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RESUMO

Neste trabalho é descrito um método automadtico para o calculo das dimensdes de
caixas, em tempo real, a partir de uma tnica imagem obtida com projecdo perspectiva.
Conhecendo a orientagdo da caixa no espaco tridimensional e sua distdncia em relagdo
a camera, as coordenadas 3D de seus vértices podem ser estimadas e suas dimensodes
calculadas. Na técnica proposta, sdo utilizados conceitos de geometria projetiva para
estimar a orientacao espacial da caixa de interesse a partir de sua silhueta. Ja a distancia
da caixa em relacio a camera € estimada por meio da projecdo de feixes de laser sobre
uma das faces visiveis da caixa. Esta abordagem pode ser aplicada quando duas ou trés
faces da caixa de interesse sdo visiveis simultaneamente na imagem, mesmo quando a
caixa encontra-se parcialmente oclusa por outros objetos na cena.

Entre as contribui¢des deste trabalho estd o desenvolvimento de um eficiente processo
de votacdo para a transformada de Hough, onde os pixels de uma imagem binéria sdo pro-
cessados em grupos ao invés de individualmente, como ocorre no método convencional.
Também € apresentado um modelo estatistico para a remocao de fundo de cena. Nesse
modelo, a cor de fundo é representada sob diferentes condicdes de iluminagd@o por meio
da delimitacdao de uma regidao no espaco de cores RGB. O modelo proposto ndo requer
parametrizacdo e € proprio para o uso em aplicagdes que requeiram cameras moveis.

Para a validacdo das técnicas descritas neste trabalho, foi construido um protétipo de
scanner que calcula as dimensdes de caixas a partir de imagens em tempo real. Com
o auxilio do scanner, foram capturadas imagens e calculadas as dimensodes de diversas
caixas reais e sintéticas. As caixas sintéticas foram utilizadas em um ambiente controlado
para a validagdo das técnicas propostas.

Um dos aspectos importantes deste trabalho € a anélise da confiabilidade das medidas
obtidas por meio da técnica proposta. Com o objetivo de estudar a propagacdo de erros
ao longo do processo de célculo das medidas, foi aplicado um método analitico baseado
na Teoria de Erros. Também sdo apresentados estudos estatisticos envolvendo medi¢des
realizadas com o protétipo. Estes estudos levam em conta a diferencga entre as medidas
calculadas pelo sistema e as medidas reais das caixas. A andlise dos resultados permite
concluir que o método proposto € acurado e preciso.

Palavras-chave: Célculo de dimensdes de caixas, metrologia sobre imagens, extragdo de
informacdes geométricas da cena, andlise da incerteza, tempo real.






A Projective Method for Computing the Dimensions of Boxes in Real Time

ABSTRACT

This work presents an automatic approach for computing the dimensions of boxes
from single perspective projection images in real time. By knowing the box orienta-
tion and its distance with respect to a camera, the 3D coordinates of its vertices can be
estimated, and its dimensions can be computed. In the proposed approach, projective
geometry concepts are used to estimate the target box orientation from the extracted box
silhouette. The distance between the box and the camera is estimated from the projection
of two parallel laser beams on one of the visible faces of the box. The proposed approach
can be used when two or three faces of the box are visible, even when the edges of the
target box are partially occluded by other objects in the scene.

The contributions of this work include the development of an efficient voting scheme
in the context of a Hough transform, where the pixels of a binary image are processed
as groups instead of individually, as used in the conventional approach. I also present a
statistical model for background removal, that treats the background color under differ-
ent lighting conditions by delimiting some region of the RGB color space. No special
parameterization is necessary and the model is appropriate for use with a moving camera.

In order to evaluate the techniques presented in this work, we built a prototype of a
scanner for computing box dimensions from images in real time. Using the scanner, the
dimensions of several real and synthetic boxes were computed. The synthetic boxes were
used in a controlled environment for validation of the proposed techniques.

An important component of this work is the error analysis of the measurements per-
formed using the proposed approach. An analytical method based on the Error Theory
was used in order to investigate the error propagation through the various stages of the
computation chain. I also present a statistical analysis of the measurements obtained with
the scanner prototype. From this analysis we conclude that the proposed approach is
accurate and precise.

Keywords: computing dimensions of boxes, image-based metrology, extraction of geo-
metric information from scenes, uncertainty analysis, real time.
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1 INTRODUGCAO

A extracdo de informagdes tridimensionais a partir de imagens tem sido o objetivo de
muitos trabalhos no campo da visao computacional. Os esforcos das pesquisas nessa area
estdo em conseguir interpretar as “dicas” a respeito da cena tridimensional projetada so-
bre o plano da imagem. Dentre essas dicas pode ser citada a disparidade estereoscopica,
textura, motion parallax, foco, oclusdo de contornos, sombras, sombreamento e especu-
laridade (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

A obten¢do de medidas de objetos tridimensionais diretamente de suas imagens pos-
sui muitas aplicagdes em dreas como controle de qualidade, vigilancia, andlises forenses,
estimagdo do custo, planejamento de armazenagem e do transporte de mercadorias. Infe-
lizmente, considerando a imensa variedade de objetos que estdo a nossa volta, o problema
de realizar medicOes diretamente em imagens torna-se bastante complexo. Entretanto,
o problema ¢ simplificado ao considerarmos objetos de geometrias simples, como, por
exemplo, paralelepipedos. De fato, a possibilidade de estimar as dimensdes de caixas a
partir de imagens € de grande utilidade para diversas empresas como companhias aéreas,
correios e empresas de armazenagem, entre outros que manipulam uma grande quanti-
dade de caixas em suas operagdes didrias. Atualmente, tais companhias adotam caixas de
tamanhos padronizados, enquanto caixas de dimensdes arbitrdrias precisam ser medidas
manualmente. A padroniza¢do pode comprometer o uso otimizado do espaco de armaze-
namento e medi¢des manuais tendem a tornar o fluxo de atividades mais lento. A solucdo
ideal para o problema esta no uso de caixas que melhor se ajustem ao seu contetido e cujas
dimensdes possam ser obtidas de forma répida e confidvel.

Nesse trabalho € apresentado um método automadtico para o cdlculo das dimensdes
de caixas a partir de uma unica imagem obtida com projecao perspectiva. A abordagem
faz uso de informagdes extraidas da silhueta da caixa de interesse e pode ser aplicada até
mesmo quando a caixa encontra-se parcialmente oculta por outros objetos na cena. O
foco do trabalho estd na automatizacdo do processo de cdlculo das dimensdes de caixas
em tempo real e na andlise do erro resultante deste processo. Logo € importante que o
método atenda as seguintes restricoes:

1. Ser capaz de realizar as medig¢des a partir de uma tinica imagem,;
2. Ser robusto a presenga de texturas nas caixas;

3. Ser acurado e preciso;

4. Realizar medi¢des em tempo real; e

5. Nao requerer a intervengao do usudrio ao longo do processo.
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Figura 1.1: Ambigiiidade projetiva. Apenas com base na imagem nao é possivel dizer se
o objeto projetado € pequeno e estd proximo a camera ou se ele é grande e encontra-se
afastado da camera.

Um dos fatores que dificulta o processo de medi¢do a partir de imagens é a perda
da informacdo de profundidade no momento que a imagem € capturada. Considerando
apenas a imagem de um objeto adquirida com proje¢do perspectiva, ndo € possivel afirmar
se tal objeto é pequeno e estd proximo ao observador ou se € grande e estd afastado do
observador. A Figura 1.1 ilustra a situacdo onde duas caixas no espago tridimensional
sdo projetadas exatamente na mesma porcao do plano de imagem, caracterizando uma
situagdo de ambigiiidade projetiva (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Uma forma de se
eliminar a ambigiiidade projetiva é pelo conhecimento da relacao entre distancias medidas
no espaco da imagem e suas correspondentes distancias medidas sobre o objeto no espaco
3D. Nesse trabalho, a ambigiiidade projetiva serd eliminada por meio da introducio de
uma distancia conhecida no espaco tridimensional a partir da projecdo de dois feixes de
laser, paralelos entre si, sobre uma das faces visiveis da caixa.

1.1 Idéia Central

A maior parte dos trabalhos que aborda o problema de extrair medidas ou a geo-
metria de cenas a partir de imagens adota a utilizacdo de multiplas proje¢des da cena
(LONGUET-HIGGINS, 1981; LIEBOWITZ, 2001) ou a utilizagdo de mecanismos auxi-
liares como padrdes complexos de laser ou luz estruturada (PROESMANS; VAN GOOL,
1997; BOUGUET; PERONA, 1998; BOUGUET, 1999; NYLAND et al., 1999; LEVOY
et al., 2000; STRAT; OLIVEIRA, 2003). Apenas um pequeno grupo de trabalhos aborda
a utilizacdo de uma tnica imagem (CRIMINISI et al., 1998; CRIMINISI, 1999; CRIMI-
NISI; REID; ZISSERMAN, 1997, 1999a,b, 2000; LU, 2000). Uma anélise das técnicas
que refletem o estado da arte nesse segmento da visdo computacional € feita no Capitulo 3.

Essa dissertac@o faz parte do grupo de pesquisas que tém por objetivo interpretar a
cena a partir de uma Unica imagem. A idéia central desse trabalho pode ser descrita
como:

E possivel calcular as dimensées de caixas com texturas arbitrdrias em
tempo real a partir de uma vinica imagem em projec¢do perspectiva, com base
na silhueta e na informagdo de distancia entre a cimera e a caixa, tendo ao
menos duas das faces da caixa visiveis.
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1.1.1 Desafios Primarios

Para que as medi¢des sejam realizadas da forma que estd sendo proposta, é preciso
que dois problemas sejam resolvidos:

1. O primeiro € identificar a silhueta da caixa na imagem e os vértices contidos nesta
silhueta; e

2. O segundo € recuperar a nocao de profundidade que foi perdida devido a projecao
perspectiva.

Na solugdo desses problemas sdo utilizados conceitos de geometria projetiva e visdo com-
putacional, os quais sdo introduzidos pelo Capitulo 2.

O método desenvolvido para solucionar o problema da identificacdo da silhueta da
caixa e a posi¢ao dos vértices na imagem € capaz de tratar casos onde a caixa de interesse
encontra-se parcialmente oculta por outros objetos em cena. Esse método € descrito no
Capitulo 4. No Capitulo 5 € discutida a solu¢g@o adotada para o problema da remocdo da
ambigiiidade projetiva. Uma vez conhecida a projec@o dos vértices e a distincia entre a
camera e a caixa, suas dimensdes sdo dadas pela re-projecdo de alguns vértices no espagco
tridimensional e cdlculo das distancias entre eles.

1.1.2 Desafios Secundarios

A utilizacdo de uma cor de fundo conhecida permite o uso de uma camera moével na
aquisicao das imagens e caixas com texturas arbitrarias. Para que seja possivel identifi-
car os pixels da imagem que pertencem ao fundo da cena e quais sdo objetos em cena,
foi desenvolvido um método estatistico que modela o fundo sob diferentes condi¢des de
iluminacdo. Esse modelo € discutido no Capitulo 6.

Outro desafio secunddrio € estimar quais pixels da silhueta fazem parte da projecao
da mesma aresta da caixa. Esse problema pode ser resolvido utilizando a transformada de
Hough proposta por Richard O. Duda e Peter E. Hart (DUDA; HART, 1972). Entretanto,
o procedimento convencional da transformada de Hough mostrou-se lento, tornando-se
um gargalo para a aplica¢do alvo e impedindo a obtencdo de resultados em tempo real.
Por esse motivo, foi desenvolvida uma variante da transformada de Hough, a qual realiza
o processo de votacdo de forma mais eficiente, a partir de grupos de pixels ao invés de
pontos individuais, como € feito tradicionalmente. Este novo procedimento é descrito
no Capitulo 7 e é um dos fatores que contribuiram para que o método descrito nessa
dissertacdo seja capaz de realizar medi¢Ges em tempo real.

O terceiro e dltimo desafio € identificar a posi¢do das marcagdes laser na imagem.
As marcacoes laser sdo utilizadas na identificacdo da caixa de interesse € na quebra da
ambigiiidade projetiva. O Capitulo 8 comenta o método empregado.

1.1.3 Demonstracao e Validacido da Técnica

A técnica proposta para o célculo das dimensdes de caixas a partir de uma tnica ima-
gem € demonstrada por meio da constru¢do de um protétipo de scanner para o calculo das
dimensdes de caixas. A Figura 1.2 (esquerda) mostra a utilizagao do protétipo construido,
onde o usudrio seleciona a caixa de interesse apontando feixes de laser sobre uma de suas
faces visiveis. No detalhe (Figura 1.2, direita) € exibido o scanner, constituido por:

e Uma camera de video colorida padrao firewire;

e Dois apontadores laser paralelos; e
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Apontadores Laser

Camera Colorida

Figura 1.2: Protétipo do scanner para o calculo do volume de caixas a partir de imagens.
Na imagem da esquerda o usudrio seleciona a caixa de interesse apontando feixes de laser
sobre uma de suas faces. Na imagem da direita o scanner € mostrado em detalhe.

e Um moddulo de software.

A validacdo da técnica proposta foi feita a partir do uso do scanner para medi¢cdo
das dimensdes de caixas reais. Caixas sintéticas geradas a partir da aplica¢do de técni-
cas de computagdo grafica foram utilizadas como referéncia na validac¢do da técnica sob
condicdes ideais (caixas reais podem apresentar imperfeicdes como, por exemplo, faces
e cantos curvados, assimetrias, etc.). Além das caixas sintéticas, uma caixa de madeira
feita sob medida para esse projeto também foi utilizada na validacdo da técnica. Essa
caixa nao apresenta as imperfeicdes encontradas em caixas convencionais. A Figura 1.3
mostra algumas das caixas utilizadas nesta pesquisa. As caixas (a-d) sdo feitas de pape-
lao, enquanto que a caixa (e) € a caixa de madeira mencionada anteriormente e a caixa (f)
foi gerada por técnicas de computacdo grafica. Imagens da colecdo completa de caixas
utilizadas nos experimentos sdo encontradas no Anexo A.

Ao mesmo tempo em que a extracdo de medidas a partir de imagens mostra-se uma
tarefa relevante, determinar a incerteza associada a essas medi¢des € essencial. Uma
medicdo € de pouco uso caso sua precisao nao seja conhecida. Diante desse quadro,
o Capitulo 9 € reservado a analise da qualidade das medi¢Ges obtidas com o scanner.
Nesse capitulo sdo descritos experimentos estatisticos que tem por objetivo estimar o
quao confidveis sdo as dimensdes calculadas. Além disso, € apresentado um estudo das
fontes de erro e da propagacdo dos mesmos na cadeia computacional. Dessa forma é
possivel estimar o erro associado a uma dada medicdo, o qual varia dinamicamente de
acordo com as condicdes de captura das imagens de entrada.

1.2 Contribuicoes
Essa dissertag@o apresenta as seguintes contribuigdes:

e Um algoritmo para o célculo das dimensdes de caixas de forma automética e em
tempo real;

e Um algoritmo para a extracdo da silhueta da caixa de interesse na presenca de oclu-
sdo parcial de suas arestas;

e Um modelo estatistico para detec¢ao do fundo da cena sob diferentes condicoes de
iluminacdo; e
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e

(d) (e) ®

Figura 1.3: Algumas das caixas utilizadas na pesquisa. As caixas (a-d) sdo caixas conven-
cionais de papelao, enquanto que a caixa (e) € a caixa de madeira e a caixa (f) € sintética,
gerada por técnicas de computagdo grafica.

e Um esquema de votagdo eficiente para a transformada de Hough.

Além dessas contribui¢des, as seguintes afirmacdes sao demonstradas:

e O uso do esquema de votacdo proposto para a transformada de Hough pode reduzir
bastante a quantidade de processamento necessario na deteccio de linhas retas em
imagens;

e E possivel remover a ambigiiidade projetiva utilizando feixes de laser; e

e E possivel delimitar uma regido no espaco de cores RGB por meio de uma funcao
polinomial, de modo a caracterizar um determinado fundo de cena sob diferentes
condig¢des de iluminagdo.

Finalmente, espera-se fornecer evidéncias suficientes que comprovem que o cdlculo
de dimensoes de caixas a partir de imagens pode ser utilizado por companhias que mani-
pulam caixas em suas operacdes do dia-a-dia.
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2 CONCEITOS DE GEOMETRIA PROJETIVA E VISAO
COMPUTACIONAL

Esse capitulo introduz os principais conceitos de geometria projetiva e visao compu-
tacional utilizados nessa dissertacdo. A Secdo 2.1 descreve uma camera com modelo de
projecao linear (i.e., cAmera pinhole) e as caracteristicas da projecao perspectiva. A Se-
cdo 2.2 trata o problema da calibracdo de cameras e remog¢do de distor¢des introduzidas
por cameras reais em imagens. Dentro desse contexto, essa secdo também expde as di-
ferencgas entre cameras reais e o0 modelo de camera pinhole. Na seqiiéncia, a Secao 2.3
explica o que s@o e como sdo formados os pontos e linhas de fuga em uma imagem gerada
com projecdo perspectiva. As defini¢des geométricas nesse capitulo sdo dadas no espago
Euclidiano.

Y P

/

NY

)l

Figura 2.1: Modelo de camera pinhole: O € o centro de projecao da camera; Il; € o plano
de imagem; P é um ponto no espago 3D, projetado no ponto p’ sobre o plano de imagem;
e 0o’ é o ponto principal e a origem do sistema de coordenadas da imagem.

2.1 Modelo de Camera Pinhole

Uma camera € o mapeamento entre 0 mundo 3D e uma imagem 2D (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2000). O modelo de camera pinhole considera a projecdo de pontos do
espaco 3D sobre um plano 2D usando como referéncia um centro de proje¢ao pontual. A
Figura 2.1 ilustra o modelo de camera pinhole, onde O € o centro de projecdo da camera e
também a origem do sistema de coordenadas do espago 3D. O plano I1; é conhecido como
plano de imagem e € paralelo ao plano XY. Nesse modelo, um ponto P = (Xp,Yp,Zp)T
no espaco 3D € projetado no ponto p’ sobre o plano de imagem. O ponto p’ é obtido a
partir da intersecc¢do do plano IT; com a linha reta que passa por O e por P. O ponto o’ é
conhecido como ponto principal. O ponto principal € a origem do sistema de coordenadas
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Figura 2.2: Vista lateral do modelo de camera pinhole exibido na Figura 2.1. f denota a
distancia focal entre o plano de imagem e o centro de projecdo. As coordenadas do ponto
p’ sdo calculadas por semelhanca de tridngulos.

da imagem e € dado pela intersecc¢do do eixo principal (i.e., eixo Z, também chamado de
eixo optico) e o plano II;.

Uma vez conhecidas as coordenadas do ponto P, as coordenadas do ponto p’ sdo cal-
culadas por semelhanca de tridngulos, como mostra a Figura 2.2. Considerando que o
plano de imagem esta afastado da origem O por uma distincia focal f, P = (Xp,Yp,Zp)T
é mapeado para p’ = (fXp/Zp,fYp/Zp.f)". Sem perda de generalidade, f pode ser con-
siderado igual a 1. Dessa forma, a projecao do ponto P é dada por

)Cp/ XP/ZP
=1y | =| Y/Zp 2.1
Zp/ 1

Quando o centro de projecao do modelo de camera pinhole estd a uma distancia finita
do plano de imagem, o mapeamento da cena € feito por projecao perspectiva. Na proje-
cdo perspectiva, objetos mais afastados do observador parecem menores do que objetos
de mesmo tamanho que estdo mais proximos do observador. A Figura 2.3 mostra uma
representacdo da prova de Euclides (BURTON, 1945) sobre os efeitos da perspectiva. Os
efeitos da projecdo perspectiva estio relacionados com a distancia focal. A medida que a
distancia focal aumenta, os efeitos da projecdo perspectiva diminuem.

Até entdo, todos os elementos geométricos utilizados, incluindo o plano de imagem
I1;, sdo representados no espaco continuo. Porém, é comum que a imagem gerada no
fim do processo de projecao da cena esteja no dominio discreto e possua um sistema de
coordenadas préprio. As imagens no dominio discreto (i.e., imagens raster) sao matrizes

C A

-4

O ;,;::—""—‘
D B

Figura 2.3: Prova de Euclides (300 a.C.) sobre os efeitos da projecao perspectiva. Objetos
mais afastados do observador O parecem menores do que objetos de mesmos tamanhos
mais proximos do observador.
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Figura 2.4: Relacdo entre o sistema de coordenadas da imagem no dominio continuo
(esquerda) e no dominio discreto (direita).

que armazenam em cada uma de suas células (i.e., pixels) a informac¢do de cor por meio
da intensidade dos canais vermelho, verde e azul. A Figura 2.4 mostra a relacio entre o
sistema de coordenadas da imagem no dominio continuo e no dominio discreto utilizados
no presente trabalho. O eixo y crescendo para baixo (Figura 2.4, direita) é caracteristico
da maior parte dos formatos de arquivo raster e de monitores. No dominio continuo, a
unidade de medida utilizada € centimetros, enquanto que no dominio discreto a unidade €
o pixel.

2.2 Parametros da Camera

O modelo de camera pinhole possui dois conjuntos de parametros, os parametros in-
trinsecos e os parametros extrinsecos. Os parametros intrinsecos sao responsaveis por re-
lacionar a projecdo dos pontos sobre a imagem aos raios definidos pelo centro de projecao
e pontos no espaco 3D. Esses parametros compdem a matriz K (Equagdo 2.2), conhecida
como matriz de calibragio da cAmera, onde: f € a distancia focal; s, € s, s30 as dimensdes
do pixel na unidade de medida utilizada no dominio continuo; ¥ é o coeficiente que define
o0 angulo entre os eixos x € y dos pixels; € o, € 0, sdo coordenadas do ponto principal no
sistema de coordenadas da imagem.

