ambiente. Baseado neste critério quatro imagens do ambiente
foram selecionadas para uso na calibragao.

O resultado da identificagdo dos caracteres e da correspondéncia dos mesmos através do
algoritmo de relaxagdo estd resumido na tabela 4.15 a seguir.

A busca de robustez na determinacdo da matriz fundamental nos leva a utilizacdo do
algoritmo LMedS, j4 introduzido na segdo 3.4.4. Para comparagéo o cdlculo da matriz funda-
mental foi realizado tanto com o algoritmo LS quanto LMedS, em ambos os casos utilizando
o mesmo conjunto de pares correspondentes das imagens, potencialmente incorretos. Para
cada par de imagens foi obtida uma matriz fundamental utilizando os pares de caracteres
correspondentes daquelas imagens. Também foi calculada uma matriz fundamental utili-
zando todos os pares de caracteres de todos os pares de imagens. Os erros de calibragéo em
relagdo ao conjunto de calibragdo, medidos como a distancia da linha epipolar, estdo resu-
midos na tabela 4.16. Também foi calculado o erro de calibragdo das matrizes fundamentais
obtidas em relagdo ao conjunto total de pares correspondentes em todas as imagens, o que

esta resumido na tabela 4.17.
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Tabela 4.15: Resultado da correspondéncia dos caracteres a serem utilizados na calibragdo

Par de Caracteres Candidados | Selecionados | Acerto® | % Acerto
imagens Esquerda | Direita

Gabarito 198 198 198 1982 198 100,00%
Imagem 101 300 300 191 171 169 98,83%
Imagem 102 300 300 239 187 181 96,79%
Imagem 103 300 300 199 161 153 95,03%
Imagem 104 300 300 186 159 150 94,34%
Subtotal ambiente 678 653 96,31%
Total geral 876 851 97,15%

(1) Pares corretos foram identificados por inspecao visual para determinar taxa de acerto.
(2) Correspondéncia dos caracteres do gabarito é conhecida a priori.

Tabela 4.16: Erros de calibragdo em relacdo ao conjunto de calibragao

Método Par de Mediana | Média | Desvio | RMS
de imagens
Gabarito 0,5278 | 0,6488 | 0,5367 | 0,8412
Imagem 101 1,4037 1,7306 | 1,3946 | 2,2200
LS Imagem 102 | 1,8658 | 2,5619 | 3,8234 | 4,5939
Imagem 103 | 1,1281 1,5896 | 1,6083 | 2,2577
Imagem 104 1,0376 1,4963 | 1,6857 | 2,2500
Todos 1,0268 | 1,8072 | 5,1439 | 5,4494
Gabarito 0,5243 | 0,7243 | 0,5850 | 0,9302
Imagem 101 | 0,0000 | 1,5906 | 6,0660 | 6,2539
LMedS | Imagem 102 | 0,5605 | 1,5733 | 6,8445 | 7,0051
Imagem 103 | 0,0000 | 1,4783 | 3,4316 | 3,7267
Imagem 104 | 0,4148 | 1,9132 | 6,3050 | 6,5698
Todos 0,8818 | 1,9657 | 5,4058 | 5,7492
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Tabela 4.17: Erros de calibragdo em relagdo ao conjunto total de pares

Método Par de Mediana | Média | Desvio | RMS
imagens
Gabarito 1,7466 3,3192 | 5,7320 | 6,6209

- | Imagem 101 | 4,1233 | 24,7751 | 38,7607 | 45,9835

LS Imagem 102 | 4,4938 | 23,3588 | 36,0192 | 42,9131

Imagem 103 | 7,6855 | 294797 | 43,1219 | 52,2152

Imagem 104 | 3,5896 | 18,7801 | 30,2446 | 35,6170
Gabarito 5,3811 5,9755 | 6,5806 | 8,8860

Imagem 101 | 2,0000 2,7808 | 55650 | 6,2183

LMedS | Imagem 102 | 1,0154 1,9776 | 53175 | 5,6705

Imagem 103 | 2,0000 2,7580 | 5,6025 | 6,2417

Imagem 104 1,8370 3,2292 | 6,0306 | 6,8377

Podemos observar nas tabelas 4.16 e 4.17 a deficiéncia do algoritmo LS no tratamento
do conjunto de pares de caracteres que contém correspondéncias invalidas se compararmos
com o conjunto de pares de caracteres do gaba_rito e que ndo contém erros de correspon-
déncia. Porém nem mesmo o algoritmo LMedS é suficiente para obtenc¢do de uma matriz
fundamental consistente com todo o conjunto de pares se este conjunto de pares contém
pares invalidos.

O que se deve fazer neste caso é utilizar a melhor matriz fundamental obtida, entado
por LMedS, como referéncia para reduzir o conjunto de pares de caracteres excluindo-se do
conjunto os pares invalidos, como sujerido por Gracias e Santos-Victor [11] . Também foi
avaliado aqui a utilizagdo da matriz fundamental calculada diretamente a partir das matri-
zes de projecdo das cdmeras obtidas na calibracdo somente com gabarito mas os resultados
foram insatisfatérios se comparados com a matriz fundamental obtida por LMedS.

Para a redugdo dos pares de caracteres correspondentes foram avaliadas quatro condi-

¢oes de exclusao:

A - Quadrado da distancia da linha epipolar maior que limiar proporcional ao quadrado

do desvio padrao normalizado;
B - Distancia da linha epipolar maior que a mediana;
C - Distancia da linha epipolar maior que limiar proporcional ao valor RMS da disténcia;

D - Quadrado da distancia da linha epipolar marior que limiar proporcional ao desvio
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padrao;

Os resultados da redugdo do conjunto de pares correspondentes utilizando-se cada uma

destas condigdes podem ser comparados observando-se a tabela 4.18.

Tabela 4.18: Redugéao do conjunto de pares correspondentes

Par de Condicdo de | Limiar de | Pares | Acerto | % Acerto
imagens exclusao selecdo | restantes
Imagem 101 A 12,8632 166 165 99,40%
B 0,8811 85 85 100,00%
C 3,0740 166 165 99,40%
D 35,5602 169 168 99,41%
Imagem 102 A 10,1970 181 179 98,90%
B 0,7022 93 92 98,92%
C 3,5193 182 180 98,90%
D 47,1467 184 181 98,37%
Imagem 103 A 12,4021 155 152 98,06%
B 0,8462 80 79 | 98,75%
C 1,6609 128 126 98,44%
D 8,8847 - 154 151 98,05%
Imagem 104 A 10,4515 154 148 96,10%
B 0,7125 79 78 98,73%
C 3,2674 154 148 96,10%
D 40,0548 155 149 96,13%
Acumulado( A - 656 644 98,17%
B - 337 334 99,11%
C - 630 619 98,25%
D - 662 649 98,04%
Todos? A 11,0914 657. 645 98,17%
B 0,7954 338 334 98,82%
C 2,9930 654 642 98,17%
D 33,3366 664 650 97,89%
(1) Totais acumulados da redugéo dos pares correspondentes de cada par imagem
individualmente.

(2) Condigéo de excluséo aplicada a todos os pares.correspondentes de todos os pa-
res de imagens em conjunto.

Pode ser observado na tabela 4.18 que é mais conveniente a aplicar redugio em separado
' para cada subconjunto de pares correspondentes de cada par de imagens e posteriormente
agrupar os pares restantes formando o novo conjunto de calibragdo. Observa-se ainda que a_
condigdo de exclusdo B levou a maior taxa de acerto, porém com a exclusdo de metade dos

pares correspondentes, enquanto a condi¢ao de exclusdao C, embora ndo obtendo a mesma
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taxa de acerto, mostra-se mais conservadora em relagdo ao ntimero de pares corresponden-
tes restantes.

" Apés a redugdo do conjunto de pares correspondentes, e supondo-se que 0s pares cor-
respondentes invalidos tenham sido eliminados, podemos novamente calcular a matriz fun-
damental. Para o cdlculo da nova matriz fundamental foram utilizados, em separado e para
comparagdo, os dois conjuntos de pares correspondentes restantes da aplicacdo da condigdo
de exclusdo B e C comentadas anteriormente. A matriz fundamental foi calculada duas ve-
zes, também para comparagao, utilizando o algoritmo LS e o algoritmos LMedS, para cada
um dos dois conjuntos de pares correspondentes disponiveis. Ainda como referéncia, foi
calculada a matriz fundamental utilizando cada um dos dois algoritmos e tendo como ba-
se 0s pares correspondentes sabidamente corretos selecionados anteriormente por inspe¢ao
visual.

Os erros de calibracdo de cada uma das matrizes fundamentais obtidas em relacdo ao
conjunto de calibragdo estdo resumidos na tabela 4.19. Os erros de calibragédo destas mesmas
matrizes fundamentais em relacio ao total de pares correspondentes sabidamente corretos

estdo resumidos na tabela 4.20.

Tabela 4.19: Erros de calibragdo em relagdo ao conjunto de calibragéo-
Conjunto reduzido de pares correspondentes do ambiente mais pares
correspondentes do gabarito de calibracdo

Par de Pares | Método | Mediana | Média | Desvio | RMS

de imagens | corresp.

Condicao B 535 LS 0,7982 | 1,1731 | 1,1748 | 1,6594
+ Gabarito LMedS | 0,5074 | 1,1492 | 1,6622 | 2,0195
Condigao C 828 LS 0,9349 | 1,2320 | 1,2103 | 1,7265
+ Gabarito LMedS | 0,7897 | 1,2985 | 1,6177 | 2,0736
Referéncia 851 LS 09449 | 1,3123 | 1,3202 | 1,8606