Sx vV Ox
K=|0 L o (2.2)
00 1

Uma vez conhecida a matriz de calibragdo da cAmera, a relagdo entre um ponto p’
sobre um plano Il; em Z = 1 (Equagdo 2.1) e sua posicao p sobre a imagem no dominio
discreto (Figura 2.4, direita) é dada pela Equagdo 2.3, onde R € uma matriz de reflexdao
usada para fazer com que o eixo y do sistema de coordenadas da imagem cresca para
baixo. Nessa equacgdo, p é expresso em coordenadas homogéneas.

Xp
p=1| v | =RKp (2.3)
1

para
1 0 O

R=|0 -1 0 (2.4)
0 0 1

Os parametros extrinsecos sdo responsaveis por transformar um ponto em um sistema
de coordenadas qualquer para um ponto no sistema de coordenadas da cidmera. Esses
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Figura 2.5: Os parametros extrinsecos da camera sio descritos por meio de uma matriz de
rotacdo e uma matriz de translagcdo. Eles sdo responsdveis por transformar pontos Py no
sistema de coordenadas do objeto para pontos Pc no sistema de coordenadas da cAmera.

parametros sao descritos por meio de uma matriz de rotacao e uma matriz de translagio,
aplicadas sobre os pontos no espaco 3D, conforme a Equagdo 2.5, onde: Py € o ponto
no sistema de coordenadas do objeto; D¢ e T¢ sdo as matrizes de rotacdo e translacio,
respectivamente; e Pc € o ponto no sistema de coordenadas da camera.

Pc=DcPp+1¢c (2.5)

A Figura 2.5 demonstra a conversdo de um ponto no sistema de referéncias de um
objeto para o sistema de referéncias da camera.

2.2.1 Distorcoes nas Imagens Obtidas com Cameras Reais

Quando uma camera pinhole é considerada, o conhecimento dos pardmetros intrinse-
cos € suficiente para o calculo das coordenadas da projecao de um ponto no espago 3D
em uma imagem (Equacdes 2.1, 2.2 e 2.3). No entanto, cameras reais utilizam lentes que
acabam introduzindo alguma quantidade de distor¢do geométrica na imagem. Essas dis-
tor¢cdes fazem com que os pontos sejam projetados em posi¢des ligeiramente diferentes
das que deveriam em um modelo pinhole. A Figura 2.6 mostra uma imagem antes (es-
querda) e depois (direita) da remocao das distor¢des, capturada utilizando uma lente com
distancia focal de 0,89 centimetros. Observe na imagem da esquerda como as linhas que
deveriam ser retas apresentam distorgdes.

Sao dois os tipos de distor¢des introduzidas por lentes em imagens: a distor¢do radial
e a distor¢do tangencial. A distor¢do radial € acentuada pelo uso de lentes com curvatura
acentuada e por distancia focal pequena. Essa distor¢do é simétrica em relagdo ao eixo
optico, aumentando na medida em que se afasta do “centro” da imagem para suas bordas.
Com isso, na regido préxima ao ponto principal o efeito de distorcdo € quase impercep-
tivel, aumentando radialmente em dire¢do as bordas da imagem. A distorcdo tangencial,
por sua vez, € causada por um deslocamento na direcdo tangencial. Ela é acentuada em
sistemas Opticos descentralizados, onde os centros Opticos das lentes ndo s@o colineares.

A Figura 2.7 (a) mostra o modelo de distor¢do aplicado na corre¢iao da Figura 2.6.
O modelo é composto por uma componente radial (Figura 2.7, b) € uma componente
tangencial (Figura 2.7, c). Nessas imagens, X indica o centro da imagem, o indica o ponto
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Figura 2.6: Imagem antes (esquerda) e depois (direita) da remogao das distor¢des.

principal e as setas indicam o deslocamento dos pixels por conta da distor¢do, sendo que
o deslocamento chega a 14 pixels no canto superior direito da Figura 2.7 (a).

Considerando as distor¢des introduzidas por uma lente, o equacionamento para o cal-
culo da projec¢ao de um ponto P = (Xp,Yp,Zp)T no espaco 3D recebe uma etapa adicional,
ficando a operacdo completa representada por

Xp' Xp/Zp
= \w |=| /2
1 1
/ xpfl ( X )
= =d P4+ d 2.6
Pd Y, r Yy t (2.6)
Xpa xl’ld
Pd = Ypa =RK ypil
1 1
para
d = 14K r2+K2 r4+1<5 70

2K3x, Yy + Ky <r2 —|—2x§,>
K3 <r2+2yi,) +2 K4 Xy Yy

_ 2 2
ro= Xy tyy

onde p’ e pg sdo calculados conforme as Equagdes 2.1 e 2.3, respectivamente, p/, é a
posicdo do ponto projetado levando em conta a distorcao radial d, e a distor¢ao tangencial
dy, € K; sdo os coeficientes que modelam as distor¢oes introduzidas pela lente, com 1 <
Jj<5.

2.2.2 Calibracao dos Parametros da Camera

A calibracdo de uma camera € o processo pelo qual os parametros da camera sdo com-
putados. Nem sempre € necessdrio conhecer os pardmetros extrinsecos, pois em grande
parte das aplicacdes os pontos no espaco 3D sdo representados apenas no sistema de co-
ordenadas da camera. Ja os parametros intrinsecos sdo requeridos pela maior parte dos
sistemas que visam extrair medidas da cena a partir de imagens. Um sistema onde os
parametros intrinsecos sdo informados de maneira completa € conhecido como sistema
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Figura 2.7: Modelo de distor¢ao da Figura 2.6, onde (a) € o modelo de distor¢do completo,
(b) é a componente radial do modelo e (c) € a componente tangencial.

calibrado, enquanto que um sistema onde apenas alguns dos pardmetros intrinsecos sao
necessarios é um sistema parcialmente calibrado.

No caso de cameras reais que aproximam o modelo pinhole, os parametros intrinsecos
podem ser obtidos consultando a documentagdo fornecida pelos fabricantes da camera e
da lente utilizada. Porém, nem sempre os parametros obtidos dessa forma reproduzem a
correta calibragdo da camera. Isso porque os parametros de uma camera estio sujeitos a
fatores externos, como choques mecanicos e variacdes de temperatura. Por esse motivo
¢ interessante que seja aplicado um procedimento de calibrac@o para obter os pardmetros
intrinsecos da cadmera, bem como os coeficientes de distor¢ao radial e tangencial.

Um dos trabalhos pioneiros na calibragdo de cameras a partir de imagens € o artigo de
Roger Y. Tsai (TSAI, 1987). Para uma andlise histdrica sobre desenvolvimento de técni-
cas para calibracdo de cameras, o artigo de T. A. Clarke e J. G. Fryer (CLARKE; FRYER,
1998) pode ser consultado. No presente trabalho, a calibracdo dos parametros intrinsecos
e dos coeficientes de distor¢do foi realizada com o auxilio do Camera Calibration Tool-
box for Matlab, desenvolvido por Jean-Yves Bouguet (BOUGUET, 2005). As Figuras 2.6
e 2.7 foram geradas com o auxilio deste programa.

2.3 Pontos e Linhas de Fuga

A intersec¢@o de planos paralelos em 3D com o plano Il no infinito ocorre em uma
linha chamada linha do horizonte. A linha obtida a partir da projecdo da linha do horizonte
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Figura 2.8: I1; e I, sdo planos paralelos no espaco 3D. A intersec¢@o de planos paralelos
com o plano Il no infinito ocorre na linha A, chamada linha do horizonte.

no plano de imagem € conhecida como linha de fuga. A Figura 2.8 mostra a linha do
horizonte A dos planos I1; e I, paralelos no espago 3D.

No caso da interseccao de linhas retas paralelas no espaco 3D, o ponto resultante
também se encontra no infinito, sobre a linha do horizonte do plano que contem as retas.
A Figura 2.9 mostra o par de retas ej € e, que sdo paralelas no espago 3D e que estdo
sobre o plano II. O ponto £ € o ponto de intersec¢do entre as retas ej € e». A projecao de
Q no plano de imagem € o ponto de fuga das projecdes de e; € e;.

No caso de existirem mais conjuntos de linhas paralelas sobre um plano, a linha de
fuga desse plano pode ser obtida como a linha reta que passa pelo ponto de fuga de cada
um dos conjuntos de linhas paralelas. Na Figura 2.10, a interseccao das linhas paralelas
e] € ey ocorre em €21 e a intersec¢ao das linhas paralelas e3 e e4 ocorre em €;. A linha
do horizonte no plano IT € a linha reta que passa por ; e .

A Figura 2.11 resume os conceitos de projecdo perspectiva e formagdo de pontos e
linhas de fuga vistos até o momento. Nessa figura, s; € s> sdo segmentos de reta de
mesmo tamanho, paralelos no espaco 3D e que estdo sobre o plano I1, assim como s3, s4,
s5 € 5S¢ também sao segmentos de retas de mesmo tamanho, paralelos no espaco 3D e que
estdo sobre o plano I1. A projecdo dos segmentos s; no plano de imagem I1; mostra os
efeitos da projec@o perspectiva sobre a cena: quanto maior a distancia entre o centro de

Figura 2.9: As retas e e e sdo paralelas no espago 3D e estdo sobre o plano I1. A
intersec¢do de e e ey ocorre no ponto €2 que estd no infinito, sobre a linha do horizonte
A. A projecdo de Q no plano de imagem € o ponto de fuga da projecdo das retas e; € e;.
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Figura 2.10: As retas e e e, estdo sobre o plano I, sdo paralelas entre si e sua intersec¢ao
ocorre no ponto €. As retas e3 e e4 também estdo sobre I1, sdo paralelas entre si e sua
intersec¢do ocorre em . A linha do horizonte de I1 € a linha que passa por Q; e Q.

projecdo O e o segmento, menor a representacdo desse segmento no plano de imagem.
A projecdo de s3, 54, S5 € 5S¢ mostra também que eles convergem para um tnico ponto, o
ponto de fuga @. A linha de fuga do plano IT é dada por A.

Uma vez que o conjunto de todos os planos paralelos entre si em 3D possuem a mesma
linha de fuga, entdo € evidente que a linha de fuga esté relacionada apenas com a orien-
tacdo desses planos no espaco, ou seja, estd associada ao vetor normal comum a esses
planos. O vetor normal de um plano pode ser calculado a partir de

RKT )

onde Ny € o vetor normal no plano no espaco 3D expresso no sistema de referéncias da
camera, A = (ay,,b, ,c;L)T € o vetor com os coeficientes da equacao da linha de fuga, K € a
matriz com os parametros intrinsecos da camera (Equagdo 2.2) e R é a matriz de reflexdo
usada para fazer com que o eixo y do sistema de coordenadas da imagem cresca para
baixo (Equacdo 2.4).

Figura 2.11: Efeitos da projecdo perspectiva e formacdo de linha e ponto de fuga, onde: s
e 52 sdo segmentos de reta de mesmo tamanho, paralelos no espago 3D e que estdo sobre
o plano IT; s3, 54, 55 € 56 s20 segmentos de retas de mesmo tamanho, paralelos no espaco
3D e que estdo sobre o plano IT; O € o centro de projecao; I1; € o plano de imagem; @ é
o ponto de fuga dos segmentos s3, s4, 55 € s6; € A € a linha de fuga do plano IT.
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2.4 Discussao

Os principais conceitos de geometria projetiva e visdo computacional utilizados nessa
dissertacdo foram introduzidos no presente capitulo. Foram descritos 0 modelo de camera
pinhole e as caracteristicas da projecdo perspectiva. Também foram apresentados os dois
grupos de parametros associados a uma cimera, 0s parametros intrinsecos e 0s parametros
extrinsecos. Levando em conta que as imagens utilizadas nesse trabalho sdo imagens
obtidas por cdmeras reais, o capitulo também abordou a importincia da calibracdo e a
remocgao das distor¢des geométricas nas imagens. Esses procedimentos fazem com que a
imagem capturada fique mais proxima das obtidas pela utilizagdo do modelo de camera
pinhole. Por fim, foram apresentados os conceitos de pontos e linhas de fuga e o cdlculo
da normal de um plano a partir de sua linha de fuga.

As defini¢des dadas nesse capitulo s@o fundamentais para o cédlculo de dimensdes de
caixas proposto nesse trabalho e serdo utilizadas principalmente nos Capitulos 3 e 5, onde
¢ feita a revisdo bibliografica das técnicas para a extracdo de informagdes geométricas
de cenas a partir de imagens e onde € apresentado o método proposto para o cédlculo de
dimensdes de caixas, respectivamente.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesse capitulo € feita a andlise de técnicas para a extracao de informagdes geométricas
de cenas a partir de imagens. Essas técnicas sao comumente classificadas como técnicas
ativas ou técnicas passivas. As técnicas ativas se caracterizam pela introducao de algum
tipo de sinal no ambiente e as informacdes relacionadas a geometria sdo recuperadas por
andlise do comportamento do sinal. As técnicas passivas, por sua vez, apenas coletam
imagens e, a partir de sua anélise, tentam estimar posicoes, angulos e distancias. Dentro
desses dois grandes grupos sdo observadas classes de técnicas, mapeadas conforme a
hierarquia definida na Figura 3.1.

Técnicas
Passivas

Técnicas
Ativas

Triangulagédo
Passiva

Uso de Uma
Imagem

Triangulagédo
Ativa

Varia¢éo de
Foco

Geometria
Conhecida

Trés ou Mais
Cameras

Luz
Estruturada

Estereoscopia Homografia

Figura 3.1: Classificacdo hierdrquica das técnicas que visam a extra¢do de medidas com
base em imagens.

Tanto nas técnicas ativas quanto nas técnicas passivas sao observados alguns proble-
mas comuns, que precisam ser considerados antes que qualquer medicao seja realizada.
Na Secdo 3.1 sdo enumerados esses problemas. Nas Secdes 3.2 e 3.3 sdo apontados exem-
plos de técnicas ativas e passivas, de acordo com a classificacao exibida na Figura 3.1. Na
Secdo 3.4 € dada atencdo especial as técnicas passivas que fazem uso de uma tnica ima-
gem, por serem as que mais se aproximam a técnica proposta no presente trabalho.

3.1 Problemas Comuns a Técnicas Baseadas em Imagens

Ao se trabalhar com a extra¢do de medidas do ambiente a partir de imagens é preciso
ter em mente que estruturas geométricas confidveis e bem definidas da cena precisam ser
visualizadas e, no caso da reconstrucio a partir de multiplas imagens, sempre havera o
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problema de correspondéncia a ser resolvido. O problema da correspondéncia consiste
em descobrir quais fei¢des visiveis em vdrias imagens correspondem a projecdo de um
mesmo elemento da cena.

Estruturas geométricas podem ndo estar bem definidas nas imagens devido a proble-
mas no ajuste do foco ou por fatores mais complexos como o motion blur, observado em
imagens obtidas com um tempo de exposi¢ao longo ou por objetos que se movem rapida-
mente em relagdo a camera. O problema da oclusdo também interfere na visibilidade de
estruturas geométricas confidveis, sendo esse fator mais critico na utilizacdo de multiplas
vistas de camera, pois dificulta o estabelecimento da correspondéncia. Como solugio
para o problema da oclusdao é comum a utilizacdo de mais vistas da cena, até que uma
porcao suficiente das superficies esteja sendo capturada. A baixa resolucio das imagens
utilizadas € outro fator a ser considerado.

De acordo com as caracteristicas da técnica utilizada, € preciso avaliar também a ne-
cessidade de se ter ou ndo o conhecimento prévio dos parametros intrinsecos e extrinsecos
da camera. Caso os parametros sejam necessdrios, é preciso observar se eles serdo infor-
mados de maneira completa, de forma parcial ou se serdo calculados ao longo do processo.
Além dessas dificuldades, outros cuidados precisam ser tomados, como por exemplo, a
remocgao das distor¢des nas imagens.

Uma discussao completa sobre a calibracdo dos parametros intrinsecos e extrinsecos
de uma camera e a remocao das distor¢Oes na imagem ¢€ feita no Capitulo 2.

3.2 Técnicas Ativas

As técnicas ativas para se extrair informagdes geométricas da cena a partir de imagens
se caracterizam pela introdu¢do de algum tipo de sinal no ambiente, sendo seus resultados
derivados da anélise do comportamento desse sinal. Como exemplo, podem ser citados o
ultrasom e a triangulagao ativa. Exemplos de técnicas ativas sao abordados na seqii€ncia.

3.2.1 Ultrasom

O ultrasom tem sido amplamente utilizado por sistemas de medicdo de volume e dis-
tancia em estruturas de dificil acesso. Na medicina, o ultrasom tem sido uma ferramenta
ndo invasiva de grande importancia ndo s6 no diagnéstico de doengas como também no
planejamento de cirurgias (CANNON et al., 2003). Na robdtica, os dispositivos de ultra-
som tem sido empregados no auxilio a navegacdo de veiculos autdbnomos (FIGUEROA;
MAHAIJAN, 1994), onde a acurécia e velocidade do sistema de localizagdo sdo vitais.

3.2.2 Triangulacido Ativa

Triangulacdo € provavelmente o0 método mais antigo para a medi¢do de profundidade
de pontos no espaco e também € uma das técnicas mais comuns (SANZ, 1989). A geome-
tria de um sistema de triangulacao ativa € exibida na Figura 3.2. Conhecendo-se a relacdo
espacial entre o projetor e a camera, bem como os parametros intrinsecos da camera, a po-
sicdo do ponto P no espaco Euclidiano pode ser estimada pela aplicacdo da lei dos senos
(Equagdo 3.1). Na Figura 3.2, os segmentos de reta A, B e C definem um triangulo cujo
angulo o, o comprimento de C (denominado baseline) e a posi¢ao em que P € projetado
na imagem capturada pela camera sdo conhecidos.

sen(/AB)  sen(/BC) sen(/CA)

c 1 B 3.1
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Figura 3.2: Geometria para um sistema de triangulacdo ativa. Conhecendo-se a relacdo
espacial entre o projetor e a camera, bem como os parametros intrinsecos da camera, a
posicdo do ponto P no espaco Euclidiano pode ser estimada pela aplicagdo da lei dos
senos (Equacgdo 3.1). Imagem adaptada de (SANZ, 1989).

3.2.2.1 Luz Estruturada

As técnicas baseadas em luz estruturada consistem na projecao de um padrio de luz
conhecido (e.g., linhas horizontais ou verticais, grids, ou outros padrdoes mais complexos)
sobre 0 objeto para o qual se deseja extrair informagdes geométricas. A partir da andlise
da distor¢ao do padrao observado de um diferente ponto de vista, € possivel estimar as va-
riacdes na superficie. A técnica faz uso de triangulagdo ativa descrita anteriormente, sendo
que os componentes do sistema sdo tradicionalmente dispostos conforme a Figura 3.3.

A esquerda da Figura 3.3 temos o projetor de padrdes e o padrio que estd sendo pro-
jetado; ao centro temos o objeto do qual a geometria pretende-se estimar e a direita a
imagem capturada pela cimera. A transi¢do entre duas das listras do padrdo projetado
representa um plano que intersecciona a superficie do objeto e um pixel na imagem re-
presenta um raio de visualizacdo. Uma vez conhecida a relagdo entre o plano projetado e
o raio, a profundidade para o pixel é obtida pela interseccao entre o plano e o raio.

Como exemplo de utilizacdo de luz estruturada, pode-se citar o trabalho de Marc
Proesmans e Luc Van Gool, que apresentam em (PROESMANS; VAN GOOL, 1997) um
método que propde a extracdo da forma 3D de objetos, juntamente com a textura de sua
superficie. Tanto a forma quanto a textura sdo obtidas de uma tnica imagem.

Um método diferente dos métodos convencionais de luz estruturada foi concebido por
Jean-Yves Bouguet e Pietro Perona (BOUGUET; PERONA, 1998; BOUGUET, 1999),
onde o hardware necessdrio se restringe a uma camera de video, uma lumindria de mesa,
um lapis e um tabuleiro de xadrez. O principio do método consiste em lancar uma sombra
sobre a cena com o 14pis ou uma vareta e utilizar a imagem da deformacao da sombra para
estimar a forma tridimensional dessa cena.

3.2.2.2 Laser

As técnicas que utilizam laser e as técnicas que utilizam luz estruturada possuem
principios de funcionamento bastante semelhantes. Ambos se baseiam na triangulacdo
ativa e a projecao do laser nada mais € que a projecao de um padrao de luz bastante intensa,
cuja deformacgdo em fun¢do da superficie precisa ser analisada pelo sistema. A vantagem
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Figura 3.3: Exemplo de utilizacdo de luz estruturada. No lado esquerdo temos o projetor
de padrdes e o padrao que estd sendo projetado no momento. Ao centro estd a superficie
da qual pretende-se estimar a geometria. No lado direito, a cAmera captura a imagem da
deformacdo do padrdo projetado em funcao da geometria da superficie. Imagem extraida
de (LI; STRAUB; PRAUTZSCH, 2004).

da utilizacao do laser estd, por exemplo, na intensidade do sinal luminoso emitido, o que
torna a abordagem menos sensivel a presenga de iluminagdo ambiente.

A Figura 3.4 mostra um exemplo de utilizacdo de laser. No lado esquerdo esta repre-
sentado um feixe de laser que, com o auxilio de uma lente cilindrica, projeta uma linha
sobre o objeto. O objeto, por sua vez, estd sendo observado por uma camera disposta
no lado direito. A principio, a posi¢do e orientacdo do laser para com relacdo a camera
sdo conhecidas. Na imagem capturada pela camera, cada pixel representa um raio que
parte do centro de projecdo e intersecciona em um ponto a superficie do objeto da qual a
geometria pretende-se estimar. Pela intersecc¢ao desse raio com o plano de laser, a profun-
didade para o pixel € estimada. A partir da captura de sucessivas imagens com diferentes
angulos de incidéncia para o plano de laser, a geometria da superficie do objeto € extraida.

Um projeto interessante que faz uso da triangulacio Optica com laser é The Digital
Michelangelo Project, liderado por Mark Levoy (LEVOY et al., 2000). O projeto utilizou
um sistema composto por hardware e software para digitalizacao da forma e cor de objetos
frageis e de grande porte sob condi¢cdes ndo laboratoriais.

A triangulacdo Optica baseada na projecao de lasers também € utilizada na obtencdo
de modelos em menor escala. Em (STRAT; OLIVEIRA, 2003), Askold Strat e Manuel
M. Oliveira descrevem a constru¢do de uma camera fotografica 3D portétil aplicada na
reconstrucao de superficies suaves a partir de duas imagens obtidas do mesmo ponto de
vista em um intervalo de tempo inferior a um segundo. O sistema é composto por uma
camera digital convencional, um gerador de padrdes de laser (e.g., linhas retas que seguem
a mesma inclina¢@o) e um software para o processamento das imagens.

Outra abordagem que utiliza laser, porém nao na forma de triangulacdo ativa, é a
aplicacao de laser time-of-flight rangefinder. Nessa abordagem, um impulso luminoso é
emitido pelo laser e, conforme o tempo de resposta do sinal, a distancia entre o ponto de
referéncia (i.e., a posi¢do do préprio equipamento) e a superficie visivel € estimada. Um
exemplo de utilizacdo desse tipo de equipamento € apresentado por Lars Nyland et al.,
que descrevem em (NYLAND et al., 1999) a constru¢do de um sistema capaz de gerar
imagens panoramicas coloridas de ambientes fechados, onde cada pixel armazena tanto a
informacao de cor quanto a profundidade em relacdo ao laser.
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Sentido da Varredura
Plano de Laser
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Figura 3.4: Exemplo de scanner que trabalha com a triangulacao de linhas de laser. No
lado esquerdo temos um feixe de laser que, com o auxilio de uma lente cilindrica, projeta
sobre o objeto uma linha. O objeto é observado por uma camera, disposta no lado direito.
Imagem extraida de (CURLESS, 1997).

3.3 Técnicas Passivas

Ao contrério das técnicas ativas, as técnicas passivas ndo introduzem sinais no ambi-
ente, apenas coletam imagens e a partir de sua andlise tentam estimar posi¢oes, angulos e
distancias. Por estarem sujeitas exclusivamente ao que foi registrado nas imagens, a via-
bilidade da utilizacao de técnicas passivas estd relacionada com a quantidade de informa-
coes de alta freqiiéncia visivel, ou seja, técnicas passivas tendem a falhar se a quantidade
de textura no ambiente € baixa. Como exemplo de técnicas passivas pode ser citado o
uso da variacdo de foco, a triangulacdo com duas ou mais cameras e medi¢des realiza-
das diretamente sobre uma imagem convencional, pelo estabelecimento de relacdes entre
elementos (e.g., pontos coplanares e linhas paralelas no espaco Euclidiano) demarcados
sobre a imagem.

3.3.1 Variacao de Foco

A variacdo de foco € considerada uma das maiores fontes de no¢do de profundidade
utilizada pela visdo humana (XIONG; SHAFER, 1993), juntamente com a estereoscopia
(Secao 3.3.2.1) e outras pistas passivas presentes em imagens.

Estimar a geometria de uma cena a partir da varia¢do do foco consiste em recuperar
a informac¢do de profundidade associada a cada pixel da imagem explorando a variagdao
do borramento presente em um conjunto de imagens capturadas de um mesmo ponto de
vista, porém com diferentes configuracdes de foco. A distancia de um ponto na cena em
relacdo a cadmera € obtida por um processo de regulagem chamado autofoco. No momento
em que o melhor foco (i.e., aquele que faz com que a imagem de um ponto fique mais
nitida) é encontrado para o ponto em questdo, a configuracdo de foco definida ¢ utilizada
no célculo da profundidade associada a esse ponto.

Jorge L. C. Sanz (SANZ, 1989), Shree K. Nayar et al. (NAYAR; WATANABE; NO-
GUCHI, 1995), Yalin Xiong e Steven A. Shafer (XIONG; SHAFER, 1993) provéem in-
formacdes adicionais sobre a técnica de variac@o de foco e implementacdes da mesma.
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3.3.2 Triangulacao Passiva

Extrair a geometria a partir de multiplas imagens de uma cena envolve resolver o pro-
blema de correspondéncia, onde € necessdrio garantir que um conjunto de elementos pro-
jetados em duas ou mais imagens sejam exatamente os mesmos elementos na cena (HAR-
TLEY; ZISSERMAN, 2000).

Assumindo que a correspondéncia entre pontos tenha sido determinada, de forma que
a projecao de um ponto no espaco Euclidiano (P;) seja conhecida nas duas imagens (p; e
p}), conforme mostrado na Figura 3.5, o método de triangulacdo de raios correspondentes
faz uso da lei dos senos (Equacdo 3.1) para estimar a posi¢ao de P.. No entanto, para que
tal calculo seja possivel, os parametros intrinsecos e extrinsecos das cAmeras precisam ser
conhecidos. Na Figura 3.5, Oc e O representam a origem dos sistemas de referéncia das
cameras e R e T sdo arotacdo e translacdo que transformam as coordenadas dos pontos em
um sistema de referéncia para o outro. e e ¢’ sdo os epipolos (i.e., os pontos onde O e O¢
sdo projetados na imagem capturada pela camera da esquerda e direita, respectivamente).

Figura 3.5: Sistema de aquisi¢@o estéreo, onde P; ¢ um ponto no espago observado por
duas cmeras. p; e p} sdo a proje¢do de P; nas imagens da esquerda e da direita, respec-
tivamente. O¢ e O representam a origem dos sistemas de referéncia das cameras e R
e T sdo a rotacdo e translacdo que transformam as coordenadas dos pontos em um sis-
tema de referéncia para o outro. e e ¢’ sdo os pontos onde O e O¢ seriam projetados na
imagem capturada pela camera da esquerda e direita, respectivamente. Imagem extraida
de (BOUGUET, 1999).

3.3.2.1 Estereoscopia

A reconstru¢do da cena com visdo estéreo consiste em capturar duas projecdes da
cena, tomadas de diferentes pontos de vista, e estimar a profundidade em uma delas a
partir da andlise da disparidade entre elementos correspondentes nessas duas imagens
(Figura 3.5). Logo, o processo é composto por duas etapas bdsicas: a primeira € encon-
trar os pontos correspondentes nas duas projecdes e a segunda é calcular a intersec¢io
dos raios correspondentes no espaco 3D. A estereoscopia € o tinico meio passivo que da
correta no¢do de profundidade (BOUGUET, 1999).
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Longuet-Higgins (LONGUET-HIGGINS, 1981) idealizou o algoritmo para se com-
putar a estrutura tridimensional de uma cena baseando-se em um par de imagens pers-
pectivas correlacionadas, onde a posi¢do e orientacdo relativa entre as duas projecdes sao
desconhecidas. Em seu trabalho é assumido que o problema da correspondéncia esté re-
solvido e que a cena contém ao menos oito pontos cujas imagens podem ser localizadas
nas duas projecoes.

Como fonte de referéncia para diversas outras técnicas de reconstrucao da geometria
a partir de imagens, as teses de doutorado de David Liebowitz (LIEBOWITZ, 2001) e de
Jean-Yves Bouguet (BOUGUET, 1999) podem ser consultadas, assim como o livro de
Richard I. Hartley e Andrew Zisserman (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000).

3.3.2.2 Trés ou Mais Cdmeras

Duas vistas de cadmera sdo suficientes para a reconstru¢do da parte visivel de uma cena,
no entanto a adi¢do de outras vistas serve para reduzir a incerteza associada ao posicio-
namento espacial das estruturas visualizadas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Isso se
deve ao fato de que com duas vistas de cAmera apenas pontos sao tratados, enquanto que
com trés ou mais vistas fica possivel estimar transformagdes rigidas baseadas em linhas.
Outra vantagem € a reducao do problema da oclusdo. Como desvantagem € apontado o
aumento da complexidade dos sistemas.

O primeiro trabalho a tratar dos problemas de se utilizar mais que duas vistas de ca-
mera foi (FAUGERAS; LUONG; MAYBANK, 1992). Em seu trabalho, Olivier Faugeras
et al. apresentam um método para autocalibracdo utilizando trios de imagens. Os autores
demonstraram que € possivel a calibracdo de uma camera apenas apontando-a para a cena,
selecionando pontos de interesse e entdo os seguindo na seqii€ncia de imagens capturadas
a medida que a camera se movimenta.

3.4 Calculo de Dimensdes a Partir de Uma Unica Imagem

Como mencionado anteriormente, a reconstru¢ao da estrutura tridimensional e/ou ex-
tracdo de medidas de uma cena a partir de imagens tem motivado muitas pesquisas no
campo da visdo computacional. No entanto, o grupo de pesquisadores que tratam do pro-
blema utilizando uma tnica imagem ¢é restrito. A presente secdo € reservada a discussao
das pesquisas pertencentes a esse seleto grupo que utiliza como principal ferramenta os
principios da geometria projetiva.

3.4.1 Meétodos para Identificacao de Objetos Poliédricos

Idealmente, a imagem da projecdo de um objeto poliédrico de cor constante € com-
posta por regides de sombreamento uniforme, correspondente as faces do objeto. As
arestas do objeto podem entdo ser identificadas com a aplicacdo de um procedimento de
detecgcdo de bordas. Com base nesse principio, M. B. Clowes (CLOWES, 1971) e D.
A. Huffman (HUFFMAN, 1971) desenvolveram técnicas cujo objetivo é o de estimar a
orientacdo espacial de objetos poliédricos, a partir da consulta a diciondrios que descre-
vem as possiveis projecdes de vértices triedrais (i.e., vértices formados pela intersec¢io
de trés segmentos de reta). A Figura 3.6 mostra dois objetos sendo representados por um
dicionério de vértices triedrais.

Porém, existem dois problemas na utilizacdo de diciondrios que classificam vértices
triedrais. O primeiro deles aparece quando um tnico objeto pode ser representado por di-
ferentes combinagdes vdlidas de vértices triedrais. O segundo problema € o custo compu-
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Figura 3.6: Exemplo de um diciondrio que descreve objetos a partir de seus vértices trie-
drais. As bordas dos objetos da esquerda formam vértices triedrais que sao classificados
conforme o diciondrio definido na tabela a direita. Imagem extraida de (WALTZ, 1972).

tacional de se calcular todas as possiveis combinacdes no caso de muitos vértices triedrais
serem identificados na imagem. Para amenizar a ocorréncia desses problemas, David L.
Waltz (WALTZ, 1972) propde uso de informacdes adicionais vindas do sombreamento
das faces para criar um dicionario mais completo. Esse diciondrio utiliza a informacdo de
concavidade e convexidade das faces, limitando a quantidade de combinag¢des vélidas de
vértices triedrais.

E importante observar que a identificacdo da orientacio espacial de objetos ndo im-
plica em estimar suas dimensdes em escala apropriada. Para que seja possivel estimar as
dimensdes do objeto, primeiro € preciso resolver o problema da ambigiiidade projetiva. A
forma utilizada no presente trabalho para a solu¢do do problema da ambigiiidade projetiva
¢ descrita no Capitulo 5.

3.4.2 Métodos Baseados em Homografia

E denominada homografia a relagdo entre dois elementos (e.g., pontos, linhas ou pla-
nos), de forma que qualquer ponto em um elemento corresponda a um e apenas um ponto
no outro elemento e vice-versa. Nessa secdo serdo apresentados métodos que utilizam ho-
mografias definidas entre elementos identificados em uma imagem e elementos no espaco
Euclidiano para realizar medi¢des diretamente sobre uma imagem convencional.

O interesse na extracdo de medidas da cena a partir de uma tnica imagem € em parte
motivado pela grande quantidade de imagens (e.g., fotografias, videos e pinturas) dis-
poniveis no nosso dia-a-dia e que poderiam ser utilizadas na reconstrucao da geometria
da parte visivel da cena ou apenas da porcdo que desperte maior interesse. Com base
nessa motivacdo, Antonio Criminisi et al. (CRIMINISI et al., 1998) desenvolveram um
algoritmo que calcula o comprimento de um segmento de reta no espago tridimensional,
apontando em uma imagem o segmento de interesse e outro segmento paralelo ao pri-
meiro e de tamanho conhecido. O algoritmo proposto € aplicado, por exemplo, no auxilio
a identificacdo da altura de suspeitos de crimes cujo delito tenha sido registrado por uma
camera de seguranca.

A Figura 3.7 mostra um exemplo de medicao obtida. Dada a linha de fuga do plano
de referéncia (i.e., solo), o ponto de fuga na direc@o vertical e a0 menos uma altura de
referéncia h,, determinada pela distancia entre os pontos ¢, € b,, a altura h de qualquer
ponto em relacdo ao plano de referéncia pode ser estimada informando-se um ponto ¢
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Figura 3.7: Exemplo de medida de altura obtida a partir da aplicacdo da técnica descrita
em (CRIMINISI et al., 1998). Na imagem da esquerda, ¢, € b, sdo os pontos de referéncia,
h, € a distancia conhecida entre esses pontos. ¢ € b sdo os pontos cuja distancia & precisa
ser estimada. Na imagem da direita € apresentada a medida estimada para 4. Imagem
extraida de (CRIMINISI et al., 1998).

e sua projecio perpendicular sobre solo, b. E importante comentar que os pontos b, e b
fazem parte de plano de referéncia e os segmentos de reta #,b, e tb sio paralelos no espago
Euclidiano. Para se estimar a altura 4 desejada, um método que define uma homografia
entre a linha demarcada sobre a imagem e a linha no espaco tridimensional € utilizado.

Um dos fatores mais interessantes desse método € que os parametros intrinsecos e ex-
trinsecos da camera ndo precisam ser conhecidos, o que facilita a sua aplicacdo a imagens
de arquivos. Uma das dificuldades em sua aplicacdo € estimar qual o ponto na imagem
que melhor se posiciona em relac@o as extremidades do segmento de reta do qual o com-
primento deseja-se mensurar.

Em trabalhos relacionados ao anterior, Antonio Criminisi et al. (CRIMINISI; REID;
ZISSERMAN, 1997, 1999a) apresentam um algoritmo que permite a medi¢cdo da distan-
cia entre dois pontos sobre um plano de referéncia (Figura 3.8) a partir de uma imagem
gerada com projecdo perspectiva da cena e de uma medida conhecida sobre esse plano.
A técnica apresentada faz uso de um método que define uma homografia entre o plano
de imagem e um plano no espaco tridimensional, ao contrario da técnica anterior onde a
homografia é aplicada de linha para linha. Da mesma forma que no método anterior, nao
ha a necessidade de se informar os parametros da camera.

Seguindo a linha da utilizacdo de homografias, Antonio Criminisi et al. (CRIMINISI;
REID; ZISSERMAN, 1999b, 2000) descrevem como medicdes afins no espaco 3D (e.g.,
distancias, dreas, etc.) podem ser computadas a partir de uma dnica imagem da cena em
projecdo perspectiva, apontando-se apenas a planaridade de pontos e paralelismo entre
linhas, para a identificac@o da linha de fuga de um plano de referéncia e um ponto de fuga
de uma dire¢@o ndo paralela a esse plano. Nesses trabalhos sao apresentados:

1. Modos de se computar a distancia entre planos paralelos ao plano de referéncia,
com a dependéncia de um fator de escala em comum;

2. Como computar a drea e comprimentos em qualquer plano paralelo ao plano de
referéncia; e
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Figura 3.8: Resultado obtido a partir da aplicacdo do método descrito em (CRIMINISI;
REID; ZISSERMAN, 1997, 1999a). No lado esquerdo € exibida a imagem original. No
lado direito estdo as medidas estimadas para os segmentos de reta marcados sobre o plano
de referéncia (a parede). Os pontos pretos foram utilizados na computa¢do da homogra-
fia entre o plano de referéncia e o plano de imagem. A incerteza é limitada a £1 des-
vio padrdo e a dimensdo real dos segmentos assinalados € de 139 cm. Imagem extraida
de (CRIMINISI; REID; ZISSERMAN, 1997).

3. Como determinar a posi¢ao e orientacdo da cAmera no espaco Euclidiano.

As medidas obtidas a partir da utilizacao da técnica descrita em (CRIMINISI; REID;
ZISSERMAN, 1999b, 2000) aplicam-se desde o auxilio a anélises forenses até a mode-
lagem virtual baseada em fotos ou pinturas. Como referéncia adicional a respeito das
técnicas citadas nessa secdo € apontada a tese de doutorado de Antonio Criminisi (CRI-
MINISI, 1999).

3.4.3 Meétodos para Medicao de Dimensoes de Caixas

Seguindo uma linha de pesquisa diferente da apresentada até o momento, Kefei Lu (LU,
2000) aborda o problema de se obter as dimensdes de caixas (i.e., paralelepipedos) com
base em uma tnica imagem em tons de cinza, para aplicagdes industriais, de transporte
e armazenamento. Em seu trabalho, € desenvolvida uma solu¢do onde a intervencdo do
usudrio ndo € necessdria apdés uma etapa de configuracdo inicial. O método proposto
primeiro tenta identificar o objeto na imagem para depois estimar suas dimensoes.

Para a identificacdo, sdo extraidas direto da imagem propriedades que caracterizam
uma caixa e que auxiliam em sua posterior reconstru¢do no espaco Euclidiano. Como
exemplo dessas propriedades, podem ser citados segmentos de reta obtidos a partir de de-
teccdo de bordas. Os segmentos de retas, quando combinados, fornecem pistas a respeito
de paralelismo e ortogonalidade no espaco tridimensional. Vértices triedrais sao forma-
dos e combinados na tentativa de se estimar a posi¢do do objeto na imagem. Uma vez
identificados os vértices do objeto sobre a imagem, o calculo de suas respectivas coor-
denadas no espaco Euclidiano se faz necessario para que as dimensdes das arestas sejam
estimadas. A partir de restricdes estabelecidas pela geometria da caixa (e.g., paralelismo
e ortogonalidade entre arestas no espaco Euclidiano), um sistema de equagdes é mon-
tado e, desde que a distancia entre a cAmera e a caixa seja conhecida, as dimensdes sdo
finalmente calculadas.

Lu (LU, 2000) aponta algumas limitacdes em seu método:

1. Para que a caixa seja identificada, € preciso que trés faces estejam visiveis simulta-
neamente;



45

2. Asimagens sdo obtidas por meio de projecdo paralela ortogréfica, para fins de sim-
plificacdo dos célculos;

3. De acordo com a autora, o processo pode falhar devido a mé qualidade das imagens
dadas como entrada ou devido ao excesso de textura presente nas faces. O excesso
de textura tende a gerar uma grande quantidade de vértices triedrais e, conseqiien-
temente, um elevado ndmero de combinacgdes a serem testadas. A aplicagdo visa
tempo real e impde um limite no tempo maximo para realizagcao do calculo; e

4. Caso a distancia entre a cAmera e a caixa nao seja informada, as dimensdes calcula-
das ficam sujeitas a um fator de escala. A necessidade de conhecer a distincia entre
a camera e a caixa é um fator bastante restritivo no método proposto por Lu.

Essas limitagcdes sao resolvidas pelo método para calculo de dimensdes de caixas pro-
posto no presente trabalho.

3.5 Discussao

Os dois grupos utilizados para classificacdo das técnicas que extraem informacdes
geométricas a partir de imagens foram apresentados nesse capitulo. Foram citadas refe-
réncias para cada uma das técnicas ativas e passivas mencionadas, sendo que as técnicas
passivas que utilizam uma tnica imagem na extracdo de medidas receberam atengao es-
pecial, pois sdo as que mais se aproximam da abordagem proposta no presente trabalho.
De modo geral, os trabalhos referenciados refletem o estado da arte nesse segmento da
visdo computacional.

A motivacao do presente trabalho estd na necessidade de se estudar técnicas para me-
di¢des que sejam rapidas em seu processamento e que sejam de facil utilizagdo. As técni-
cas passivas que fazem uso de uma tnica imagem atendem melhor a esses pré-requisitos,
enquanto que técnicas passivas baseadas na variacao de foco s@o limitadas por depende-
rem de ambientes ricos em textura e técnicas baseadas em triangulacao passiva necessitam
que o problema da correspondéncia seja resolvido.

Técnicas ativas possuem a vantagem da necessidade de pouca ou nenhuma interven-
cdo por parte do usudrio. Em contrapartida, a aplicacao de técnicas dessa natureza traz a
desvantagem da necessidade de hardware especial, como lasers e projetores de padrdes,
0 que muitas vezes encarece a solu¢do. Em geral, as técnicas baseadas em triangulagcdo
ativa sdo extremamente eficientes na extracido de informacdo geométrica da cena, porém
o problema do cdlculo das dimensdes de caixas pode ser resolvido de forma mais simples,
conforme serd demonstrado nos préximos capitulos. De fato, o presente trabalho faz uso
de uma abordagem ativa para resolver o problema da ambigiiidade projetiva (Capitulo 5),
mas isso ndo implica que as dimensdes da caixa sejam extraidas por meio de uma técnica
ativa.

Ja as técnicas passivas apresentadas ndo necessitam de nenhum hardware especial, a
ndo ser as cameras empregadas na captura das imagens. No caso da utilizacdo de uma
Unica camera, a vantagem maior estd no baixo custo associado a concepcao do sistema,
porém requer a necessidade de interven¢do do usudrio. A intervencdo do usudrio nesses
casos se dd pela indicacdo manual da planaridade de pontos, paralelismo de linhas no
espaco Euclidiano e, eventualmente, o conhecimento prévio do comprimento da medida
de um segmento de reta, demarcado sobre a imagem (CRIMINISI; REID; ZISSERMAN,
1997, 1999a,b, 2000; CRIMINISI et al., 1998). Essa medida de referéncia € utilizada na
solucdo do problema da ambigiiidade inerente a imagens obtidas por projecdo perspectiva.
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As técnicas que visam a identificacdo da orientacdo de objetos poliédricos na ima-
gem (CLOWES, 1971; HUFFMAN, 1971; WALTZ, 1972) e a abordagem de Kefei Lu (LU,
2000) ndo sdo capazes de retornar as dimensdes das caixas em escala apropriada, a menos
que a distancia entre o observador e a caixa seja previamente conhecida. Além disso, o
excesso de textura nas faces da caixa podem fazer com que o tempo de processamento
ultrapasse o limite imposto por aplicacdes que visam resposta em tempo real.