LMedS | 0,8525 | 1,4591 | 1,9631 | 2,4450

Embora tenhamos obtido uma descri¢do da geometria do conjunto binocular na forma
de uma matriz fundamental, 0 que nos permite utilizar com vantagem a geometria epipolar
para reducdo da ambigiiidade na correspondéncia de caracteres, nao podemos, somente
com a matriz fundamental, obter uma reconstrucdo métrica do ambiente, ou seja, ainda néo
podemos determinar a posi¢do dos objetos, que deram origem aos caracteres identificados,

no sistema de coordenadas do ambiente.
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Tabela 4.20: Erros de calibragdo em relagdo ao conjunto pares corretos
Conjunto de pares correspondentes do ambiente conhecidamente
corretos mais pares correspondentes do gabarito de calibracéo

Par de Método | Paresde | Mediana | Média | Desvio | RMS

~ imagens corretos
Condigédo B LS Gabarito 1,1259 1,6374 | 1,4820 | 2,2060
+ Gabarito Ambiente 1,1662 1,4794 | 1,3070 | 1,9737

Todos 1,1525 1,5162 | 1,3505 | 2,0299
LMedS | Gabarito 1,5758 | 2,3024 | 2,2577 | 3,2206
Ambiente | 0,7646 1,0605 | 1,0326 | 1,4796
Todos 0,9214 1,3494 | 1,5083 | 2,0232
Condicao C LS Gabarito 1,4226 | 2,0203 | 1,8749 | 2,7530
+ Gabarito Ambiente | 0,9239 1,1037 | 1,0067 | 1,4933
Todos 0,9735 1,3169 | 1,3199 | 1,8640
LMedS | Gabarito 1,6794 | 24630 | 2,4630 | 3,6129
Ambiente | 0,7365 | 1,0545 | 1,0723 | 1,5033
Todos 0,8517 | 1,3822 | 1,6924 | 2,1843
Referéncia LS Gabarito 1,4294 | 2,0540 | 1,9056 | 2,7985
Ambiente | 0,8908 1,0873 | 0,9784 | 1,4622
LMedS | Gabarito 1,8935 | 3,0480 | 3,1819 | 4,4004
Ambiente | 0,7055 | 0,9773 | 0,9827 | 1,3854

4.6 Fase 4 - reconstrugao métrica a partir da matriz fundamental

Como citado na segdo anterior a obtengdo de uma matriz fundamental ndo nos permite
determinar a posi¢ao dos objetos no sistema de coordenadas do ambiente. Uma alternativa
pode ser utilizar o método proposto por Zhang et al. [37] para obter as matrizes de projecdo
de cada uma das cadmeras do conjunto binocular a partir da matriz fundamental e da geo-
metria conhecida do gabarito de calibragdo. Dispondo das matrizes de projegdo podemos
entdo determinar a posigao do objeto no sistema de coordenadas do ambiente.

Para a obtenc¢do da matriz fundamental foi utilizado basicamente o mesmo método da
se¢do anterior, porém tomando-se somente os pontos que puderam ser confirmados como
correspondentes. Esta confirmagao foi obtida analisando-se visualmente cada um dos pares
correspondentes propostos e selecionando somente aqueles realmente correspondentes. O
célculo foi realizado com todos estes pontos confirmados ao mesmo tempo, e ndo tomando
um subconjunto destes pontos como amostra de calibragdo. Outra diferanga em relagio ao

calculo da matriz fundamental da secdo anterior é que, para se obter um maior ndimero
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de pontos de calibragédo do gabarito utilizou-se os vértices, e ndo os centréides, das regiGes
retangulares do gabarito.

E sabido que o operador de Harris, utilizado neste trabalho para detegdo de vértices,
tende a posicionar os vértices ndo exatamente na fronteira entre uma regido e outra, mas
sim predominantemente numa das regides. Foi observado neste experimento que os vértices
localizados se encontravam dentro dos retangulos, regido escura, e ndo exatamente na borda.
Esta anomalia do operador de Harris faz aumentar os indicadores de erro na calibragéo pelo
método de Tsai (4.21) e no calculo a matriz fundamental (4.22).

Por outro lado, quando se utiliza pontos do ambiente em muito maior quantidade que
os pontos do gabarito a matriz fundamental fica como que imcompativel com o gabarito, e
observa-se o aumento dos erros de posigdo na reconstrugdo do gabarito. A reconstrucdo é
mais consistente quando utiliza-se 0s vértices que quando utiliza-se os centréides, princi-
palmente pelo melhor balanceamento da quantidade de pontos do gabarito e do ambiente.
Em resumo, o erro proveniente do uso dos vértices na calibragdo é compensado pelo uso da
maior quantidade de pontos fornecidos por estes vértices.

Para comparagéo dos resultados foram tomadas as matrizes de projegao calculadas pe-
lo método de calibragdo de Tsai. Como, neste experimento, a corregdo da distor¢do radial
ainda néo foi adicionada ao procedimento de calculo da matriz fundamental a calibragao
pelo método de Tsai utilizada na comparagdo também foi realizada sem a corre¢io da dis-
tor¢do. Os indicadores de erro da calibracao Tsai sdo mostrados na tabela 4.21. O caso (d),
calibragdo a partir dos vértices sem corregao da distorgao radial, é a informacédo de calibra-

¢do que serd utilizada deste ponto em diante para comparacdo com reconstrucdo pela matriz

fundamental.
Tabela 4.21: Erro de calibra¢do pelo método de Tsai
Calib. | Dist. radial Refer. : Cameral : - Cémera?2 - -
UIPE (pel) | NCE (mm) | UIPE (pel) | NCE (mm)
(a) Sim Centrdides 0,705 1,737 0,784 1,937
(b) Vértices 1,750 4,290 1,753 4,300
(©) Nao Centrdides 1,195 2,929 1,250 3,070
(d) Vértices 1,912 4,685 1,897 4,649

UIPE: erro no plano de imagem ndo normalizado. NCE: erro de calibra¢ao normalizado.

A matriz fundamental foi calculada com trés conjuntos de pontos correspondentes. No
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primeiro caso somente com os pontos do gabarito de calibragao. No segundo caso com os
pontos do gabarito e mais uma pequena quantidade de pontos do ambiente. Finalmente
a matriz foi calculada com os pontos do gabarito e todos os pontos correspondentes do
ambiente em quantidade maior que a dos pontos do gabarito. Os resultados do célculo nas
trés condigdes estdo resumidos na tabela 4.22, indicados como (a), (b) e (c), respectivamente.
Da mesma forma que na se¢do anterior, o indicadores de erro sdo calculados sobre a distincia
da linha epipolar. Na tabela 4.22, além da indicacao do erro de calibragio, podemos observar
também a varia¢do da distancia da linha epipolar somente dos pontos do gabarito e somente

dos pontos do ambiente conhecidamente correspondentes.

Tabela 4.22: Erro de calibracdo da matriz fundamental

Calib. Pares Erro de calibragdo | Erro no gabarito | Erro no ambiente
Gabarito | Ambiente | Média o Média o Média o
(a) 792 - 0,703 0,508 0,703 | 0,508 | 3,409 2,945
(b) 792.. 136 0,997 1,121 0,782 | 0,601 .| 2,658 2,783
(© 792 1085 1,915 1,998 1,678 1,479 1,817 1,894

Pode-se observar na tabela 4.22 que, embora tenha ocorrido um aumento do erro de ca-
libragdo ao se utilizar os pontos correspondentes do ambiente, foi possivel chegar a uma
distribuigdo mais equilibrada entre os erros nos pontos do gabarito e nos pontos do ambien-
te. Ou seja, a matriz fundamental calculada no caso (c) da tabela é a de maior erro, porém é
a tnica que é igualmente vélida tanto na regido do espago ocupada pelo gabarito quanto no
resto do ambiente.

Nas figuras 4.10(a) e (b) podem ser observadas as linhas epipolares da matriz funda-
mental obtida a partir do gabarito (caso (a) da tabela 4.22) e a partir do gabarito mais os
pares correspondentes do ambiente (caso (c) da tabela 4.22), respectivamente. Em todas as
imagens sao exibidas as linhas epipolares *que péééarh por pares de pontos do gabarito de
calibragdo.

O procedimento de reconstrucdo pode ser resumido como:

1. Calcular matriz fundamental F’;
2. Calcular matrizes de projecdo F; compativeis com F;
3. Calcular reconstrucdo dos pontos do gabarito através das matrizes F;;

4. Calcular matriz de distor¢ao D a partir das posi¢oes conhecidas dos pontos do gabarito
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Figura 4.10: Linhas epipolares passando por pontos do gabarito
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e suas posicoes calculadas;

5. Calcular novas matrizes de projecdo, euclidiana, M;, para o sistemé de coordenadas
do gabarito;

6. Decompor matrizes de projecao em parametros internos e externos, 4;, R; e t;;

7. Calcular fransformagéo do sistema de coordenadas, T', do gabarito para o sistema de
coordenadas do conjunto binocular (centro de projecdo da cdmeras esquerda);

8. Calcular novas matrizes de projegdo, C;, para o sistema de coordenadas do conjunto

binocular.

Este procedimento foi realizado para cada uma das trés matrizes fundamentais calcula-
das anteriormente. A tabela 4.23 mostra os resultados da reconstrucdo dos pontos do gabari-
to utilizando as matrizes de projecao M; e utilizando as matrizes de projegao calculadas pelo
método de Tsai. Os indicadores de erro foram calculados somando-se os erros de posi¢io

em cada uma das compoenentes (x,y,z) do sistema de coordenadas, dadas em milimetros.

Tabela 4.23: Erro de reconstrugao do gabarito

Método | Calib.(t) | Média | o
Tsai @ | 3751 | 1,726
F @ | 4216 | 1,675
F ® | 4392 | 1,811
F © | 5527 | 3722

(1) Mesma indicagdo utilizada nas tabelas 4.21 e 4.22.

O erro de reconstrugdo crescente que pode ser observado na tabela 4.23 é consistente com
os erros observados no calculo da matriz fundamental da tabela 4.22. Se a matriz fundamen-
tal leva em consideragdo também os pontos correspondentes do ambiente é mais dificil fazer
com que a reconstrucado se ajuste totalmente ao gabarito.