O presente trabalho propde o cdlculo das dimensdes de caixas com base em um tnica
imagem gerada com projec@o perspectiva, apresentando reconstrucao métrica em tempo
real e de forma completamente automatica. O método pode ser aplicado a caixas com tex-
turas arbitrarias, pode ser utilizado quando duas ou trés faces da caixa sdo visiveis e até
mesmo quando as arestas da caixa de interesse estdo parcialmente ocultas por outros ob-
jetos. O presente trabalho é uma extensao da abordagem proposta por Manuel M. Oliveira
e Gustavo J. Crespo (OLIVEIRA, 2001; CRESPO, 2002), onde parte do equacionamento
utilizado foi proposto. As diferencas mais significativas em relacdo a esses trabalhos sdo:

1. Cdlculo das dimensdes da caixa em tempo real. No trabalho original, a captura da
imagem e seu processamento eram feitos off-line, em duas etapas distintas. Além
disso, o célculo das dimensdes ndo era em tempo real, requerendo alguns segundos
de processamento;

2. Suporte a presenga de vdarios objetos na cena, além da caixa de interesse (Capi-
tulo 4). Em (CRESPO, 2002), a cena € composta por um Unico objeto (caixa) contra
o fundo de cor conhecida. Além disso, o processo de identificacdo da caixa na cena
foi completamente reformulado, utilizando de forma mais perspicaz as restri¢des
impostas pela geometria de um paralelepipedo;

3. Utiliza¢do de uma abordagem estatistica e menos sensivel a variagdes de iluminacao
na identificagdo do fundo da cena (Capitulo 6). Em (CRESPO, 2002), a remocao
de fundo € realizada por meio da aplica¢do de um limiar em RGB;

4. Desenvolvimento e utilizacdo de uma variante da transformada de Hough (Capi-
tulo 7). No trabalho original é aplicado o método proposto por Richard O. Duda
e Peter E. Hart (DUDA; HART, 1972), o qual € inapropriado para aplicagdes de
tempo real;

5. Utiliza¢do de uma abordagem diferente na identificacdo da projecao dos feixes de
laser sobre a caixa (Capitulo 8);

6. Verificacdo da qualidade das medicdes realizadas, a partir da aplica¢do de andlises
estatisticas sobre os resultados obtidos (Capitulo 9); e

7. Estudo da propagacao dos erros ao longo da cadeia computacional (Capitulo 9).
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4 IDENTIFICANDO A CAIXA ALVO NA IMAGEM

Nesse trabalho, caixas sdo modeladas como paralelepipedos apesar de caixas reais
apresentarem muitas imperfeicoes (e.g., faces e cantos curvados, assimetrias, etc.). As
dimensdes de paralelepipedos podem ser calculadas a partir das coordenadas 3D de quatro
de seus vértices ndo co-planares, como destacados na Figura 4.1.

Figura 4.1: Trés vistas de um paralelepipedo. Suas dimensdes podem ser calculadas, por
exemplo, conhecendo-se as coordenadas 3D dos vértices destacados.

As coordenadas 3D dos vértices de uma caixa podem ser obtidas pela intersec¢do de
raios, que passam pelo centro de projecdo da camera e pela projecao dos vértices desta
caixa no plano de imagem, com os planos que contém as faces da caixa, conforme ilustra
a Figura 4.2. Nessa figura, I1; € o plano que contém uma das faces da caixa, O € o centro
de proje¢do da cAmera, V e V' sdo, respectivamente, um dos vértices da caixa no espago
3D e sua projecdao no plano de imagem II;. Assim, para que seja possivel calcular as
dimensdes de uma caixa a partir de sua imagem, dois problemas precisam ser resolvidos:

1. Encontrar a projecdo dos vértices no plano de imagem; e
2. Encontrar as equacdes dos planos que contém as faces da caixa no espaco 3D.

Nesse capitulo € tratado o problema da identificacdo da projecdo dos vértices da caixa
na imagem. O célculo da equagdo dos planos que contém as faces da caixa e o cdlculo de
suas dimensdes serdo abordados no Capitulo 5.

4.1 Encontrando os Vértices da Caixa na Imagem

A projecao de seis dos vértices da caixa na imagem pode ser obtida como os can-
tos da silhueta dessa caixa, como mostra o ponto v/ na Figura 4.2. Ainda que técnicas
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Figura 4.2: As coordenadas 3D de um vértice V de uma caixa podem ser obtidas pela
interse¢do do raio, que parte do centro de projecdo O da cAmera e passa pela projecio v/
desse vértice no plano de imagem IT;, com o plano Iy que contém a face da caixa.

de deteccdo de bordas como a proposta por John Canny (CANNY, 1986) possam ser
utilizadas para encontrar a silhueta da caixa, esses algoritmos tendem a ser sensiveis a
presenca de outras altas-freqii€ncias na imagem. Com o objetivo de diminuir a ocorrén-
cia da identificacdo de bordas que ndo pertencam a silhueta da caixa e suportar o uso de
caixas com texturas arbitrdrias, a detec¢do da silhueta é facilitada pelo uso de uma cor de
fundo conhecida. Visto que as imagens sdo adquiridas com o uso de uma camera real,
uma modelagem apropriada dos pixels de fundo é requerida, sendo discutida em detalhe
no Capitulo 6.

Como € mostrado na Figura 4.3, uma solu¢do que apenas aplica operagdes simples de
processamento de imagem, como a remog¢do do fundo e filtragem das altas-freqiiéncias,
ndo € capaz de identificar de forma apropriada os pixels da silhueta da caixa de interesse.
Isso porque a cena pode conter outros objetos, cujas silhuetas possivelmente se sobre-
poem. Além disso, a ocorréncia de alguns pixels mal classificados como fundo ou como
objeto em cena pode levar a identificagdo de bordas que ndo fazem parte da silhueta dos
objetos na imagem. Dessa forma, um método apropriado foi desenvolvido para lidar com
esses problemas.

O método proposto para a identificagdo da silhueta da caixa de interesse e conseqiiente
localizag@o da projecdo de seus vértices na imagem € composto por cinco etapas, como
mostra o fluxo de processamento na Figura 4.4. Na primeira etapa o objetivo € encontrar
os pixels que compdem o contorno da regido composta pela caixa de interesse e por ob-
jetos sobrepostos a ela (Figura 4.4, b). Para facilitar o manejo desses pixels, na segunda
etapa, o contorno € subdividido em seus segmentos de reta mais perceptiveis (Figura 4.4,
c). Na terceira etapa, apenas os segmentos que atendem as restricdes impostas pela geo-
metria da caixa sdo considerados e agrupados de acordo com sua convexidade (Figura 4.4,
d). Pela combinagdo de grupos de segmentos, a quarta etapa identifica os pixels que ca-
racterizam possiveis silhuetas da caixa de interesse para, finalmente serem identificadas
as linhas suporte das arestas e as projecdes dos vértices que coincidem com a silhueta
da caixa de interesse (Figura 4.4, e). Cada uma das etapas € descrita em detalhe nas se-
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Figura 4.3: O uso de operagdes simples de processamento de imagem nao € suficiente
para identificac@o da silhueta da caixa de interesse: (a) A caixa € selecionada pelo usudrio
por meio de feixes de laser apontados para uma de suas faces; (b) A remoc¢ao do fundo
da cena classifica os pixels como fundo conhecido (branco) ou objetos em cena (preto);
(c) Um filtro passa-altas identifica os pixels que fazem parte da silhueta dos objetos em
cena, mas nao é capaz de separar apenas a silhueta da caixa de interesse.

coes a seguir. Como pré-requisito, o método precisa que, no minimo, uma parte de cada
aresta que compde a silhueta da caixa de interesse faca fronteira com o fundo modelado
na imagem.

4.1.1 Busca pelo contorno dos objetos em cena

Na primeira etapa do processo (Figura 4.4, b), o conjunto de pixels que descrevem a
silhueta da regido composta pela caixa alvo e pelos objetos sobrepostos a ela € identifi-
cado. A caixa alvo é selecionada pelo usudrio por meio de dois feixes de laser apontados
para uma de suas faces visiveis. Partindo de uma das marcacdes laser, um pixel de silhu-
eta é obtido percorrendo o interior dos objetos até atingir a borda entre objetos e fundo
modelado. Uma vez encontrado esse primeiro pixel de borda, os demais sao recuperados
aplicando-se um procedimento de contour-following (GAUCH, 2003).

Para ser considerada uma silhueta vélida, ela deve conter ambas as marcacdes laser
em seu interior. Caso uma silhueta invélida seja encontrada, o processo marca esses pixels
como invdlidos e continua a busca por um novo pixel de borda. O método empregado na
identificacdo das marcacdes laser € comentado em detalhes no Capitulo 8.

Uma das vantagens da abordagem desenvolvida, em relag@o a solugdo exibida na Fi-
gura 4.3, € a pequena quantidade de pixels testados contra o modelo do fundo da cena, o
que resulta em um processo mais rapido. Outra vantagem € que essa abordagem produz
um conjunto mais limpo de pixels de borda, eliminando objetos ndo sobrepostos a caixa
de interesse, bem como conjuntos de pixels incorretamente classificados como fundo da
cena no interior da caixa (Figura 4.3, c). Os pixels de borda sdo identificados pelo proce-
dimento de contour-following seguindo o sentido anti-horario. Essa caracteristica serd de
grande utilidade nas préximas etapas do procedimento.

4.1.2 Subdivisao da silhueta em segmentos de reta

A silhueta identificada pela etapa anterior pode incluir objetos sobrepostos a caixa
de interesse. Por esse motivo, € preciso identificar quais pixels de borda pertencem a
caixa alvo e quais devem ser descartados. Para facilitar o manejo dos pixels de borda, o
contorno identificado € subdividido em seus segmentos de reta mais perceptiveis, como
mostra a Figura 4.4 (c). Isto € obtido utilizando a abordagem proposta por David G.
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Sentido do Contorno

(b) () (d)

Figura 4.4: Método proposto para a identificacao da silhueta da caixa de interesse: (a) A
caixa € selecionada pelo usudrio que aponta feixes de laser em uma de suas faces; (b) A
silhueta da caixa alvo e dos objetos sobrepostos a ela € identificada; (c) Depois, € dividida
em segmentos de reta; (d) Que sdo filtrados e agrupados; () Permitindo a identificacio
das linhas suporte das arestas que sdo visiveis na silhueta da caixa.

Lowe (LOWE, 1987). Nesta abordagem, a lista de pixels de borda € recursivamente
subdividida em segmentos sempre que um ponto cuja distincia em relagdo a linha definida
pelos pixels extremos da lista exceda um certo limiar d,,,, pré-estabelecido em pixels
(Figura 4.5, a-c). O processo ¢ repetido até que cada segmento ndo contenha mais que
10 pixels. Entao, no retorno da recursio, € verificado se os segmentos do nivel anterior
devem ou ndo ser substituidos por um uUnico segmento em mais alto nivel (Figura 4.5,
d-e). Caso a significancia de qualquer sub-segmento seja maior que a significincia do
segmento completo, os sub-segmentos sdo mantidos; caso contrrio, 0 segmento em mais
alto nivel € retornado. A significancia de um segmento € calculada conforme a seguinte
equacio:

§=— 4.1)

onde / € o comprimento do segmento € d,,, € a maior distancia de um pixel ao segmento
que o representa (Figura 4.5, b).

O método de subdivisao proposto por David G. Lowe retorna uma lista encadeada de
segmentos que cobre cada pixel dado como entrada (Figura 4.5, f). E importante comentar
que a lista de pixels da silhueta identificada na primeira etapa do processo forma um
poligono fechado e, por esse motivo, ela precisa ser quebrada em duas sub-listas de pixels
antes que seja aplicada a subdivisao em segmentos. No fim das subdivisdes, as duas sub-
listas de segmentos sdo re-conectadas e, assim como a lista de pixels inicial, a lista de
segmentos mantém o sentido anti-hordrio.
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(a) (d)

(e)

() ()

Figura 4.5: Método de subdivisdo da silhueta em segmentos de reta proposto por David
G. Lowe. O conjunto de pontos de entrada (a) € recursivamente subdividido (b-c) e na
volta da recursdo (d-e) apenas os segmentos de reta mais perceptiveis sao mantidos (f).
Essa imagem foi adaptada de (LOWE, 1987)

4.1.3 Filtragem e agrupamento dos segmentos validos

Devido a restricdes impostas pela geometria da caixa, muitos dos segmentos exibidos
na Figura 4.4 (c) podem ser descartados e o restante deles pode ser agrupado em possiveis
pedacos de silhueta da caixa de interesse. Para que um segmento seja considerado valido,
ele precisa atender a duas condig¢des:

1. Teste de Interior: Nao ser um segmento nos limites da imagem, pois esse tipo de
segmento nao caracteriza fronteira entre um objeto e o fundo de cena; e

2. Teste de Visibilidade: Ter as extremidades “visiveis” pelas duas marcagdes laser.
Uma extremidade do segmento € considerada visivel caso nenhum outro segmento
se interponha entre a marcacao laser e esta extremidade. O teste de visibilidade €
importante, pois desde que a silhueta da caixa define um poligono convexo, qual-
quer segmento obtido pela combinacdo de dois pontos contidos no interior do po-
ligono (e.g., marcacdo laser e extremidade do segmento testado) deve estar inteira-
mente contido no poligono. O teste de visibilidade € executado usando uma arvore
BSP bidimensional (FUCHS; KEDEM; NAYLOR, 1980).

No exemplo da Figura 4.4 (c), os segmentos 4 e i ndo passaram no teste de interior e
apenas os segmentos ¢, d, e, o, p € g passaram no teste de visibilidade. A Figura 4.6 ilustra
o teste de visibilidade aplicado sobre os segmentos c € k, para uma das marcacgdes laser.

De qualquer modo, ndo existe garantia de que todos os segmentos restantes pertencam
a silhueta da caixa de interesse. Com o objetivo de restringir a quantidade de possiveis
combinacdes, os segmentos adjacentes que definem fragmentos convexos sao agrupados
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Figura 4.6: Teste de visibilidade aplicado aos segmentos ¢ e k da Figura 4.4 (c) para
uma das marcacdes laser. Nesse exemplo, o segmento ¢ passa no teste enquanto que o
segmento k ndo passa, pois outros segmentos se interpdem entre k e a marcagao.

(e.g., grupos A e B na Figura 4.4, d). Uma vez que os segmentos estdo ordenados se-
guindo o sentido anti-hordrio, dois segmentos adjacentes definem um fragmento convexo
se a extremidade ndo compartilhada do segundo segmento estd a esquerda do primeiro
segmento. Como mostra a Figura 4.4 (c), o segmento g estd a esquerda do segmento p
que, por sua vez, estd a esquerda de o. Esses trés segmentos definem o grupo B. Relacao
semelhante € observada entre os segmentos ¢, d € e, que definem o grupo A. Segmentos
isolados sdo considerados grupos por si so.

4.1.4 Combinacao dos grupos de segmentos validos

Uma vez agrupados os segmentos vélidos (Figura 4.4, d), € iniciada a quarta etapa
do processamento. O objetivo dessa etapa € encontrar a maior combinacdo de grupos
de segmentos que gere uma silhueta valida para a caixa alvo. Para que seja considerada
uma combinacdo valida, os grupos devem formar fragmentos de silhuetas que atendem as
seguintes condi¢des:

1. A silhueta precisa caracterizar um poligono convexo;

2. A silhueta precisa ter exatamente seis lados, que € equivalente a silhueta de um
paralelepipedo com ao menos duas faces visiveis;

3. As marcagdes laser precisam estar contidas numa mesma face da caixa recons-
truida; e

4. O comprimento calculado para pares de arestas paralelas em 3D precisa ser aproxi-
madamente 0 mesmo.

A verificacdo da validade da silhueta é feita ao longo do processo de cdlculo das
dimensdes da caixa, descrito no Capitulo 5. No caso de mais de uma combinacio de
grupos de segmentos passar pelos testes de validag@o, o sistema descarta a imagem com
dados ambiguos e inicia o processamento de um novo quadro capturado. Como o sistema
€ capaz de processar quadros a uma taxa de 39 fps, o descarte de um dos quadros nao é
percebido pelo usudrio.
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Figura 4.7: Caso em que dois segmentos (a e b) fazem parte da mesma aresta da caixa.

4.1.5 Identificaciao da projecio dos vértices na imagem

Embora os pixels da silhueta da caixa estejam organizados em segmentos de reta, €
possivel que dois ou mais desses segmentos facam parte da mesma aresta da caixa. Logo,
estimar as linhas suporte das arestas da caixa apenas com um dos segmentos nao € o pro-
cedimento mais correto. Essa situacdo é demonstrada na Figura 4.7, onde os segmentos
a e b estdo desconectados, mesmo fazendo parte da mesma aresta. Com o objetivo de
identificar as linhas suporte das arestas que sdo visiveis na silhueta (Figura 4.4, e), apro-
veitando a0 maximo os pixels de borda, foi desenvolvida uma variacio da transformada
de Hough (DUDA; HART, 1972). Uma vez identificadas as linhas suporte, as coordena-
das 2D dos vértices visiveis na silhueta sdo entdo obtidas pela intersec¢c@o entre pares de
linhas adjacentes, como mostra a Figura 4.4 (e). O Capitulo 7 discute a varia¢ao da trans-
formada de Hough desenvolvida nesse trabalho e utilizada na busca pelas linhas suporte.

4.2 Discussao

A técnica responsavel pela identificagdo da projecao dos vértices da caixa de interesse
na imagem foi apresentada nesse capitulo. A caixa de interesse € selecionada pelo usudrio
ao apontar feixes de laser sobre uma de suas faces. A partir das marcagdes laser projeta-
das, o algoritmo proposto busca pelos pixels que formam o contorno da regido composta
pela caixa alvo e por outros objetos sobrepostos a ela. Utilizando restricdes impostas pela
geometria da caixa, o algoritmo elimina os pixels de contorno indesejados, encontrando
assim os pixels que formam a silhueta da caixa de interesse. Uma vez identificados esses
pixels, as linhas suporte das arestas que coincidem com a silhueta sdo encontradas com o
auxilio de uma variante da transformada de Hough. Finalmente, a projecdo dos vértices é
estimada pela intersec¢do de pares de linhas suporte adjacentes.

A solucdo desenvolvida contou com o auxilio de técnicas presentes na literatura e de
técnicas originais desenvolvidas durante a realizacdo deste trabalho. Sdo trés as técnicas
originais: (1) O método para modelagem e remocao do fundo da cena, apropriado para o
uso de uma camera movel e que viabiliza o tratamento de caixas com texturas arbitrarias
(Capitulo 6); (ii) A variante da transformada de Hough utilizada na busca pelas linhas
suporte das arestas visiveis na silhueta da caixa (Capitulo 7); e (iii) O método empregado
na identificacdo das marcagdes laser na imagem (Capitulo 8).

As linhas suporte e os vértices identificados pelo procedimento aqui descrito serao
utilizados no préximo capitulo para o cdlculo das dimensdes da caixa de interesse.
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5 CALCULANDO AS DIMENSOES DA CAIXA

Conhecendo a projecdo dos vértices da caixa de interesse na imagem (Capitulo 4) e
calculando a equacao dos planos que contém as faces da caixa, € possivel estimar as coor-
denadas 3D de seus vértices e suas dimensdes. Entretanto, para encontrar as equagdes dos
planos, antes € preciso resolver o problema da ambigiiidade inerente a imagens obtidas a
partir de projecdo perspectiva (Capitulo 2, Se¢@o 2.1). Para isso, sdo utilizados dois feixes
de laser paralelos, separados entre si por uma distancia conhecida, projetados sobre uma
das faces visiveis da caixa de interesse.

Nesse capitulo € introduzido o equacionamento do método projetivo proposto para o
calculo de dimensdes de caixas. As Secdes 5.1 e 5.2 comentam a abordagem utilizada
na eliminacdo da ambigiiidade projetiva e calculo da equacdo dos planos que contém as
faces da caixa no espago tridimensional. Uma vez calculadas as equagdes dos planos e
conhecida a posi¢do dos vértices na imagem, a Secdo 5.3 mostra como obter a posi¢dao
dos vértices no espaco 3D e calcular as dimensdes da caixa de interesse.

Nas derivacOes seguintes, € assumido para a imagem o sistema de referéncias da Fi-
gura 2.4 (esquerda), com a origem localizada no centro da imagem, o eixo x crescendo
para a direita e o eixo y crescendo para baixo. Sem perda de generalidade, ¢ assumido que
trés faces da caixa sdo visiveis na imagem (Figura 4.1, esquerda). O equacionamento para
o caso envolvendo apenas duas faces € similar. Além disso, € assumido que as imagens
utilizadas para o calculo de dimensdes de caixas foram obtidas através de projecdo linear
(Capitulo 2, Secdo 2.1), que os parametros intrinsecos da camera foram obtidos a partir
de um processo de calibragao (Capitulo 2, Secdo 2.2) e que as distorcdes radial e tangen-
cial foram corrigidas. Os detalhes dos procedimentos responsaveis pela identificacdo do
numero de faces visiveis e pela correcdo das distor¢des nas imagens sdo fornecidos nos
Anexos B e C, respectivamente.