Foram tomados alguns pontos correspondentes pertencentes a objetos do ambiente e fo-
ram medidas, aproximadamente, as distadncias destes objetos até a origem do sistema de
coordenadas do conjunto binocular, a exemplo do que é mostrado na tabela 4.14. Para cada
um destes pontos foi calculada sua posigao utilizando as matrizes de projecéo C; calculadas
a partir da matriz fundamental e a matriz de projegéo calculada pelo método de Tsai, tam-
bém transformando o sistema de coordenadas para o sistema de coordenadas do conjunto

binocular. Pode-se calcular entdo o erro da distdncia medida e calculada do objeto no am-
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biente, 0 que estd resumido na tabela 4.24 e é mostrado com mais detalhes na tabela 4.25.
Observe-se que estd sendo avaliado o erro da distancia do objeto em relagdo ao conjunto
binocular e ndo o erro de posicdo. Isto porque a distancia pode ser facilmente medida, o

que nédo ocorre com a posi¢ao do objeto no espago em relagdo ao sistema de coordenadas da

camera.
Tabela 4.24: Erro de distancia do ambiente
Método | Calib.() Distancia Distancia relativa
’ Média o Média o
Tsai (d) 405,027 | 345,993 | 0,227 0,138
F (a) 446,434 | 349,846 | 0,261 0,125
F (b) 409,043 | 321,976 | 0,242 0,118
F (©) 264,265 | 162,144 | 0,184 0,087
(1) Mesma indicacdo utilizada nas tabelas 4.21 e 4.22.
Tabela 4.25: Detalhamento do erro distincia do ambiente
Ponto | Distancia Tsai (d)) F (o)

medida Calc. Erro Erro rel. Calc. Erro Erro rel.

600 639,468 | 39,468 0,066 742904 | 142,904 | 0,238
730 854,712 | 124,712 | 0,171 | 964,356 | 234,356 | 0,321
1170 1133,576 | 36,424 0,031 | 1298,105 | 128,105 | 0,109
1220 1011,022 | 208,978 | 0,171 | 1158,067 | 61,933 0,051
1770 1225,873 | 544,127 | 0,307 | 1468,346 | 301,654 | 0,170
1900 1151,460 | 748,54 0,394 | 1446,773 | 453,227 | 0,239
2050 1437,831 | 612,169 | 0,299 | 1790,295 | 259,705 | 0,127
2440 1514,198 | 925,802 | 0,379 | 1907,762 | 532,238 | 0,218
405,027 | 0,227 264,265 | 0,184
345,993 | 0,138 162,144 | 0,087
(1) Mesma indicacdo utilizada nas tabelas 4.21 e 4.22.

A RlooNo e wn =
o
0

Pode-se agora observar que a perda introduzida, pelo uso dos pontos correspondentes
do ambiente, na reconstrugdo do gabarito é compensada pelo redugao erro de reconstrugao

dos pontos fora da regido em torno do gabarito de calibragéo.
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4.7 Resumo

Neste capitulo foram documentados os resultados de experimentos realizados envolven-
do correspondéncia de caracteres, calibracdo de cAmeras utilizando os métodos classicos e
utilizando a geometria epipolar.

Na avaliagdo dos métodos de correspondéncia de caracteres observou-se que o método
de correspondéncia por relaxagdo levou a resultados melhores, quando comparado com o
método dos valores singulares.

Na calibra¢do de cAmeras pode-se observar a influéncia que a corre¢do da distorcdo ra-
dial pode ter na calibracdo das cAmeras. Também foi comparado o resultado da calibragdo
pelo método classico com o resultado da calibracdo pela geometria epipolar, em ambos os
casos sem correcdo da distor¢do radial das lentes.

O método de calibragio pela geometria epipolar alcangou pelo menos a mesma qualida-

de de reconstrugao alcangada pelo método cldssico.



Capitulo 5

Conclusdes e sugestdes

"A conclusion is the place where you got tired of thinking."”

Arthur Block

5.1 Conclusoes

Foram utilizados dois métodos de calibracao de cAmeras, um método que se baseia so-
mente nos pontos cujas coordenadas no espago sdo conhecidas, e outro que se baseia em
todos os pontos, com coordenadas conhecidas ou nao. Os pontos conhecidos, em ambos os
casos, pertencem a um gabarito de calibragao.

Quando a calibracao é feita somente com o gabarito, o erro médio e o desvio padrio da
reconstrucdo do gabarito de calibragdo em ambos os métodos sao aproximadamente iguais.
No segundo método, porém, observa-se um ligeiro aumento do erro de reconstruc¢do do
gabarito quando os pontos do ambiente sdo adicionados a calibragdo. Considera-se que esta
perda de precisdo no gabarito é compensanda por um ganho de precisdo na reconstrugio do
resto do ambiente.