5.1 Eliminando a Ambigiiidade Projetiva

O conjunto de todas as linhas paralelas no espago 3D que compartilham uma mesma
direcdo se interseccionam em um ponto no infinito cuja imagem em projecao perspectiva
¢ conhecida como ponto de fuga @. A linha definida por todos os pontos de fuga de um
conjunto de linhas paralelas sobre um plano IT é conhecida como linha de fuga A de I1
(Capitulo 2, Se¢do 2.3). De acordo com a Equacgdo 2.7 (reproduzida na Equacdo 5.3), as
componentes do vetor normal a Il no sistema de referéncias da cAmera podem ser obtidas
multiplicando-se a transposta da matriz que modela os pardmetros intrinsecos da camera
pelos coeficientes de A. Visto que o vetor resultante ndo é necessariamente unitario, este
precisa ser normalizado. As Equagdes 5.1 e 5.2 e a Figura 5.1 ilustram a relag@o entre os
pontos de fuga w;, as linhas de fuga A, e as linhas suporte e ; das arestas que coincidem com
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a silhueta de um paralelepipedo com trés faces visiveis. As linhas suporte sdo ordenadas
em sentido hordrio.

W, = e;Xej3 (5.1)
A = Wi X O(i11)mod3 (52)

onde0<i<2,0<j<5 A4 = (ak,-abliacl,-)T e x é o produto vetorial.
O vetor normal ao plano IT; é entdo dado por

N 211,- RKT);
I; — I1; T
| T TRKTA]

1

(5.3)

onde K € a matriz que modela os pardmetros intrinsecos da camera e R é uma matriz de
reflexdo (Equacdo 5.4, reproduzida das Equacdes 2.2 e 2.4).

Ly o 10 0
K=o L o |, R=[0 -1 0 (5.4)
061 0O 0 1

Uma vez calculado Ny, encontrar Dry,, o quarto coeficiente da equagdo do plano,
¢ equivalente a resolver o problema da ambigiiidade projetiva. Para tanto, considere a
situacdo ilustrada em 2D na Figura 5.2 (direita), onde dois feixes de laser, paralelos en-
tre si, sdo projetados sobre uma das faces da caixa nos pontos Fy = (XPO,YPO,ZPO)T e
P = (Xpl,Ypl,Zpl)T (Figura 5.2, esquerda). Visto que Py e P; estdo sobre o mesmo
plano I, a seguinte equacdo pode ser escrita

AnXp, +BnYp, +CnZp, = AnXp, + BnYp, +CnZp, (5.5)

Sendo p; = (x, ,ypi,l)T as coordenadas homogéneas da projecio do ponto P; na ima-
gem, expressas em pixels, a operacdo inversa a Equacdo 2.3 reprojeta p; para o espago 3D
sobre o plano Z =1

Xp!
pi=| vo | =RK 'p; (5.6)
2y,

De acordo com a Equagéo 2.1, e lembrando que z,; = 1, as coordenadas 3D das marcagdes
. _ i
laser na face da caixa sdo dadas por

Xp, Xp 2P,
P,' = Ypi = yp§ZPi (57)

Substituindo a expressao para Xp,, Yp), Xp, e Yp, (Equacdo 5.7) na Equagdo 5.5, temos:
AHXP62P0 + Bnyp6ZPo +CnZp, = Anxp/l Zp, + Bnyp/l Zp, +CnZp, (5.8)
que quando resolvida para Zp,, obtém-se:

Zp, = kZp, (5.9)
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Figura 5.1: Na imagem superior, e;, v;, m;, € f; sdo, respectivamente: as linhas suporte
das arestas na silhueta, os vértices na silhueta, o vértice interno e as faces da caixa. Na
imagem inferior, linhas paralelas em 3D se interseccionam nos pontos de fuga @;. A linha
que conecta dois pontos de fuga de uma face define a linha de fuga A; do plano dessa face.

onde
B Anxp/1 —f—Bnyp/1 +Cn

— (5.10)
AHXP6 + BHyP6 +Cn

Sejam dj;, e dj; as distancias, em 3D, entre os dois feixes de laser paralelos e entre
as duas marcagdes laser projetadas sobre uma das faces da caixa, respectivamente (Fi-
gura 5.2). d;; pode ser calculado diretamente a partir de Ny, o vetor normal a face sobre
o qual as marcacdes sdo projetadas, e a distancia conhecida djp:

g di
ld cos(ar) —(Np-L)

(5.11)

onde o € o angulo entre Ny, a projecdo normalizada do vetor Nyy sobre o plano definido
pelos feixes de laser, e o vetor unitdrio L, que representa a direcao dos feixes de laser.
Por hora, vamos assumir que o plano dos lasers € paralelo ao plano XZ da camera e que
L=(0,0,1)". Portanto, Ny é obtido descartando a coordenada ¥ de N e normalizando

o vetor resultante.
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Figura 5.2: Vista superior de uma cena. Dois feixes de laser separados em 3D por uma
distancia dj;, sdo projetados sobre uma face da caixa nos pontos Fy e Pj, cuja distdncia em
3D é djy. o € o angulo entre —L e Ny, onde Ny, € a projecao normalizada do vetor normal
Nr1 sobre o plano definido pelos dois feixes de laser. A vista 3D da caixa € exibida em
detalhe na esquerda.

A distancia d;; também pode ser expressa como a distancia Euclidiana entre as duas
marcagdes laser em 3D:

diy = (Xp,—Xp,)* + (Yp, — YR )* + (Zp, — Zp,)? (5.12)
Substituindo as Equacdes 5.7, 5.9 ¢ 5.11 em 5.12 e resolvendo para Zp,, obtém-se:

2
dl d

Zp =] ——d
P ak? — 2bk +c

(5.13)

onde a = (fo))z + ()%)2 +Lb=xyxy +yyyy+lec= (xp/l)2 + (yp/l)2 + 1. Dado Zp,,
as coordenadas 3D de P; podem ser calculadas como

Xp, Xp\ 2P
P = YP1 = yl)/IZP1 (514)
ZP 1 ZP1

A ambigiiidade projetiva pode ser finalmente removida calculando o coeficiente Dy
da equacdo do plano que contém as duas marcagdes laser:

Dn = —(AnXp, + BnYp, +CnZp,) (5.15)

5.2 Estimando o Plano Formado Pelos Lasers

Na priética, € dificil garantir que o plano formado pelos lasers seja paralelo ao plano
X7 da camera e que L esteja alinhado ao eixo Z da cdmera. Nos experimentos realizados,
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Figura 5.3: Projecdo do vetor normal Ny da face que contém as marcagdes laser, sobre o
plano I1; definido pelos feixes de laser. Py, P; e P> sdo pontos sobre I1; e P3 e Py definem
uma linha perpendicular a IT;, com cuja intersecao define o ponto Q.

foi observado que o protétipo de scanner construido (Figura 1.2) mantém o paralelismo
entre os feixes de laser. Contudo, também foi observado que os feixes de laser definem um
plano inclinado em relac@o ao plano XZ da camera. Portanto, € preciso levar em conta a
inclinacao do plano de laser no cdlculo do Ny, para s6 depois calcular d;; (Equacdo 5.11).

A Figura 5.3 mostra que o vetor Ny, pode ser estimado a partir da marcagdo laser P
e de Q, a projecao perpendicular do ponto P3 no plano dos lasers II;. P; é dado pelo
deslocamento de P; no sentido de Ny, o vetor normal da face que contém as marcacdes
laser. Logo, o problema pode ser solucionado a partir da intersec¢ao do plano II; e
da linha perpendicular a Il; que passa pelo ponto P3. O ponto de interse¢do entre o
plano definido pelos pontos Fy, P; e P> e a linha definida pelos pontos P; e P, ¢ dada
por (WEISSTEIN, 2005a):

Q=P+ (Ps—Py)t (5.16)
para

1 1 1 1
Xp, Yp, Zp, 1
Xp, Yp Zp 1
. Xp, Yp, Zp, 1
1 1 1 0

Xp, Xp, Xp, Xp, —Xp,

Yp, Y, Yp, Yp, —Yp,

Zp, Zp Zp, Zp, —Zp,

onde Py e P sdo as coordenadas 3D das marcagdes laser, » =P —L, 3 =Py +Ne Py
¢ dado por:
(P —Py) x (P —Py)
[(Pa—Py) x (Pr = Po)|
Uma vez calculado Q (Equacgio 5.16), a projecdo do vetor normal da face da caixa que
contém as marcagdes laser sobre o plano dos lasers € obtida

_9-hn
10— P

Pr=P+

NL (5.17)
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Observe que para resolver as Equacdes 5.16 e 5.17, aparentemente € preciso conhecer
as coordenadas Z dos pontos Py a P;. Porém isso ndo é necessdrio, pois Ny depende
apenas da orienta¢do do plano dos lasers. Sabendo que Zp, pode ser reescrito em fungio
de Zp, (Equacio 5.9) e conhecendo a relagdo dada pela Equagado 5.7, as Equagoes 5.16
e 5.17 sdo finalmente reescritas apenas em fungdo de pj, p), L e Nr:

N+ mW

Np= -
L N+ mw |

(5.18)

para
<_W7NH>
(W,w)
W = (L><p/1) —|—k(p6 ><L)

m =

onde ||.|| é a norma, (,) é o produto escalar, x é o produto vetorial e k é dado pela Equa-
¢do 5.10.

A orientag@o correta para o vetor L para o protétipo construido foi estimada com o
auxilio do Camera Calibration Toolbox for Matlab (BOUGUET, 2005). Uma das funcdes
desse programa retorna o célculo dos parametros extrinsecos (ver Capitulo 2, Secdo 2.2)
de planos no espaco tridimensional. Com isso, os feixes de laser sdo projetados sobre
planos com pardmetros calibrados e as coordenadas dos pontos de interse¢do entre os
feixes e os planos sdo estimadas e utilizadas no célculo de L.

5.3 Calculando as Dimensoes da Caixa

Tendo calculado os coeficientes da equac@o de um dos planos (Equagdes 5.3 e 5.15),
esses podem ser utilizados para recuperar as coordenadas 3D dos vértices da face asso-
ciada a este plano. Para cada vértice v na imagem, sua re-proje¢do v/ no plano Z = 1
¢ obtida utilizando a Equacdo 5.6. Entdo, a coordenada Zy correspondente é calculada
substituindo a Equacao 5.7 na equacao do plano da face:

D
Anxy + By +Cn

Zy = (5.19)
Dado Zy, ambas as coordenadas Xy e Yy sdo computadas usando a Equacdo 5.7. Visto que
todas as faces visiveis da caixa compartilham alguns vértices com suas faces vizinhas, o
coeficiente D das outras faces da caixa também pode ser obtido, permitindo a recuperacao
das coordenadas 3D de todos os vértices na silhueta da caixa e, conseqiientemente, o
calculo de suas dimensdes.

Embora ndo seja requerido para o calculo das dimensdes da caixa, as coordenadas 3D
do vértice interno (mp na Figura 5.1) também podem ser calculadas. O vértice interno
estd presente apenas no caso em que trés faces da caixa sao visiveis. A posic¢do de myg
na imagem pode ser obtida como a intersec¢do entre trés linhas. Cada uma dessas linhas
€ definida por um ponto de fuga e pelo vértice na silhueta que estd entre as duas arestas
da caixa utilizadas no célculo do ponto de fuga em questdo (Figura 5.1). Visto que €
pouco provavel que essas trés linhas se interseccionem exatamente no mesmo ponto, as
coordenadas de myg sdo obtidas usando um ajuste de minimos-quadrados (PRESS et al.,
2002). Dada as coordenadas 2D de my, suas coordenadas correspondentes em 3D sdo
calculadas utilizando o mesmo procedimento usado para calcular as coordenadas 3D dos
outros vértices.
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5.4 Discussao

O equacionamento do método proposto para o célculo de dimensdes de caixas com
base em geometria projetiva foi introduzido nesse capitulo. O capitulo tratou da elimina-
cdo da ambigiiidade projetiva e do célculo das dimensdes das caixas.

O problema da ambigiiidade projetiva foi solucionado a partir da projecao de dois
feixes de laser paralelos, separados entre si por uma distancia conhecida, sobre uma das
faces visiveis da caixa de interesse. Com iss0, a equacdo dos planos que contém as faces
visiveis da caixa e as coordenadas 3D dos vértices puderam ser calculadas. No protétipo
desenvolvido, os feixes de laser sdo separados por uma distancia de 15,8 centimetros. Na
pratica, o uso de dois feixes de laser € desnecessdrio, pois um unico feixe com posi¢ao
e orientacdo conhecida em relacdo ao eixo Optico da camera € suficiente para o cdlculo
da distancia entre a camera e a marcacao laser. Entretanto, o uso de dois feixes de laser
introduz restri¢des adicionais uteis na identificacao da silhueta da caixa.

Com o objetivo de tornar mais objetiva a explicacdo do método para o célculo das
dimensdes, foi assumida a situacdo em que trés faces da caixa de interesse sdo visiveis na
imagem. A solu¢do para o caso em que apenas duas faces sdo visiveis € similar, sendo
necessarios pequenos ajustes para seu tratamento. Os ajustes no equacionamento € 0
método implementado para a identificacdo da quantidade de faces visiveis na imagem sao
descritos em detalhe no Anexo B.

Para as imagens fornecidas no inicio do processo € assumido também que as distor-
coes radial e tangencial foram previamente removidas. O Capitulo 2 (Secao 2.2.1) explica
a origem dessas distor¢des em imagens adquiridas com cameras reais. Nesse trabalho as
distor¢oes foram removidas utilizando uma lookup table, conforme o procedimento des-
crito em detalhe no Anexo C.

Os resultados obtidos a partir da aplicacdo das técnicas descritas no presente capitulo
representam um dos principais objetivos desse trabalho, sendo que a andlise desses resul-
tados € feita no Capitulo 9. Um dos pontos centrais dessa andlise estd no estudo do erro
agregado aos dados de entrada do processo e avaliacio da propagagdo desse erro ao longo
da cadeia computacional. A andlise dos resultados também prevé um estudo estatistico
que tem como objetivo verificar a confiabilidade das medi¢des obtidas com o método
proposto.
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6 MODELAGEM E IDENTIFICACAO DOS PIXELS DE
FUNDO

O método projetivo para o célculo de dimensdes de caixas proposto nesse trabalho
depende da identificacdo da silhueta da caixa de interesse na imagem (Capitulo 4). Assim,
em algum estdgio do processo € preciso segmentar a imagem e classificar os pixels como
pertencentes ao fundo da cena ou como pixels de objetos que ndo fazem parte do fundo.
Dentro desse contexto, a Secdo 6.1 comenta as vantagens e desvantagens de técnicas de
segmentacdo que trabalham com fundo de cores arbitrarias ou com fundo de cor uniforme.
Em seguida, a Secdo 6.2 descreve o modelo estatistico desenvolvido para tratar fundo de
cor uniforme.

6.1 Fundo de Cores Arbitrarias vs. Fundo de Cor Conhecida

Em uma situagdo ideal, a imagem da caixa de interesse deveria ser identificada in-
dependente do posicionamento da camera ou dos elementos que compdem a cena, da
mesma forma com que um observador humano facilmente encontra o objeto de interesse
analisando uma imagem. Porém, interpretar uma imagem e descobrir qual conjunto de
pixels representa um determinado objeto é uma tarefa por demais complexa para as técni-
cas computacionais atuais. Por esse motivo, ¢ comum a adog¢do de algumas restrigdes que
auxiliam na solu¢@o do problema (e.g., fundo estatico, cAmera com posi¢ado e orientagao
fixas, fundo de cor conhecida).

Thanarat Horprasert ef al. (HORPRASERT; HARWOOD; DAVIS, 1999) propuseram
um método estatistico para identificacdo de objetos em movimento e de novos objetos em
cenas com fundo heterogéneo. A técnica assume que tanto o fundo da cena quanto a posi-
cdo e orientacdo da camera precisam ser estaticos. Nesse método, cada pixel da imagem é
modelado de forma independente, com base em um conjunto de imagens contendo apenas
o fundo da cena. Os pixels da imagem que serd segmentada sdo entdo comparados com o
modelo e classificados como: (i) fundo de cena original; (ii) fundo de cena sombreado ou
sombra de objetos; (iii) fundo de cena iluminado; ou (iv) novo objeto em cena ou objeto
em movimento. A técnica resulta em uma boa segmentagdo e pode ser aplicada a taxas
interativas. Além disso, € de facil utilizacdo, pois precisa que o usudrio defina um unico
parametro de acordo com a condi¢@o de iluminagdo atual (i.e., um limiar que impedira
que cores escuras dos objetos sejam classificadas sempre como fundo sombreado). En-
tretanto, a técnica € sensivel a grandes variacdes na iluminacdo. A maior desvantagem
da aplicagao desse método no presente trabalho é a necessidade da camera e do fundo de
cena serem estaticos.

Para suprir a necessidade de utilizacdo de uma camera mdvel e manter a utilizacdo
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de um fundo heterogéneo, uma solucdo baseada na identificacdo de objetos poliédricos na
cena (Capitulo 3, Secdo 3.4.1) pode ser adotada. Entretanto, o excesso de altas freqii€éncias
na imagem pode fazer com que o tempo de identificacdo da caixa de interesse exceda o
limite estabelecido para uma aplicagdo que requer taxas interativas.

Outra solucdo € a utilizacao da técnica proposta por Eric Hayman e Jan-Olof Eklundh
(HAYMAN; EKLUNDH, 2003), onde os objetos de interesse sdo identificados com base
em sua movimentagdo, independente da movimentacao da camera. Porém, para que tal
abordagem fosse utilizada, seria preciso mover as caixas por meio de uma esteira ou outro
mecanismo qualquer.

Uma solu¢@o mais simples para o uso de cameras mdveis € a utilizagdo de um fundo
de cena de cor uniforme e conhecida. Uma das técnicas mais populares para a segmenta-
cdo de imagem com fundo de cor conhecida € o chroma keying. Também conhecida como
constant color matting, a técnica foi introduzida por Petro Vlahos (VLAHOS, 1964) na
industria cinematografica na década de 60. Infelizmente, a aplicagdo da técnica tradicio-
nal de chroma keying ndo produziu resultados satisfatorios nesse projeto, pois variagdes
na iluminagdo e sombras projetadas pelas caixas causam problemas na classificacdo dos
pixels. Como desvantagem adicional, o chroma keying precisa ser parametrizado con-
forme as condi¢des de iluminac¢ao do ambiente.

Com o objetivo de suportar uma camera em movimento e visando uma solugdo inde-
pendente de parametrizacdo apds a etapa de calibracdo, foi desenvolvida uma técnica de
segmentacdo que se adapta a diferentes condi¢des de iluminacdo para um fundo de cena
de cor conhecida. A abordagem utiliza um modelo estatistico do fundo da cena e provou
ser robusta, gerando resultados superiores a aplicacdo da técnica tradicional de chroma
keying.

6.2 Modelo Estatistico com Limiar Polinomial

O método de segmentagdo proposto nesse trabalho assume um fundo de cor conhecida
e € composto por duas etapas: (i) etapa de modelagem, onde € calculado um modelo que
descreve o fundo esperado para a cena; e (ii) etapa de segmentacdo, onde cada pixel da
imagem € testado contra o modelo e classificado como pixel de fundo ou como pixel
pertencente a um objeto.

6.2.1 Etapa de Modelagem

A etapa de modelagem recebe como entrada um conjunto de » imagens, que amostram
o fundo da cena sob diferentes condi¢des de iluminacdo. Ao fim da etapa de modelagem, o
fundo da cena estard sendo representado por um eixo no espaco RGB e pelos coeficientes
de um polindmio. O eixo e o polindmio sdo utilizados na delimitacdo de uma por¢ao do
espaco RGB, indicando a cor esperada nas diferentes condi¢cdes de iluminagao.

No primeiro passo, sdo calculados a cor média E e os autovalores e autovetores da
distribuicdo das cores de todos os pixels da amostra. O ponto E e o autovetor V, associado
ao maior autovalor da nuvem de pontos da amostra, definem um eixo no espaco de cores
RGB, denominado eixo cromético. O eixo cromdtico representa a cor média esperada
em diferentes condi¢cOes de iluminacdo. A distor¢do cromatica d. de uma dada cor C
com relagdo ao eixo cromdtico € calculada como a distancia entre C e o eixo, conforme a
equacgdo

d.=||[c-C| (6.1)
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Figura 6.1: O eixo cromético € definido pelo ponto médio E e o autovetor associado ao
maior autovalor da distribui¢cdo de cores da amostra. C’ € a proje¢do da cor C no eixo
cromadtico. A distancia entre C e C’ é a distor¢do cromatica d, de C.

onde
C = <V,C—E>V+E (6.2)

e ||.|| é a norma, (,) é o produto escalar e C’ é a projec¢do de C sobre o eixo cromético. A
Figura 6.1 ilustra os elementos obtidos nesse primeiro passo do algoritmo.

Pretende-se, por meio de um polindmio, modelar a variacio da distancia das amostras
ao longo do eixo cromdtico. Mas, em geral, pixels com cores proximas aos limites do
espaco RGB sdo responsdveis por desviar o ajuste polinomial e causar problemas de clas-
sificacdo na etapa de segmentagdo. Felizmente, esses pixels sdo facilmente identificados,
pois suas projecOes sobre o0 eixo cromdtico possuem ao menos um canal saturado. Apds
descartar da amostra os pixels indesejados, o eixo cromdtico € dividido em m fatias (Fi-
gura 6.2). Para cada fatia é calculado um limiar que indica a méxima distor¢ao cromatica
aceita. Esse limiar considera um intervalo de confianca de 99% e é dado por

dr, = di +2,330; (6.3)

onde 0 <i<mede 07, sdo a média e o desvio padrdo, respectivamente, da distorgdo
cromética dos pixels na fatia.

Finalmente, os coeficientes do modelo polinomial para o fundo da cena sdo calculados
usando

XK =D (6.4)
onde
B S ORI X 1
ko 0 0 0 0 dr,
ki S T I dr
K=1| k , X = x§ xégil) x% X2 1 e D= dr,
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Na Equacdo 6.4, K € a matriz que armazena os g+ 1 coeficientes do polindmio de
grau g que estdo sendo estimados, X € a matriz calculada a partir da posicdo x; de cada
fatia no sistema de referéncias do eixo cromadtico e D € a matriz que armazena o limiar da
distor¢do cromatica de cada uma das m fatias. Visto que é pouco provéavel que a matriz
X seja uma matriz quadrada, sua inversa no é trivial. Entretanto, X ! pode ser obtida a
partir da decomposicdo de X, utilizando SVD (PRESS et al., 2002).

6.2.2 Etapa de Segmentaciao

Uma vez calculados os coeficientes, os testes da etapa de segmentacao sdo feitos con-
tra o limiar d,,, definido pelo polindmio

Ayax = k0x§ +k1x£‘g71) + - +k(g_1)xc +kg (6.5)

para
xC:—<\7,C—E> 6.6)

onde C € a cor que estd sendo testada, k; sdo os coeficientes do polindmio, E e 1% sdo,
respectivamente, o ponto médio e o autovetor que definem o eixo cromatico e x, € um
escalar que indica a distancia entre C’' (Equagdo 6.2) ¢ E.

A Figura 6.2 ilustra o caso em que uma cor C € testada contra o modelo de cor do
fundo. Nesse exemplo, como a distancia entre C e o eixo cromédtico € maior que o limiar
definido pelo polindmio, a cor C € classificada como objeto em cena.

N
(=)

C

-
1

T N

Xc
| 2| | [T TTITTIS e
0

0
-200 -150 -100 -50 50 100
C' Eixo Cromatico

[$))

Distorcdo Cromatica

=

\

\

\

\

\

\

Figura 6.2: O teste de uma cor C contra o modelo definido para o fundo da cena é repre-
sentado aqui em 2D, onde: E € o ponto médio da distribuicdo de cores da amostra; os
retdngulos amarelos representam os limiares dr; calculados para cada fatia do eixo cro-
matico; e a linha azul o limiar polinomial. Nesse exemplo, a cor C € classificada como
objeto em cena, pois sua distor¢cdo cromdtica € maior que o limiar calculado.

6.3 Discussao

Nesse capitulo foi apresentado o método de segmentagdo utilizado para a classificagao
dos pixels de uma imagem como sendo do fundo ou de objetos em cena. Inicialmente,
foram comentadas as vantagens e as desvantagens da utilizacdo de técnicas de segmen-
tacdo que trabalham com fundo de cores arbitrarias ou com fundo de cor uniforme. Em
seguida, foi descrito o modelo estatistico com limiar polinomial proposto, desenvolvido
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para tratar fundo de cor uniforme sob diferentes condi¢des de iluminacdo. A técnica é
adequada para o uso de uma camera mével e objetos ricos em textura. Nos experimentos
realizados, foi utilizado como fundo de cena um pedaco de tecido verde (Figura 6.3, a).

Quando comparado a outras técnicas, o modelo estatistico com limiar polinomial mos-
tra ter algumas vantagens, conforme demonstram as Figuras 6.3 e 6.4. Nessas figuras, as
imagens (a) e (d) exibem a cena de uma caixa colocada sobre um suporte. Observe que
a diferenca entre as imagens (a) e (d) estd na iluminagdo ambiente, que € menos intensa
em (d). Observe também que no centro da caixa existe um emblema cuja cor € muito
parecida com a cor de fundo e que o suporte € de cor preta e aramado, 0 que permite
que o fundo seja visto através dele. Para a imagem (a) foram obtidas na Figura 6.3 as
segmentacoes (b) e (c), que correspondem, respectivamente, a aplicacio do método de
Thanarat Horprasert et al. (HORPRASERT; HARWOOD; DAVIS, 1999) e do color mat-
ting descrito por Alvy R. Smith e James F. Blinn (SMITH; BLINN, 1996). J4 para a
Figura 6.4 (a), foram obtidas as segmentacdes (b) e (¢), que correspondem a aplicacdo de
limiarizacdo da componente de crominancia no espaco de cores HSV e do modelo esta-
tistico com limiar polinomial proposto nesse capitulo. O mesmo vale para a imagem (d)
e suas segmentacdes (e) e (f) em ambas as Figuras 6.3 e 6.4. E importante comentar que
os mesmos parametros utilizados pelos métodos no processamento da imagem (a) foram
utilizados no processamento da imagem (d). Nos resultados da segmentacgdo, os pixels
pretos sdo aqueles classificados como objeto em cena, enquanto que os pixels brancos sdo
os classificados como fundo da cena.

Na aplica¢do do método proposto por Horprasert et al., tanto o fundo da cena quanto
a posicao e orientacdo da camera foram mantidos estdticos e, durante a etapa de treina-
mento, as condi¢des de 1luminagdo foram as mesmas que na Figura 6.3 (a). O resultado
exibido na Figura 6.3 (b) é considerado excelente, pois consegue distinguir bem entre os
objetos em cena e o fundo modelado. Entretanto, o resultado exibido na Figura 6.3 (e)
deixa evidente a presenca de problemas na classificacdo de pixels de coloracdo escura,
pois enquanto as regides mais sombreadas do fundo foram classificadas como objeto em
cena, o emblema na caixa foi identificado como fundo conhecido. O problema da clas-
sificacdo incorreta da regido sombreada estd relacionado com um limiar que precisa ser
ajustado de forma empirica pelo usudrio.

As imagens (c) e (f) da Figura 6.3 mostram o resultado da aplicacdo da técnica de
color matting proposta por Alvy R. Smith e James F. Blinn (SMITH; BLINN, 1996). O
color matting € uma generalizacdo da técnica tradicional de chroma keying. Neste caso,
os resultados obtidos ndo sdo satisfatdrios, devido a variacdes na iluminacao, ondulacdes
no tecido ou por sombras projetadas pelos objetos em cena, além de requerer o ajuste
manual de vérios parametros.

Para obter os resultados exibidos na Figura 6.4 (b) e (e), as imagens do fundo de cena
utilizadas como amostra foram convertidas de RGB para HSV. Depois disso, foi calcu-
lada a média e desvio padrdo dos valores obtidos para a componente H, que armazena
a crominancia. A partir da média e desvio padrdao dos valores de H, foi identificado o
limiar de aceitacdo para a crominancia considerando trés desvios padrao (i.e., 3oy). O
uso de trés desvios padrdo garante que 99,5% das amostras estardo contidas no intervalo
de confianga calculado. Aplicando essa abordagem, foi observado que em algumas situa-
coes (Figura 6.4, b) a identificacdo do fundo de cor conhecida foi bem sucedida. Porém,
o principal problema observado na limiarizagdo da informacio de crominéncia € a clas-
sificacdo de tons préximos ao do fundo de cor conhecida (e.g., emblema da caixa) como
sendo parte do fundo modelado.
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Figura 6.3: Anélise dos resultados de método de segmenta¢do encontrados na literatura.
Para a imagem (a) foram obtidas as segmentacdes (b) e (c), que correspondem a aplicacio
do método de Horprasert et al. (HORPRASERT; HARWOOD; DAVIS, 1999) e do color
matting (SMITH; BLINN, 1996), respectivamente. O mesmo vale para a imagem (d) e
suas segmentagdes (e) e (f). A diferenca entre as imagens (a) e (d) estd na iluminagao
ambiente, menos intensa em (d). Os pixels brancos sido aqueles classificados como fundo
€ 0s pretos como objetos em cena.
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Figura 6.4: Anadlise dos resultados de método de segmentagao encontrados na literatura
e do método proposto. Complementando a Figura 6.3, as segmentacdes (b) e (c) cor-
respondem a aplicagdo, sobre a imagem (a), da limiarizagdo dos valores de crominéncia
no espagco de cores HSV e do modelo estatistico com limiar polinomial proposto,
respectivamente. O mesmo vale para a imagem (d) e suas segmentagdes (e) e (f).
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Por fim, nas imagens (c) e (f) da Figura 6.4 sdo mostrados os resultados obtidos pela
aplicagdo do método estatistico com limiar polinomial. Nesses resultados é possivel ob-
servar que o método apresenta uma boa segmentacdo, independente das condi¢des de
iluminacdo e sem a necessidade de nova parametrizag¢do. Isso porque os pardmetros (e.g.,
nimero de fatias e grau do polindmio) sdo informados apenas na etapa de modelagem e o
limiar d,,,, calculado obedece ao comportamento das cores que amostram o fundo da cena
sob diferentes condi¢des de iluminagdo. Um bom modelo do fundo da cena dependera
principalmente de uma amostra densa distribuida ao longo de todo o eixo cromético. A
capacidade do modelo de se adaptar a diferentes condi¢des de iluminagdo serad explorada
pela técnica de deteccdo de marcagdes laser descrita no Capitulo 8.

Na abordagem proposta, é possivel que a distor¢cao cromadtica de pixels presentes na
textura das caixas seja menor que o limiar calculado, fazendo com que parte dessa textura
seja classificada como fundo da cena (Figura 6.4, f). Porém, essa € uma situagdo pouco
freqiiente e facilmente tratada pela técnica utilizada na deteccio da silhueta da caixa de
interesse, introduzida no Capitulo 4.

O modelo do fundo utilizado nos experimentos desse trabalho foi calculado com base
em 23 imagens do fundo da cena. Foi observado que a divisao do eixo cromdtico em 100
fatias e a utiliza¢ao de um polindmio de grau trés produz bons resultados. A substitui¢ao
da cor de fundo por uma outra qualquer apenas requer a obten¢cdo de novas amostras do
novo fundo de cena e o cdlculo dos novos valores para o eixo cromdtico e para os coefi-
cientes do polindmio. Acredita-se que o método de segmentacao aqui introduzido podera
ser de grande utilidade em diversos outros trabalhos no campo da visdo computacional.
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7 TRANSFORMADA DE HOUGH OTIMIZADA PARA
GRUPOS DE PIXELS

Para calcular as coordenadas da projecdo dos vértices de uma caixa em uma imagem,
primeiro € preciso obter as linhas suporte das arestas que coincidem com a silhueta dessa
caixa (Capitulo 4). Uma das maneiras de se encontrar essas linhas suporte € com o auxi-
lio da transformada de Hough (HOUGH, 1962). Entretanto, a aplica¢do da transformada
de Hough convencional mostrou ser um gargalo para o processamento das imagens em
tempo real. Nesse capitulo € introduzida uma variante da transformada de Hough conven-
cional. Enquanto que na abordagem cldssica cada um dos pontos de entrada na imagem
¢ tratado de forma independente, o método proposto neste capitulo trata os pontos em
grupos, desde que a informacdo de conectividade entre esses pontos seja conhecida. A
abordagem desenvolvida € um dos principais fatores que contribuiu com a obtencdo de
taxas interativas no cdlculo das dimensdes de caixa a partir de uma tinica imagem.

Na Secdo 7.1 sdo explicados os principios do funcionamento da transformada de
Hough. Na Secdo 7.2 € apresentado o método desenvolvido nesse trabalho.

7.1 Abordagem Classica da Transformada de Hough

A transformada de Hough (HOUGH, 1962) tira proveito da dualidade existente entre
pontos e linhas. A dualidade entre pontos e linhas permite que um conjunto de pontos seja
mapeado para um conjunto de linhas, e vice-versa, com relacdo de um para um, criando
equivaléncia entre certas propriedades do conjunto de pontos e propriedades do conjunto
de linhas (BERG et al., 2000). Ou seja, pontos colineares ao serem mapeados para um
espaco auxiliar, conhecido como espago dual ou espaco de pardmetros, sdo representa-
dos por linhas que se interseccionam em um Unico ponto, sendo que esse ponto, quando
mapeado de volta para o espaco original, € a linha que passa pelos pontos colineares.

Usando a no¢do de dualidade entre pontos e linhas, Paul V. C. Hough (HOUGH, 1962)
propde uma forma de converter o problema complexo de identificacido de linhas em uma
imagem bindria, para um problema simples de identificacdo de picos em um histograma
bidimensional. Representando o espaco de parametros como uma matriz bidimensional,
a transformada de Hough mapeia cada ponto da imagem para uma linha no espaco de
parametros, incrementando o contador das células por onde passam essas linhas. No fim
do processo, as células que recebem mais votos indicam as linhas que melhor se ajustam
aos pontos na imagem. Porém, a dualidade definida por Hough mapeia pontos no espago
Euclidiano 2D para a equacdo reduzida da reta, y = mx + b, ndo sendo assim definido o
mapeamento para retas verticais, onde o coeficiente angular m € infinito.

Visando uma solu¢do mais geral para o problema, Richard O. Duda e Peter E. Hart
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Figura 7.1: Representacdo de uma linha pela equagdo normal da reta.

(DUDA; HART, 1972) propdem uma variante da transformada de Hough para a detec¢cao
de linhas e curvas em imagens. Na solu¢@o para a detec¢do de linhas, essas sdo represen-
tadas na imagem pela equacdo normal da reta

xcos(0)+ysin(0) =p (7.1)

onde p € a distancia entre a origem do sistema de referéncias da imagem e a reta, e 6 é o
angulo formado entre o eixo x e a linha perpendicular a reta, como mostra a Figura 7.1.

Restringindo 6 ao intervalo [0°, 180°) e p ao intervalo [—R,R], onde R = —sz;rhz ewe
h sdo, respectivamente, a largura e altura da imagem, a representac¢do das possiveis linhas
na imagem torna-se Unica no espaco de parametros e cada ponto no espaco da imagem
passa a ser representado por uma curva senoidal no espago de parametros. Uma vez
definida a dualidade entre as representacdes, o procedimento de votacdo ocorre conforme
o Algoritmo 1. No Algoritmo 1, § é o passo de discretizagdo do espago de pardmetros,
definido de tal modo que p € [-R,R] e 6 € [0°,180° — §].

Como resultado, o procedimento retorna uma matriz bidimensional de votos, onde as
células que recebem mais votos sdo a representacao dual das linhas na imagem de entrada.
Como exemplo, a Figura 7.2 (esquerda) mostra uma imagem bindria onde alguns pontos
definem duas linhas e outros pontos sdo espalhados de forma semi-aleatdria, enquanto
que a Figura 7.2 (direita) mostra o mapa de votos calculado. Os dois picos na matriz
de votacado representam as duas linhas principais aproximadas pelos pontos na imagem.
E importante observar que as curvas senoidais idealmente se interseccionariam em um
mesmo ponto. Porém, devido a discretizagdo da imagem e do espaco de parametros, a

Algoritmo 1 Procedimento de votacdo da transformada de Hough convencional
Requer: / {Imagem bindria}
Requer: 6 {Passo de discretizagdo do espago de pardmetros}

1: Votos < 0 {Inicializacdo da matriz bidimensional de votos }

2: para cada I(x,y) representando um ponto na imagem faca

3:  paratodo 6 no intervalo 0° < 6 < 180°, assumindo um passo 6, faca

4; p < xcos(0)+ysin(0)

5: Votos (p,0) < Votos(p,0) + 1
6: fim para

7. fim para
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Figura 7.2: Exemplo do processo de votacdo convencional da transformada de Hough. Na
imagem a esquerda alguns pontos definem duas linhas e outros pontos sdo espalhados de
forma aleatdria, enquanto que na imagem a direita os dois picos mais salientes na matriz
de votos representam as duas linhas principais na imagem de entrada.

intersec¢do das curvas ocorre em uma regiao composta por algumas células, gerando no
mapa de votos picos principais cercados por picos menores.

7.2 Otimizacao Proposta para a Transformada de Hough

A transformada de Hough é bastante eficaz na identificacdo de linhas em imagens
bindrias. Porém, o processo de votacao e busca pelos picos no mapa de votos € computa-
cionalmente caro, principalmente para aplicacdes que necessitam de resposta em tempo
real. Na variante da transformada de Hough descrita nessa se¢do, a informag¢ado de conecti-
vidade entre os pixels da imagem € utilizada para acelerar o processo de votagdo, fazendo
com que os pixels sejam tratados em grupos e ndo individualmente como na abordagem
tradicional. Em geral, a informacao de conectividade pode ser obtida a partir da aplica¢io
de métodos de detec¢ao de bordas tradicionais. Nesse trabalho, a conectividade dos pixels
¢ garantida pela lista encadeada obtida na deteccao da silhueta da caixa de interesse.

De acordo com o Capitulo 4, a lista encadeada de pixels da silhueta € subdividida em
seus segmentos de reta mais perceptiveis. Com essa subdivisdo, os pixels sdo agrupados
conforme sua posi¢do e orientacdo em relacdo aos pixels vizinhos. O novo método de
votagdo consiste em incrementar o mapa de votos diretamente nas células para onde sdo
mapeadas as linhas que melhor se ajustam aos pixels de um mesmo grupo e, a partir
da combinacdo de votos de grupos aproximadamente colineares, as linhas implicitas na
imagem sdo encontradas. Utilizando uma mdscara Gaussiana bi-variada, a célula que
representa a linha com melhor ajuste para um grupo de pixels recebe a maior quantidade
de votos e suas células vizinhas recebem menos votos, conforme o decaimento da funcao
Gaussiana. A Figura 7.3 mostra um exemplo da aplicacdo do método, onde, na imagem
da esquerda, os grupos de pixels sdo representados pelos retangulos A a H e, na imagem
da direita, cada um dos grupos contribui com um conjunto de votos, distribuidos por meio
de uma mascara Gaussiana. As combinagdes entre as mascaras A-B e C-D formam os
picos mais salientes, representando as duas linhas principais na imagem de entrada. Para
facilitar a visualizacdo, o eixo de votos na Figura 7.3 (direita) foi truncado em 60 votos.
Os picos formados por A-B e C-D receberam 604 e 434 votos, respectivamente.

A partir dos pixels associados a um grupo, é preciso encontrar a equagao normal da
reta (Equacdo 7.1) que melhor se ajusta a esses pixels. Os coeficientes dessa equacio
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Figura 7.3: Exemplo do processo de votacdo proposto para a transformada de Hough. Na
imagem a esquerda os pixels sdo agrupados conforme a posicao e orientacdo em relacio
a seus pixels vizinhos (grupos A a H). Cada um desses grupos contribui com um conjunto
de votos no espaco de parametros mostrado a direita, sendo esses votos distribuidos por
meio de uma mascara Gaussiana. As combinagdes das mascaras correspondentes aos
segmentos A-B e C-D formam os picos mais salientes, representando as linhas implicitas
na imagem de entrada.

determinardo a posi¢do central do kernel Gaussiano no espaco de parametros. Neste tra-
balho, os parametros da equacao normal da reta s@o obtidos a partir do ponto médio dos
pixels do grupo e do autovetor associado ao maior autovalor da distribuicdo de pixels,
conforme ilustrado na Figura 7.4 (esquerda), onde r € a reta que melhor se ajusta aos
pixels do grupo, p = (x5 ,yﬁ)T é o ponto médio e u = (x,,y,)” é o autovetor associado ao
maior autovalor da distribui¢do de pixels. Se o autovetor u define a inclinagdo da reta,
entdo o autovetor v = (xv,yV)T pode ser interpretado como o vetor normal a reta. Logo, a
equacao geral da reta r pode ser escrita como:

Ax+By+C =x,x+y,y— (xx5 +y,y5) =0 (7.2)

, visto que os coeficientes A e B podem ser obtidos do vetor normal v. O coeficiente C é
obtido substituindo-se as coordenadas do ponto p e isolando C.

Comparando as Equacdes 7.1 e 7.2, os coeficientes da equacdo normal da reta r sdo
obtidos em funcdo do ponto médio e dos autovetores:

p= —C = XyXp +WYp
0= cos*I(A) = cosfl(xv) (7.3)

Na comparagdo entre as Equagdes 7.1 e 7.2, também é importante observar que sin(6) = y,.
Visto que 6 € [0°,180° — 3], entdo sin(6) > 0. Logo, é preciso garantir que a condigdo
vy > 0 seja atendida, para que o sistema de referéncias e os limites do espaco e parametros
sejam iguais aos definidos por Richard O. Duda e Peter E. Hart (DUDA; HART, 1972) na
transformada de Hough convencional.

Além de calcular a equac@o normal da reta com melhor ajuste aos pixels de um grupo,
também € preciso calcular o grau de dispersao (i.e., erro esperado) dos coeficientes p € 0,
para que os votos ndo se concentrem em um Unico ponto, e sim, que sejam distribuidos
em uma regido do espaco de parametro. O grau de dispersao dos coeficientes é medido a
partir de suas varidncias o> e Gg. No processo de votagdo, as variancias sao responsaveis

P
por definir o formato eliptico, a drea e a quantidade de votos distribuidos pelas mascaras
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p'=RTp

v

yvw p= T R—Ip’

Figura 7.4: Sistema de referéncias auxiliar utilizado na regressao linear como forma de
evitar linhas verticais. Na imagem da esquerda, um conjunto de pontos e seus autovetores
u e v sdo representados no sistema de referéncias da imagem. A imagem da direita mostra
os pontos sendo representados no sistema de referéncias definido pelo ponto médio p e
pelos autovetores, apos a aplicagdo de operagdes simples de translacao e rotacao.

Gaussianas. Retas formadas por pixels bem alinhados terdo variancias pequenas e, por
conseqiiéncia, vdo gerar mascaras que concentram seus votos em uma regiao menor do
espaco de pardmetros, como os grupos A, B, C e D na Figura 7.3. Por outro lado, retas
ajustadas para pixels esparsos terdo varidncias maiores, gerando méscaras que contribuem
com dreas maiores porém com poucos votos por célula, como os grupos E, F ¢ G na
Figura 7.3. O grupo H na Figura 7.3 ilustra o caso onde os pixels estdo bem alinhados,
mas sdo em numero insuficiente para gerar uma reta com variancias pequenas. Junto com
as variancias, também € calculada a covariancia 0pg, que define a orientagdo da mdscara
Gaussiana no espago de parametros. No caso em que os erros nos coeficientes nao sdo
correlacionados, 6 € igual a zero e os eixos da elipse sdo alinhados aos eixos do espago
de parametros. Por outro lado, se os erros sdo correlacionados a orientacdo da elipse €
definida pelo valor em 0p¢.