Para dimensionar este ganho de precisao no resto do ambiente, em ambos os métodos,
foi avaliada a reconstrugdo de pontos que ndo pertenciam ao gabarito. Para estes pontos
ndo sdo conhecidas as coordenadas no espago, mas somente a distancia dos objetos até o
conjunto binocular, estimada a partir de medigdes no ambiente. Esta distincia medida foi

comparada com a distancia calculada a partir das coordenadas fornecidas pelo conjunto

binocular.
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Quando utilizamos somente os pontos do gabarito na calibragdo o erro relativo médio
na distancia dos pontos do ambiente sdo menores no primeiro método. Porém, no segundo
método podemos ainda acrescentar a calibracdo os pontos do ambiente e, fazendo assim,
este segundo método de fato supera o primeiro obtendo-se erros menores.

Todavia, esperava-se que este acréscimo de informagées do ambiente na calibracao le-
vasse a resultados ainda melhores que os obtidos. Para os pontos avaliados, variando numa
faixa de 600mm a 2440mm, a média de erro na distancia foi de 405mm no primeiro método
e 264mm no segundo. O erro relativo médio caiu de 0,22 no primeiro método para 0,18 no
segundo método. |

Considera-se, mesmo assim, que os resultados obtidos sdo suficientes para a aplicacio
estudada pois na vizinhanga do conjunto binocular os erros sdo menores, isto porque o erro
é proporcional & distdncia. Os robds méveis deverdo interagir diretamente somente com
outros robds ou objetos mais préximos, bastando, para aqueles mais distantes, somente uma .
medida aproximada de posi¢do e orientagdo relativa.

A figura 5.1 mostra um esbogo do mecanismo de calibragdo implementado no segundo
método.

Quanto aos objetivos descritos no inicio deste trabalho, considera-se que foram atingidos

do seguinte modo:

e Os tipos de caracteres primitivos escolhidos, vértices e centréides de regides,
mostraram-se adequados a calibragdo das cimeras, merecendo somente ser observado
que os vértices de fato foram deslocados para uma das regides, como previsto, aumen-
tando os erros de calibragdo, e que os centréides, apesar de considerados nao invarian-
tes quanto a projecdo em perspectiva, puderam ser utilizados satisfatoriamente devido

as caracteristicas geométricas das regioes;

e A correspondéncia entre os pontos do gabarito de calibracgéo e os caracteres detectados
nas imagens pode ser feita pela ordenagdo dos caracteres conforme suas coordenadas

na imagem, satisfazendo uma restricdo adicional de ajuste a equagédo de reta;

¢ Os métodos de correspondéncia de caracteres entre imagens avaliados, incorporando
medidas de vizinhanga, de similaridade e, durante a relaxagdo, de gradiente de dispa-
ridade, levaram a erros de correspondéncia menores que o méximo de tolerancia aceito

pelo método robusto de calibragao; em alguns experimentos o erro de correspondéncia
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Figura 5.1: Mecanismo de calibragao

Foi possivel determinar a geometria do conjunto binocular sem conhecimento a priori

de quaisquer caracteriscas das cameras ou do conjunto binocular, como distancia focal

ou distancia da linha de base; para isso utilizou-se todas as informagdes disponiveis,

tanto da correspondéncia entre o gabarito e as imagens quanto da correspondéncia

entre as duas imagens, incluindo pontos ndo pertecentes ao gabarito;

Com a informagéo de calibragdo obtida pode-se determinar as coordenadas dos pontos

do gabarito com erro médio de 5,5mm; ndo estavam disponiveis medidas precisas

de posi¢ao de pontos ndo pertencentes ao gabarito, para avaliacdo da calibracdo foi

utilizada a distancia medida dos objetos, obtendo-se erros menores que os obtidos
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pelo método clédssico de calibragao.

E importante, porém, destacar como principal conclusdo alcancada através da elaboracio
deste trabalho o fato de que a introdugdo de pontos do ambiente no processo de calibracdo
ndo reduziu sensivelmente o erro na distancia dos objetos fora da vizinhanga do gabarito.

Considera-se como principal motivo os erros acumulados de posigdo no gabarito de ca-
libragdo, construido de material sujeito a deformagdes, de posi¢ao dos caracteres na imagem
que estavam sujeitos a deslocamento imposto pelo processo de deteccédo, e de distor¢Ges das

lentes que nédo foram corrigidas no método utilizado.

5.2 Perspectivas futuras

Embora este trabalho, como citado em seu inicio, esteja inserido num estudo maior rela-
cionado a robética mével e a RoboCup, os conceitos, estratégias e resultados apresentados
aqui sdo de utilizagdo geral e poderia ser utilizados diretamente em problemas de posiciona-
mento de robds manipuladores, reconhecimento de pegas (como o caso RAP [21]) ajudando
a resolver o problema da sobreposigao.

No caso RoboCup, a estratégia de calibragio e reconstrugio estudada pode ser associada
aos demais componentes do sistema de visdo computacional para auxiliar tanto no reconhe-
cimento quanto na localizagdo dos objetos e do préprio robé mével. Os principais compo-.
nentes envolvidos sdo aqueles relacionados com a segmentacado de regibes e construcéo de
mapas locais, como mostrado na figura 5.2.

Neste trabalho, os métodos de calibragio foram testados com a configuragio do conjunto
binocular constante. Ambos 0s métodos podem ser adaptados para casos onde a configura-
¢ao do conjunto binocular é varidvel, ou seja, quando cada cdmera possui controle motoriza-
do de foco ou aproximagdo, ou controle sobre a geometria do conjunto binocular como, por
exemplo, elevagdo e orientagio das cameras. Qualquer mudanga na configura¢do do conjun-
to binocular pode invalidar todas as informagdes de calibragdo disponiveis, porém, se sdo
registradas as coordenadas no espago dos caracteres detectados na tltima configuracéo e se
alguns destes caracteres puderem ser localizados nas imagens obtidas na nova configuracdo
entdo é possivel fazer uma nova calibracdo utilizando a posicao daqueles caracteres como
referéncia da mesma forma como foi utilizado o gabarito de calibragdo no primeiro instante.

De outro modo, se ndo estdo disponiveis pontos com coordenadas no espago conhecidas



5. Conclusdes e sugestdes

101

Deteccéo de
vértices

Mapa global
do ambiente

Calibracdo Par de imagens

de cores do ambiente
: 5 egmentacio =
dCahll)\ragao de regides em Detecgao de
as cameras profundidade bordas
‘ Y $ \

Descricdo 3D Descrigéo 3D

das superficies das bordas

vov

Descricdo 3D
dos vértices

Y

Y

Reconhecimento |-

de objetos

/

Mapa local
do ambiente

Localizagéo do
robd e dos objetos

Figura 5.2: Integracdo da calibragdo ao sistema de visdo

para calibragdo mas pode-se desprezar a reconstrucdo métrica do ambiente, entdo, mesmo

assim, pode-se obter uma calibragdo parcial utilizando o segundo método e uma reconstru-

¢ao do ambiente no espago projetivo.

Ainda, mesmo quando néo for interessante obter uma reconstrucdo do ambiente, pode-

se utilizar o segundo método de calibragdo para determinar a geometria epipolar do con-

junto binocular e utilizar esta informagao para reduzir a ambigiiidade de correspondéncia

entre caracteres detectados nas duas imagens.

Para o aperfeicoamento do método de calibragdo pela geometria epipolar, apresenta-

se ainda como sugestdo a introdugao da corregdo da distor¢do radial das lentes que, no

conjunto binocular estudado, possuem grande influéncia sobre os erros de reconstrugéo.



Apéndice A

Plataforma de software utilizada

A.1 Ambiente de desenvolvimento

As aplicagOes e utilitarios desenvolvidos como suporte a este trabalho tém como am-

biente nativo o sistema operacional GNU/Linux. As principais ferramentas utilizadas no

desenvolvimento estio enumeradas na tabela A.1.

A.2 Bibliotecas de func¢oes

Os procedimentos computacionais relacionados a visdo computacional ja vém sendo es-
tudados a vérios anos e grande parte destes procedimentos estdo disponiveis na forma de
codigo fonte em linguagens de uso geral, como C/C++, ou linguagens de processamento

numérico, como Fortran. Algumas das bibliotecas de fungdes utilizadas ao longo deste tra-

balho estdo relacionadas na tabela A.2.

Tabela A.1: Principais ferramentas do ambiente de desenvolvimento

Produto Versao Autor

Linux kernel 2.2.17 | Linus Torvalds at. al.

GNU Make 3.79 Richard Stallman e Roland McGrath
GNU Compiler Collection 2.93.5 Free Softwate Foundation, Inc.
GNU Fortran 0.5.25 Free Softwate Foundation, Inc.

Qt GUI Toolkit 1.45 Troll Tech AS.

Qt Architect 14 Jeff Harris e Klaus Ebner

TMake ' 1.3 Troll Tech AS.
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Tabela A.2: Principais bibliotecas de fun¢des utilizadas

Produto Versédo | Descrigao

LAPACK Linear Algebra| 3.0 | Fungbes e estruturasde dados para algebra linear, co-

Routines Package mo minimizagdo LS e decomposi¢do QR e SVD. Univ.
of Tennessee, Univ. of California Berkeley, NAG Ltd.,
Courant Institute, Argonne National Lab, e Rice Uni-
versity.

KLT Kanade-Lucas-Tomasi | 1.1.5 | Fungdes para deteccédo e rastreamento de caracteres

Feature Tracker entre imagens obtidas a partir de uma mesma came-
ra. Stan Birchfield, Leland Stanford Junior Univeristy.

Tsai Camera Calibration 3.0b3 | Fungles e estruturas de dados para calibragdo de ca-
meras a partir de um conjunto de pontos conhecidos
no ambiente. Reg Willson.

VIP Visual Image Processing 4.0 | Fungbes para manipulagdo e transformacdo de ima-

gens, incluindo operagdes aritméticas em imagens,
estatisticas sobre imagens e operagdes em matrizes e
vetores. Peter Kovesi et. al., University of Western
Australia. '

Neural —_— FungOes e estruturas de dados para treinamento e ati-
vacao de redes neurais artificiais. Timothy Masters
[20].