Uma maneira de se calcular as variancias e covariancia dos coeficientes da equacgdo
normal da reta seria reescrevendo a Equacdo 7.1 na forma da equagdo reduzida da reta

cos(0) p
sin(@)x+ sin(60)

y=mx+b=— (7.4)
e aplicando regressdo linear sobre os pontos originais na imagem. A regressao linear es-
timaria os coeficientes m e b da equacdo reduzida da reta, bem como as variancias 6,121 e
Gg e a covariancia Oy,;, que seriam utilizadas no calculo de o2, Gg € Opg. Entretanto, a
equagdo reduzida da reta ndo € definida para o caso da reta vertical, onde sin(0) é igual a
zero. Além disso, a medida em que aumenta a inclinac@o da reta, o ajuste por regressao
linear tende a ser pior (DRAPER; SMITH, 1966). Para resolver esse problema, é suge-
rida a transformacgdo dos pixels do sistema de referéncias da imagem para um sistema
de referéncias auxiliar, onde a reta ajustada é garantidamente nao vertical (Figura 7.4).
Com essa abordagem, a regressdo linear € aplicada e as variancias e covariancia sdo fa-
cilmente calculadas. Uma vez calculadas no sistema de referéncias auxiliar, as variancias
e covariancia sdo trazidas de volta para o sistema de referéncias da imagem aplicando-se
a operagdo de transformacao inversa. A Figura 7.4 ilustra o uso do sistema de referén-
cias definido pelo ponto médio p e pelos autovetores u e v da distribuicdo de pixels. No
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sistema auxiliar a reta ajustada é obrigatoriamente horizontal, estando alinhada ao eixo u’.

Para colocar os pixels no sistema de referéncias auxiliar, basta que seja aplicada a
translagao em relacdo ao ponto médio, seguida pela rota¢do definida pelos autovetores. A
transformacao do sistema de referéncia também pode ser aplicada sobre os coeficientes da
equacdo geral da reta ajustada aos pixels. Note, entretanto, que os coeficientes da equagao
da reta devem ser transformados utilizando a transposta da inversa da operacdo que ma-
peia os pixels. Esta situacdo € andloga as transformacdes de vértices e normais utilizadas
no pipeline gréfico (os coeficientes A e B definem o vetor normal a reta). As Equagdes 7.5
e 7.6 mostram a operacao de transformacao para pixels e para a reta, respectivamente.

xp;

pi = | vy | =RTp: (7.5)

1

/

/ A/ -1 T —\T

Vo= | B = (R =R (7.6)
Cl

onde p; é um pixel representado por coordenadas homogéneas no sistema de referéncias
da imagem, [ = (A,B,C)T € o vetor com os coeficientes da equagdo geral da reta (Equa-
cdo 7.2), R é a matriz de rotacdo e T € a matriz de translacdo (Equacgdo 7.7). Note que o
cilculo das matrizes inversas R~! e 7~ é trivial (Equacdo 7.8).

Xy yu O I 0 —x;
R=|x »w o], T=|01 —y; (1.7)
0 0 1 00 1
1 0 Xp—
R =RT, T7'=101 y; (7.8)
00 1

Aplicando regressdo linear sobre os n pixels no sistema de referéncias auxiliar, as
variancias e covariancia dos coeficientes m’ e b’ da equagio reduzida da reta sdo obtidas:

S S Sy
o2 = K", op = f, Oty = (7.9)

onde

2
n—1 1 n—1 <Xp§) n—lxp{
So = Z 5 Se= Z ;o S= Z —, A=S855p — 53 (7.10)

Nas Equagdes em 7.10, o; é a incerteza associada a coordenada v' de cada um dos pi-
xels dados como entrada (VUOLO, 1992). Nesse trabalho, € assumido que essa incerteza
¢ de £1 pixel por conta da discretizacdo da imagem, sendo assim, Gl_z = 1. Visto que o
ponto médio € a origem do sistema de referéncias auxiliar, entdo Sy € igual a zero. Dessa
forma, as Equacdes em 7.9 podem ser reescritas:

1 1
oY= 013,:57 Gy =0 (7.11)

1 2
n—
i=0 (x,,;)

Observe que nas Equagdes em 7.11 apenas a coordenada Xp! dos pixels p} ¢ utilizada.

Logo, a operagdo descrita na Equagdo 7.5 s6 precisa ser resolvida para Xp-
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A partir da inversa da operagdo descrita na Equacdo 7.6, € obtida a transformacgdo que
coloca a reta ajustada de volta ao sistema de referéncias da imagem:

A
-1
= B |=(R(r™)") r=T"RY (7.12)

Fazendo a equivaléncia entre os coeficientes m’ e b’ da equacdo reduzida da reta e os
coeficientes A’, B’ e C’ da equagdo geral da reta, no sistema de referéncias auxiliar, e
substituindo na Equacdo 7.12, o vetor com os coeficientes da equacdo geral da reta que
melhor se ajusta aos pontos no sistema de referéncias da imagem sio obtidos em fungdo
de m’ e b’, do ponto médio e dos autovetores:

A
I=| B = TTRTY
C
= TTRT 1
_b’
Xy — x,m’
= Yo — yurtt (7.13)

(xuxﬁ +yuyl3) m' — X Xp —WYp — b

A partir da Equagdo 7.13 os coeficientes p e 6 da equacdo normal da reta (Equacdo 7.3)
também passam a ser escritos em fungio de m’ e b, do ponto médio e dos autovetores:

p= —C = XoXp+Yyp + b — (X +yuyp) m'

0= Cos*I(A) = COSfl(xv—xum’) (7.14)

Finalmente, aplicando a Teoria de Erros (VUOLO, 1992) sobre as relagdes estabele-
cidas na Equac@o 7.14, as variincias e covariincia calculadas para m’ e b’ (Equacdo 7.11)
sdo propagadas para as variancias e covariancia de p e 0, conforme a Equacdo 7.15.

2 2
( % %9 ) :Vf( O Onlh )VfT (7.15)
Om'y Oy

onde Vf & a matriz Jacobiana da Equacdo 7.14, calculada conforme a Equacdo 7.16.
Sabendo que m’ e b’ sdo iguais a zero (i.e., reta horizontal passando pela origem, veja a
Figura 7.4, direita), a Equagdo 7.16 pode ser simplificada para a Equagdo 7.17.

Jdp  Ip —XuXp — YuYp 1
Vi=| & 3 | = R (7.16)
o’ b \/1, 22 1 0%, ! xy—x2
m b xgm Xy X, —X5

Uma vez calculados os parametros e as variancias e covaridncia da equagdao normal
da reta, os votos de um grupo de pixels sao distribuidos no espago de parametros por uma
mascara Gaussiana bi-variada (WEISSTEIN, 2005b), definida por

—XuXp—Yuyp 1
— ( P T 0) (7.17)

1 T
GelPi6) = zmpoeme(z(l ) (7.18)
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. (pi=p)" 2r(pj—p) (91—9)+(9j—9)2
o3 0p 00 o7
ro= 96

onde k indica o grupo de pixels que estd sendo trabalhado, p; e 6; indicam a posi¢dao no
mapa de votos na qual deseja-se descobrir a contribuicdo dada pela médscara, p e 6 sdo
os parametros da equacdo normal da reta (Equacdo 7.3) ajustada aos pixels do k-ésimo
grupo (Figura 7.3) e 62, G(% € Opg 30, respectivamente, as varidncias e a covariancia de
p e 0 (Equacdo 7.15).

Na prética, ndo € preciso calcular a contribui¢do de uma mascara Gaussiana para todo
p;j € 8; no espago de pardmetros, pois apenas as c€lulas proximas as coordenadas p e 6
receberem uma quantidade significativa de votos. Nesse trabalho, a forma utilizada para
se descobrir quando uma mdscara Gaussiana deixa de contribuir com votos nas células
mais afastadas da reta ajustada, € pelo célculo do limiar g;,,, dado por

Gmin = Min <Gk (p+pwm,e+ew\/Z)) (7.19)

onde a fungdo Gy (Equagdo 7.18) € resolvida para todo grupo k de pixels na imagem e
w= (pW,GW)T ¢ o autovetor associado a A,,, 0 menor autovalor da matriz composta pelas
variancias e covariancia de p e 0 (termo a esquerda da igualdade na Equacgao 7.15).

O processo completo para o calculo dos parametros das mascaras Gaussianas € exe-
cutado conforme o Algoritmo 2 e o processo de votacdo é executado conforme os Algo-
ritmos 3 e 4, onde 0 € o passo de discretizacdo do espago de parAmetros, definido de tal
modo que p € [-R,R] e 6 € [0°,180° — J].

No Algoritmo 2, atencdo especial deve ser dada as linhas 27 e 28. Note que nessas li-

nhas os valores calculados para as variancias Gg e Gg sdo escalados por 22. A justificativa

para isso é que mais adiante, no Algoritmo 4, Gg e Gg serdo utilizados na defini¢do do
tamanho do kernel Gaussiano e utilizando dois desvios padrio (i.e., 20, € 20¢, respecti-
vamente) a probabilidade dos valores verdadeiros de p e 0 estarem na drea coberta pelo
kernel eliptico é de 95,4%, contra 68,27% de probabilidade de estarem na drea coberta
por uma elipse que utiliza apenas um desvio padrdo. Essa abordagem faz com que a 4rea
coberta pelas elipses seja maior, contribuindo com a interseccdo de mascaras de grupos
de pixels quase colineares. Ainda na linha 28, é atribuido o valor 2%0,1 ao ng toda vez
que a variancia calculada para 6; € igual a zero. Isso € feito para tratar o caso em que
todos os pixels do grupo estdo perfeitamente alinhados (e.g., pixels na mesma coluna ou
na mesma linha da imagem), resultando em varia¢do nula no coeficiente angular da reta.
Caso isso acontega, serd executada uma divisao por zero na Equacgao 7.18. Para resolver o
problema € atribuido um valor pequeno (0,1) para a variancia de 6, que depois € escalado
por 22, uma vez que estio sendo utilizados dois desvios padrio.

Conforme mencionado anteriormente, ndo € preciso percorrer todo o espago de pa-
rametros para verificar qual a contribui¢do das mdascaras Gaussianas em cada uma das
células do mapa de votos. Basta que seja verificada a contribuicdo de cada mascara na
regido proxima aos parametros da reta ajustada. Por esse motivo, o Algoritmo 3 executa o
processo de votacdo dividindo a mascara Gaussiana em quadrantes. A Figura 7.5 ilustra a
divisdo da méscara Gaussiana. Nessa figura, a elipse representa a médscara calculada para
um grupo de pixels. O centro da elipse indica a reta que melhor se ajusta aos pixels do
grupo e o limite da elipse indica as células que recebem menos votos. As setas indicam
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Algoritmo 2 Célculo dos parametros das méscaras Gaussianas.

Requer: S {Grupos de pixels}
1: gmin < 0 {Inicializacdo do limiar definido na Equagdo 7.19}
2: para cada grupo S; de pixels faca

3:

D A A

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

26:

27:

28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:

p < pixels do grupo S; {Os pixels sdo vetores coluna em uma matriz 2 x n}
n «— numero de pixels em p

{Calculo dos parametros do sistema de referéncias alternativo}

p < ponto médio de p {O ponto médio também € um vetor coluna}

V,A —eigen((p—p) (p—p)") {Decomposi¢io das componentes principais de p}
u < autovetor em V, associado ao maior autovalor em A

v «— autovetor em V, associado ao menor autovalor em A

{Garantir a condicao y, > 0}
se y, < 0 entao

Ve —y
fim se

{Calculo dos parametros da equacao normal da reta (Equagdo 7.3)}

Pk < <V,]5>
O < cos(x,)

{Caélculo das variancias (71121, e sz, (Equacao 7.5 substituida na Equagdo 7.11)}
62/ — 1/Z<”7Pi _ﬁ>2

6}5 —1/n
{Propagacdo do erro em (‘71121, e Gg, para ng, ng € 0p, 9, (Equagdes 7.15)}
2
M=Vf ( GO’"’ ;)2 ) VfT {Onde a matriz Vf é definida na Equagio 7.17}
b/

Op — 22M(1.1)
ng — 22M(272) caso M55y # 0, ou 220,1 caso M2 =0
Ope6, — M(12)

{Busca pelo limiar g,,i,, a funcdo Gy, € definida na Equagdo 7.18}
V,A «— eigen(M) {Decomposi¢do das componentes principais de M}
w « autovetor em V, associado ao menor autovalor em A

A, < menor autovalor em A

gmin <— Min (gmimGk (pk + pw\/Z79k + 9vxz\/QL/_vxz))

36: fim para
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Algoritmo 3 Procedimento de votacao proposto para a transformada de Hough. O método
VotosQuadrante() é descrito no Algoritmo 4.
Requer: S {Grupos de pixels com parametros calculados conforme o Algoritmo 2}
Requer: g,,;; {Limiar calculado conforme o Algoritmo 2}
Requer: 6 {Passo de discretizacio do espaco de pardmetros}

1: Votos < 0 {Inicializacdo da matriz bidimensional de votos}
: g5 < max(1/gmin,1) {Fator de escala para uso de votos inteiros}
: para cada grupo S de pixels faca
Votos «— VotosQuadrante(Votos, pr ~ , 60 , 6, 0,&s, Sk)
Votos < VotosQuadrante(Votos, p, ~ ,0,—06, 6, — 9, gs, Sk)
Votos «— VotosQuadrante(Votos, py — 8, 6 — 6, —8,— 0, g, Sk)
Votos < VotosQuadrante(Votos, py — 8, 6, — 98, 0, gs, Sk)
: fim para

A A T i

o sentido da inclus@o dos votos no espaco de parametros, sendo que os quadrantes I-IV
correspondem, respectivamente, as chamadas da fungdo VotosQuadrante() nas linhas 4-7
do Algoritmo 3.

Durante o processo de votagdo, atencao especial deve ser dada as mdscaras que ul-
trapassam os limites do espaco de parametros. No caso da mdscara ultrapassar o limite
estabelecido para p, basta ignorar os votos que seriam colocados fora do espaco de para-
metros. Isso porque todo p fora do intervalo [—R,R] é uma reta fora do espaco da imagem.
Porém, se a mdscara sair do intervalo [0°, 180°) estabelecido para 6, a vota¢do deve pros-
seguir na diagonal oposta do espago de parametros, de forma espelhada ao eixo p. Esse
caso especial acontece quando a reta ajustada aproxima uma reta vertical. Nessa situacao,
o ponto sobre a reta com menor distancia em relacdo a origem do sistema de referéncias
da imagem estd muito préximo da parte da imagem onde o p tem seu sinal invertido e o
valor do angulo 0 € reiniciado. A Figura 7.6 (esquerda) ilustra o caso em que uma reta r
forma um angulo 6 préximo a zero. Com isso, a mascara Gaussiana de r contribui com
votos tanto na parte superior direita quanto na parte inferior esquerda do espaco de para-
metros (Figura 7.6, direita). No Algoritmo 4, o tratamento para mdscaras que ultrapassam
os limites do espago de parametros € feito para 6 nas linhas 7-19 e para p na segunda
condicdo da linha 24.

11 | 0 11
1

1Y% 1 I

Figura 7.5: O processo de votacdo de uma mascara Gaussiana é feito por quadrantes,
partindo do centro da mascara. As setas indicam o sentido da inclusio dos votos, sendo
que os quadrantes I-IV correspondem, respectivamente, as linhas 4-7 do Algoritmo 3.



81

No processo de votacao descrito nos Algoritmos 3 e 4, o mapa de votos € incrementado
com valores inteiros. Isso € possivel gracas a multiplicacao do resultado da Equacdo 7.18
pelo escalar g (linhas 23 e 27 do Algoritmo 4), que é calculado conforme a linha 2 do
Algoritmo 3. O escalar g; faz com que a menor contribui¢do dada por uma mascara
Gaussiana seja igual a um voto. O uso de valores inteiros no mapa de votos é uma forma
de otimizar o processamento da etapa de busca pelos picos de votacdo. Nesse trabalho,
a busca pelos picos € feita pela correlacdo de um kernel Gaussiano 3 X 3 com o mapa de
votos. O uso da correlagao gerou resultados melhores que a busca pontual dentro do mapa
de votos, tanto no esquema de votacao tradicional quando no descrito nessa se¢ao.

Algoritmo 4 Complemento do procedimento de votagdo no Algoritmo 3. Esse procedi-
mento equivale ao método VotosQuadrante().
Requer: Votos, Pinicios Oinicio» Op» O, &5 € Sk {Pardmetros informados}

1: P, O, ng, ng, Op,6, < pardmetros calculados para o grupo de pixels Si

2:

3: {Laco na coordenada 6 do espaco de pardmetros }

4: 0 < Oinicio

5: repita

6 { Tratamento para as mdscaras que ultrapassam os limites do espaco de parametros}
7. se 0 ¢ [0°,180°) entdo
8:
9

Op — —0p

: Pk < —Pk
10: Op6; <~ —Op,6;
11: Pinicio <~ — Pinicio
12: se 0; < 0° entao
13: 0, < 180° — Og + 6,
14: 9j<— 1800—59
15: se nao
16: 0, — 6, — 180° + &9
17: 9j «—0°
18: fim se
19:  fim se

20:

21:  {Lago na coordenada p do espago de parAmetros. Lembre que R = v/w? + h?/2}
22: Pj < Pinicio

23: g« round(gsGy. (pj,Gj)) {Onde G é definida na Equacédo 7.18 e g é inteiro}

24:  enquanto (g >0) e (—R < p; <R) faca

25: Votos(p;,0;) < Votos(p;,0;) +g
26: pj—pj+ 5p

27: g < round(g,Gy (p;,0;))

28:  fim enquanto

29:

30: 0;«— 0;+ Og
31: até que nenhum voto tenha sido dado no laco interno
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Figura 7.6: Caso especial onde uma mdscara Gaussiana ultrapassa os limites do espaco
de parametros. A reta r, na imagem da esquerda, estd muito préxima da parte da imagem
onde p tem seu sinal invertido e 0 é reiniciado. Por isso, a mdscara Gaussiana de r
contribui com votos em regides diferentes do espaco de parametros, na imagem da direita.

7.3 Discussao

Nesse capitulo foi apresentada uma alternativa ao método convencional de votacao da
transformada de Hough. Primeiro, foi descrito o funcionamento da variante da transfor-
mada de Hough proposta por Richard O. Duda e Peter E. Hart (DUDA; HART, 1972). Na
seqiiéncia, foi introduzido o método proposto nesse trabalho, onde foram explicados os
principios de seu funcionamento, o equacionamento e o algoritmo do processo de votacao.

A transformada de Hough otimizada para grupos de pixels foi desenvolvida com o
objetivo de reduzir o custo computacional na busca das linhas suporte das arestas que
coincidem com a silhueta da caixa na imagem. Contudo, ela também pode ser aplicada
na soluc@o de outros problemas que necessitam a identificacio em tempo real de linhas
em uma imagem. Como descrito no Capitulo 4, embora os pixels estejam organizados
em grupos que definem seus segmentos de reta mais perceptiveis, dois ou mais desses
segmentos podem fazer parte da mesma aresta da caixa. O uso de uma méscara Gaussiana
distribui os votos em torno de uma vizinhanca, permitindo a identificacao de grupos de
pixels quase colineares. Essa € uma caracteristica muito importante, pois permite que o
sistema trate melhor os erros de discretizacdo e caixas com arestas levemente arqueadas.
O algoritmo convencional esta sujeito a aliasing por conta da discretizacdo do espaco de
parametros, como mostra a Figura 7.7, onde a abordagem convencional identificou duas
linhas suporte para uma mesma aresta, enquanto que apenas uma linha foi identificada
pela abordagem proposta.

A maior parte do processamento do método proposto se concentra na etapa de cédlculo
dos parametros das méscaras Gaussianas (Algoritmo 2). Entretanto, note que essa etapa é
independente do processo de votacdo. Logo, numa situagdo como a desse trabalho, onde
um grupo de pixels pode fazer parte de mais que uma silhueta identificada, as mascaras
sdo reaproveitadas sem a necessidade de novo processamento.

Utilizando a abordagem proposta, o processo de votacdo e deteccao de picos € otimi-
zado, pois a quantidade de células que recebem votos € bastante reduzida. Comparando
as Figuras 7.2 e 7.3, fica evidente que a quantidade de células acessadas no espaco de
parametros € bem maior no método de votacao convencional do que no método proposto.
A imagem bindria dada como exemplo contém 200 x 150 pixels, sendo que 29.724 desses
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Figura 7.7: A variante proposta para a transformada de Hough trata melhor os erros prove-
nientes da discretizacdo do espaco de parametros. Na imagem da esquerda, a abordagem
convencional identificou duas linhas suporte para uma mesma aresta da caixa. Enquanto
que na imagem da direita, apenas uma linha foi identificada pela abordagem proposta.

pixels, separados em oito grupos, sd@o pontos a serem processados pela transformada de
Hough. Aplicando a abordagem cldssica, sdo feitos 49.956 acessos ao mapa de votos,
sendo que 24.882 células do mapa recebem algum voto. Por outro lado, apenas 2.495
acessos sdo executados pela abordagem desenvolvida, e apenas 2.469 células recebem al-
gum voto. Isso significa uma diminui¢do de aproximadamente 95% no ntimero de acessos
ao mapa de votos e 90% no nimero de células que recebem algum voto.

Na transformada de Hough convencional, a quantidade de acessos ao mapa de vo-
tos cresce em funcdo da quantidade de pixels a serem tratados e em funcdo do passo de
discretiza¢@o 0 do espago de parAmetros. Nesse trabalho, o passo de discretizagio foi de-
finido como 6 = 0,5. O uso de um passo menor nio resultou em diferencas significativas
no ajuste das linhas suporte na silhueta da caixa. Na abordagem cléssica, a quantidade de
acessos a células € dada por ¢’ = 180n/8, onde n é a quantidade de pixels. Enquanto que
no método proposto, a quantidade de acessos cresce em funcdo da quantidade de grupos
de pixels na imagem, da area ocupada pela mascara eliptica e do passo de discretizagdao
0. Nesse caso, a quantidade de acessos é dada por ¢” = sm/38, onde m é a quantidade
de grupos e s € a drea ocupada pela mdscara eliptica, assumindo que todas as mdscaras
possuem o mesmo tamanho. Visto que um grupo € formado por varios pixels, a quanti-
dade de acessos executados na abordagem convencional tende a crescer mais rapido que a
quantidade de acessos executados pelo método proposto, desde que a condi¢do 180n > sm
seja atendida.