Video4Linux — Mecanismo que fornece uma interface padronizada,

independente de dispositivo, para consultas ao hard-
ware e captura de imagens, permitindo selecionar a
origem do sinal de video e o formato de cor. Alan
Cox.
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A.3 Aplicagoes e utilitarios desenvolvidos

Varios programas foram utilizados ao longo das pesquisas. O principal deles é um am-

biente integrado para captura de imagens, configuragdo de calibragdo, detecgido de vértices

e calibracdo de cAmeras utilizando o método de Tsai (conforme se¢do 3.4.2). Outros progra-

mas foram utilizados para detecgio e correspondéncia de caracteres, e calculo das matrizes

fundamental, essencial e de projecdo das cameras. Estes programas estdo relacionados na

tabela A.3.

Tabela A.3: Principais programas desenvolvidos

Programa

Descricao

estereo

Permite a configura¢do da captura de video, selecionando a origem como
sendo uma imagem em arquivo ou uma placa de captura (figura A.1); pode-
se configurar o tipo de caractere a ser detectado na imagem (vértices ou re-
gides aproximadamente retangulares) e a calibragdo das cAmeras utilizando
o método de Tsai (figura A.2); embora ndo diretamente relacionado com o ob-
jeto deste trabalho, este programa ainda permite a calibragéo e classificagao
de cores previamente selecionadas nas imagens e rotuladas utilizando redes

neurais (figura A.3).

mkplano

Gera uma lista de coordenadas tridimensionais para pontos pertencentes ao
gabarito de calibracdo coplanar; estes pontos podem ser os centrdides ou os
vértices das regides do gabarito e sdo calculados a partir das dimensdes co-

nhecidas do gabarito .

mk3d

Gera uma lista de coordenadas tridimensionais para pontos pertencentes ao
gabarito de calibracdo ndo coplanar; estes pontos podem ser os centrdides ou
os vértices das regides do gabarito e sdo calculados a partir das dimensdes

conhecidas do gabarito .

undistort

Dada uma imagem e uma descricdo da caAmera através da qual a imagem foi
obtida este programa calcula uma outra imagem corrigindo a distorcao radial

conforme os coeficientes de distor¢ao da camera.




A. Plataforma de software utilizada 105

extract

Detecta vértices ou regides distingiiiveis nas imagens, utilizando o operador
de Harris ou o operador KLT, respectivamente; gera uma lista de coordena-
das de cada caractere selecionado incluindo os valor do indicador de vértice,

da intensidade e do indicador de regido distingtiivel da coordenada.

mfromcd

Dadas duas listas de caracteres detectados em duas imagens na calibracdo
pelo método de Tsai, este programa gera uma lista das correspondéncias en-
tre as duas imagens; esta correspondéncia € determinada diretamente pela

posicdo dos caracteres detectados.

singular

Dadas duas listas de caracteres detectados pelo programa extract, este pro-
grama seleciona os melhores candidatos a pares correspondentes utilizando
o método de decomposicdo por valores singulares (conforme citado na se¢do

2.3).

relax?2

Dadas duas listas de caracteres detectados pelo programa ext ract, este pro-
grama seleciona os melhores candidatos a pares correspondentes utilizando o
método de relaxacdo baseado na confirmacdo da vizinhanga (conforme secdo

2.3).

matcheval

Dadas duas imagens e uma lista de pares de caracteres correspondentes ge-
rada pelos programas singular ou relax2, este programa permite a con-
firmagao visual da correspondéncia entre estes caracteres e o calculo da taxa

de acerto obtida (figura A.4)

ffromp

Dadas as descri¢des de duas cameras, obtida pelo método de calibragdo de
Tsai, por exemplo, este programa permite calcular a matriz fundamental do

conjunto binocular.

ffromm

Este programa calcula a matriz fundamental do conjunto binocular pelo mé-
todo LMedsS a partir de uma lista de caracteres correspondentes gerada pelos

programas mfromcd, singular ou relax2.

reduceby

Dada uma matriz fundamental e uma lista de caracteres correspondentes este
programa remove da lista os pares de caracteres menos compativeis com a

matriz fundamental informada (ver secdo 4.5).
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ffrommall | Este programa calcula a matriz fundamental do conjunto binocular utilizan-
do todas os pares de caracteres fornecidos por uma lista de caracteres corres-
pondentes gerada pelos programas mfromed, singular ou relax2.

pfromf Este programa calcula as matrizes de projecdo de duas cameras a partir de -

uma matriz fundamental e duas listas de caracteres detectados em duas ima-
gens para obtidas com estas cameras; estes caracteres devem ser correspon-
déntes e devem ser conhecidas suas coordenadas tridimensionais, podendo

ser obtidos a partir de um gabarito de calibragéo.
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Figura A.1: Aquisi¢cdo de imagem com o programa estereo

Figura A.2: Calibracdo de cameras pelo método de Tsai usando o programa estereo
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