Um detalhe importante a respeito da implementacdo do método, € que as linguagens
de programacao costumam trabalhar com angulos em radianos e ndo em graus. Por esse
motivo, é importante que a conversao para graus seja feita tanto no cdlculo do angulo 0
(Equagao 7.3), quanto no cdlculo da derivada %, na matriz V f (Equagao 7.15)
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8 IDENTIFICAGAO DAS MARCACOES LASER

As marcagdes laser sdo utilizadas nesse trabalho como uma forma de introduzir uma
distancia conhecida sobre uma das faces da caixa de interesse (Capitulo 5, Se¢do 5.1) e,
desse modo, resolver o problema da ambigiiidade inerente a imagens adquiridas por meio
de projecdo perspectiva da cena. Além disso, as marcagdes também sdo importantes na
identificacdo da silhueta da caixa de interesse, proporcionando um 6timo ponto de partida
para a segmentacao da imagem (Capitulo 4).

Esse capitulo comenta o método empregado na identificacdo das marcagdes laser na
imagem. Inicialmente, a Secdo 8.1 explica o procedimento de busca adotado. Na seqiién-
cia, a Secdo 8.2 enumera o conjunto de regras empregado para a validagdo das marcacodes
identificadas.

8.1 Busca pelas Marcacoes na Imagem

A projecdo de um feixe de laser em uma face da caixa define uma mancha eliptica
formada por muitos pixels. O tamanho e a orientacdo dessa elipse varia de acordo com
a orientacao da face da caixa em relacdo a camera. Uma vez que existe incerteza asso-
ciada a posi¢do correta do centro da marcagdo laser no espagco da imagem, tal posi¢do €
aproximada pelo centréide dos pixels que compdem a marcacdo. De acordo com os ex-
perimentos realizados, a variacdo de um pixel nas coordenadas da posicdo estimada para
o laser produz uma varia¢ao de poucos milimetros nas dimensdes computadas. Esses ex-
perimentos foram realizados posicionando a cidmera a aproximadamente dois metros da
caixa alvo.

A habilidade de encontrar a posi¢do do centro das marcacdes laser na imagem pode
ser afetada por muitos fatores, como a iluminacdo do ambiente, o tempo de exposi¢ao
da camera, o material da caixa e sua coloracdo. Embora tenha sido utilizado um laser
vermelho (650 nm, classe II), a identificacdo da posi¢do das marcacdes nao pode ser feita
apenas a partir do canal vermelho da imagem. Tal procedimento ndo é capaz distinguir
entre a marcacdo laser e uma possivel textura de cor vermelha ou de qualquer outra cor
cujo canal vermelho seja saturado, como a cor branca, por exemplo.

Uma alternativa a utilizacdo da informacao de cor para identificacdo das marcacdes é
a utilizacao da informacdo de luminancia da imagem. Durante os experimentos foi obser-
vado que as marcagdes laser saturam o CCD (i.e., o dispositivo foto-sensivel responsavel
pela formacgdo da imagem) da camera, gerando regides com alto valor de luminancia.
Contudo, a simples comparacdo da luminancia com um limiar nfo seria suficiente para
tratar caixas brancas ou caixas cobertas por algum material que apresente brilho especular
acentuado (e.g., fitas adesivas utilizadas para fechar a caixa). Para tornar a identificacao
por meio de um limiar vidvel, a solucdo encontrada consiste em reduzir o tempo de expo-
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Figura 8.1: Perfil da projecdo de um feixe de laser sobre caixas de cor predominantemente
vermelha (a), branca (b) e azul (c). A primeira coluna mostra em detalhe a mancha da
marcacdo laser, enquanto que a segunda e a terceira coluna exibem o perfil da intensidade
de cada canal de cor e da luminancia normalizada, respectivamente.

sicdo da camera até que as marcacdes laser sejam os tnicos elementos com alto valor de
luminéncia na imagem. Reduzir o tempo de exposi¢do implica em reduzir a quantidade
de luz agregada na formacao da imagem, tornando-a mais escura.

Uma vez capturada a imagem, um pixel é considerado parte de uma marcagao laser
caso seu valor de luminancia normalizado L, seja maior ou igual ao limiar L;;,,, assumindo
0 <Ly, <1. Ly, é definido pelo usudrio de acordo com a necessidade, levando em
consideracdo a iluminacdo do ambiente e a as cores das caixas. O que se observa é que
L;;, ndo precisa ser alterado com freqiiéncia, pois € mais pratico controlar a quantidade
de luz recebida ajustando o tempo de exposi¢do da camera. L, € dado por:

L, = L — Lyin (81)
Lmax - Lmin
onde L = 0,299R +0,587G + 0,114B ¢ a luminancia do pixel, L, € Ly $30 0 menor e
o maior valor de luminancia encontrados na imagem e R, G e B sdo as intensidades dos
canais vermelho, verde e azul do pixel, respectivamente.

A Figura 8.1 mostra um feixe de laser projetado sobre diferentes superficies, apds o
tempo de exposicdo da camera ter sido devidamente ajustado. Na primeira coluna sao exi-
bidas as marcagdes laser sobre caixas de cor predominantemente vermelha (a), branca (b)
e azul (¢). Enquanto que na segunda e na terceira colunas sao exibidos os perfis da inten-
sidade de cada canal de cor e da luminancia normalizada, respectivamente. Na Figura 8.1
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é possivel observar que, independente da cor da caixa, a luminancia atinge seu maximo
na regido das marcagdes laser, basta que para isso o tempo de exposi¢ao do CCD esteja
regulado.

8.2 Validacao das Marcacoes Identificadas

Na tentativa de impedir que o cdlculo das dimensdes de caixas seja realizado com base
em falsas marcacoes laser, alguns processos de validacdo sdo adotados. Primeiramente,
devido a restri¢cdes epipolares (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000) introduzidas pela cons-
trucio do protétipo do scanner, a busca pelas marcacdes laser € feita apenas dentro de
uma pequena janela na imagem. Esta janela € definida considerando a orientagdo dos
feixes de laser e as distancias minima e maxima (e.g., neste trabalho, 1,3 e 4,0 metros,
respectivamente) aceita para a caixa em relacdo ao scanner. Como mostra a Figura 8.2,
a por¢do da imagem onde se espera que sejam encontradas as marcacdes laser restringe
bastante a ocorréncia de falsas identificagdes. A ado¢do de uma janela de busca reduz a
quantidade de processamento necessaria na identificacao dos lasers.

..

Janela de BUsea

~

Figura 8.2: Janela que restringe a drea de busca das marcagoes laser na imagem.

Além da janela de busca, outros quatro critérios de validagcao sdo adotados:

1. As duas marcacdes laser ndo podem ser identificadas em um mesmo lado da ima-
gem;

2. A quantidade de pixels na marcacdo deve respeitar um intervalo previamente defi-
nido, com isso sdo desconsideradas marcacdes muito pequenas ou muito grandes;

3. A distancia entre as duas marcacdes na imagem também deve respeitar um intervalo
previamente definido; e

4. Ambas as marcacdes precisam ser projetadas na mesma face da caixa.
No caso em que trés faces da caixa sdo visiveis, o quarto critério de verificacdo é

aplicado somente apds o cédlculo da posi¢ao do vértice interno mg (Capitulo 5, Se¢ao 5.3),
que permite a determinacdo das arestas internas da caixa.
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8.3 Discussao

Nesse capitulo foi apresentado o método empregado na identificacdo da posicao das
marcagoes laser na imagem. O procedimento faz uso da informac¢do de luminancia dos
pixels, pois foi observado que apenas a informacao de cor pode levar a casos de classifica-
cdo incorreta na presenga de determinadas texturas nas caixas. Também foi enumerado o
conjunto de regras empregadas na valida¢do das marcagdes identificadas. O processo de
validacdo é importante para evitar que o calculo das dimensdes de caixas seja realizado
com base em falsas marcacdes laser.

Conforme comentado anteriormente, ao utilizar a informacao de luminancia € preciso
tomar cuidado para que as marcacdes laser sejam as Unicas regides saturadas na imagem.
Para garantir essa condicdo, até mesmo na presenca de uma superficie branca ou com
brilho especular, € sugerida a regulagem manual do tempo de exposicdo da camera. Ao
diminuir o tempo de exposi¢do, o CCD recebe menos luz e a imagem fica conseqiien-
temente mais escura. Diante desse quadro, € importante que o método responsavel por
identificar os pixels de fundo da cena seja robusto sob diferentes condi¢des de ilumina-
cdo. Felizmente, o método de modelagem do fundo proposto no Capitulo 6 atende a esse
pré-requisito.

Atualmente, a configuracao do tempo de exposi¢do conforme a necessidade do ambi-
ente ¢ um pouco incomoda para o usudrio, pois esse precisa recorrer ao software toda vez
que ndo existe a possibilidade de apontar os feixes de laser para uma porcao da caixa com
cores menos claras. Entretanto, essa € uma limitacao da implementagao atual do proté-
tipo. Acredita-se que seja possivel automatizar a regulagem do tempo de exposi¢ao de
acordo com a resposta obtida na identificacdo das marcacdes laser. Acredita-se também
que a estratégia de reduzir o tempo de exposi¢do para destacar a projecdo dos feixes de
laser ¢ uma abordagem que também pode ser utilizada em outros trabalhos no campo da
visdo computacional e da robdtica.

Ao longo dos experimentos realizados, foi definido que uma marcacao deveria ter no
minimo 2 e no méaximo 70 pixels de drea e que a distancia entre as marcacOes deveria
ser de no minimo 85 e no maximo 266 pixels. Os valores escolhidos para as distancias
minima e maxima entre as marcagdes permitem que sejam realizadas medi¢des em uma
faixa de 1,3 a 4,0 metros de distancia da caixa de interesse.
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9 ANALISE DOS RESULTADOS

Para a validacdo das técnicas descritas ao longo desse trabalho, foi desenvolvido o
protétipo de um scanner que calcula as dimensdes de caixas a partir de imagens. O projeto
envolveu a construcdo de um hardware especifico e a implementacdo de um software,
comentados na Se¢do 9.1.

Com o auxilio do scanner, foram capturadas imagens e calculadas as dimensdes de
diversas caixas. Considerando que os dados utilizados como entrada do processo estao
sujeitos a uma certa quantidade de erro, € de se esperar que os valores calculados para
as dimensdes também ndo sejam exatos. Confrontando os valores calculados e as medi-
das verdadeiras das dimensdes, € possivel ter-se uma idéia da acuricia e da precisdo do
sistema desenvolvido. Entende-se por acurdcia a medida de quao préximo o valor obtido
estd do valor verdadeiro, ou seja, € a medida de quao correto € o resultado. Ja a precisdo é
a medida da exatiddao com a qual o resultado € determinado, ou seja, € a medida de quao
reproduzivel € o resultado. A andlise da acurécia e precisdo do sistema sdo apresentadas
na Secdo 9.2 por meio de estudos estatisticos sobre as medicdes realizadas.

Com o objetivo de estudar como os erros se propagam das entradas do processo até
as medidas calculadas, foi aplicado um método analitico de propagacdo de erros, baseado
na Teoria de Erros (VUOLO, 1992). O estudo da propagac¢do dos erros ao longo da
cadeia computacional € apresentado na Secdo 9.3. O estudo analitico combinado com
os estudos estatisticos serve como argumento para a verificacdo de quao confidvel é o
método proposto para o célculo de dimensdes de caixas a partir de imagens.

9.1 Protétipo do Sistema e Casos de Teste

O protétipo do scanner, construido para aplicar as técnicas descritas nos capitulos
anteriores, € exibido na Figura 1.2 (direita) e composto por: (i) Uma camera de video
padrao firewire colorida; (i1) Dois apontadores laser; e (iii) Um mddulo de software.

A camera utilizada é uma Point Grey Research Dragonfly, com resolugdo de 640 x 480
pixels e pixels medindo 7,4 um?> (DRAGONFLY IEEE-1394 DIGITAL CAMERA SYS-
TEM, 2002). O modelo da lente utilizada é Computar M1614, com 16 mm de distincia
focal, foco manual, sem iris e campo de visdo de 30,9 graus. A cdmera foi montada sobre
uma caixa plastica e os apontadores laser foram alinhados e colados nas laterais dessa
caixa. Os feixes s@o de laser vermelho, 650 nm classe II, e encontram-se separados por
uma distancia de 15,8 cm. O software foi escrito em C++, sendo a interface grafica feita
com a biblioteca OpenGL (NEIDER; DAVIS; WOO, 1997).

Nos experimentos, as imagens das caixas foram adquiridas a uma distancia que variou
de 1,7 a 3,0 metros em relac@o a camera, sendo que o scanner foi desenvolvido para cobrir
uma faixa de 1,3 a 4,0 metros de distancia. O fundo da cena foi criado utilizando um
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pedaco de tecido verde, e seu modelo estatistico foi calculado conforme a técnica descrita
no Capitulo 6, a partir de 23 imagens contendo apenas o fundo da cena sob diferentes
condi¢des de iluminacao.

Para uma cena tipica, como a cena que € exibida na Figura 4.4 (a), o sistema processa
o video e calcula as dimensdes das caixas a uma taxa de 39 fps. Quando o esquema de
votagdo proposto para a transformada de Hough (Capitulo 7) € substituido pelo esquema
de votacdo tradicional, a taxa de processamento cai para apenas 10 fps. Isso ilustra a
eficiéncia do processo de votacdo proposto. Essas medi¢des foram realizadas em um
computador com processador de 2,8 GHz e 1,0 GB de memoéria RAM.

No Anexo A sdo encontradas imagens das caixas utilizadas no teste do sistema. As
dimensoes dessas caixas variam de 13,4 a 48,2 centimetros. E importante observar que
a geometria de caixas convencionais (Figura A.2, a-h) é ligeiramente diferente de um
paralelepipedo, devido a imperfeicdes introduzidas durante o processo de construcio e
manuseio. Imperfei¢cdes como faces curvadas, tamanhos diferentes para duas arestas pa-
ralelas na mesma face, falta de paralelismo entre faces que deveriam ser paralelas e cantos
arredondados, ndo sdo dificeis de serem encontrados na pratica. Tais inconsisténcias na
geometria geram erros na orientagdo das arestas que determinam a silhueta da caixa, os
quais sdo propagados para as dimensodes calculadas. No entanto, essas imperfei¢cdes nao
estdo presentes na caixa (i) da Figura A.2, pois ela respeita a geometria de um cubo.
Essa caixa foi feita em madeira sob medida para o presente trabalho e é utilizada como
referéncia para a valida¢ao do método.

Outro recurso utilizado na validacdo do método € o uso de um simulador que exe-
cuta a mesma computacdo que o scanner, porém sobre imagens obtidas com um modelo
de camera pinhole, utilizando técnicas de computacdo grifica. Nesse caso as caixas sao
paralelepipedos perfeitos, como os mostrados na Figura A.1. As marcagOes laser sobre
as faces das caixas sintéticas sdo geradas utilizando textura projetiva (NEIDER; DAVIS;
WOO, 1997). Como no caso do dispositivo real, a cAmera pode se mover livremente
na cena tridimensional. O simulador também emula o fundo de cor conhecida e a ins-
tabilidade na posic@o e orientacdo do scanner quando esse é utilizado (i.e., tremor das
maos durante a captura das imagens). O simulador permite que a técnica de cdlculo de
dimensdes proposta nesse trabalho seja testada em condi¢des controladas.

9.2 Analise Estatistica

A andlise estatistica serve para verificar o quao confidvel sdo as medi¢Oes realizadas
pelo sistema. Nesse trabalho, foram realizados dois tipos de andlises estatisticas:

1. Andlise do intervalo de confianca para o comprimento das arestas; e

2. Anédlise do erro relativo entre o comprimento estimado e o comprimento verdadeiro
das arestas.

Em ambas as andlises foram utilizadas imagens das caixas exibidas no Anexo A. Ao
todo foram utilizadas quinze caixas, lembrando que as seis caixas na Figura A.l sdo
geradas pela aplicacdo de técnicas de computacao grafica e a caixa (i) da Figura A.2 é
uma caixa de madeira feita sob medida para o projeto, ndo contendo assim imperfei¢oes
geométricas.

Antes da coleta dos dados, cada uma das caixas foi medida com uma régua. Cada
aresta foi medida duas vezes, uma vez para cada face que compartilha a aresta. Com isso,
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o tamanho verdadeiro de uma dimensao da caixa é dado pela média das oito medicdes
realizadas naquela dimenséo. E importante comentar que todas as medicdes foram feitas
em centimetros.

Ap06s conhecer o tamanho de todas as caixas, a camera e os lasers foram calibrados e
o sistema foi utilizado na coleta de m > 30 imagens para cada uma das n = 30 posicoes
diferentes de cada caixa da cole¢cdo. Em cada uma das n posi¢des o usudrio do sistema
tenta manter o scanner fixo enquanto o sistema coleta as m imagens naquela posi¢do. Para
variar as posicoes, 0 usudrio move o scanner com relacdo a caixa e o local onde os feixes
de laser sdao projetados. Uma vez capturadas e processadas as imagens, é considerada
como amostra o valor médio dos m comprimentos calculados para cada dimensao de cada
caixa em cada uma de suas posi¢des. Com isso, a amostra de uma caixa ¢ composta
por n medidas de cada uma de suas dimensdo. E importante manter o scanner fixo na
captura das m imagens para que no calculo dos valores médios utilizados como amostra
seja amenizada a introducao de erros randomicos nas andlises estatisticas. As amostras
coletadas s@o utilizadas nas andlises estatisticas descritas nas se¢des seguintes.

9.2.1 Analise do Intervalo de Confianca

Nessa andlise as amostras sdo utilizadas no cdlculo da média, do desvio padrao e do
intervalo de confianca de cada dimensdo das caixas. O intervalo de confianca de uma
dimensao € dado por

IC(y) = X—IY%; x+zy% 9.1)

onde x € a média, 6 € o desvio padrdo, n € o tamanho da amostra e 7, € uma variavel
t—Student com n — 1 graus de liberdade, de tal modo que a probabilidade de uma medi¢ao
x pertencer ao intervalo de confianca IC € 7.

As Tabelas 9.1 e 9.2 mostram os intervalos de confianga calculados para cada uma
das caixas sintéticas e reais, respectivamente, utilizadas nos testes. As duas primeiras
colunas das tabelas identificam a caixa e a dimensao que estd sendo trabalhada. A terceira
coluna mostra o tamanho verdadeiro das arestas em cada uma das dimensdes. O tamanho
médio X e o desvio padrdo o calculados a partir das n = 30 amostras sdo exibidos na
quarta e quinta coluna, seguidos pelos intervalos de confianca IC(y) para y igual a 95,0%
(ty = 2,054), 98,0% (ty = 2,462) € 99,5% (ty = 3,038).

O desvio padrao ¢ nos dd a idéia da dispersdo dos valores em torno da média X.
Quanto maior o desvio padrdao menos reproduzivel € o resultado e menos preciso sao os
valores calculados. Observando ¢ na Tabela 9.1 € possivel constatar que as dimensdes
calculadas para caixas sintéticas sdo bastante precisas, uma vez que todo o calculado é
menor que 0,35 centimetros. Em contrapartida, ¢ na Tabela 9.2 varia entre 0,40 e 4,31
centimetros. O que se observa € que para caixas reais cuja geometria melhor aproxima
a de um paralelepipedo (e.g., caixas (f), (g) e principalmente (i)) os desvios padrao sao
menores, enquanto que para caixas com maior deformidade (e.g., caixas (a) e (e)) os
desvios padrao sdo maiores. Tanto a caixa (a) quanto a caixa (e) possuem uma das faces
com uma concavidade acentuada. Por coincidéncia, a face prejudicada de ambas as caixas
¢ a face onde se localiza a tampa e essa face € visivel em vérias imagens utilizadas como
amostra.

Quanto maior o desvio padrdo maior também serd o intervalo de confianca, ou seja,
intervalos de confianca mais estreitos indicam maior precisdo nos valores calculados. A
Figura 9.1 ajuda a ilustrar os intervalos de confianca exibidos nas Tabelas 9.1 € 9.2. Nessa
figura a linha vermelha representa o comprimento real das arestas das caixas, em ordem
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Tabela 9.1: Intervalos de confianca para as medi¢Oes das caixas exibidas na Figura A.1
Caixa Dim. | Tam. X c | IC (95,0%) IC (98,0%) IC (99,5%)

29,50 | 29,46 | 0,19 | [29,39;29,53] [29,37;29,55] [29,35;29,57

Sintética (a) 23,00 | 22,94 | 0,16 | [22,88;23,00] [22,87;23,01] [22,85;23,03

30,20 | 30,24 | 0,24 | [30,15;30,32] [30,13;30,34] [30,10;30,37
20,60 | 20,69 | 0,15
20,00 | 20,02 | 0,14

]
]
15,00 | 15,02 | 0,15 | [14,97;15,08] [14,96;15,09] [14,94;15,11]
]
]

Sintética (b) 20,63;20,74] [20,62;20,75] [20,60;20,77

19,96:20,07] [19,95:20,08] [19,94,20,10]

25,00 | 25,08 | 0,29 | [24,97;25,19] [24,94;25,21] [24,91;25,24
25,00 | 25,02 | 0,17 | [24,96;25,08] [24,94;25,09] [24,93;25,11

25,00 | 24,95 | 0,24 | [24,86;25,04] [24,85;25,06] [24,82;25,09

Sintética (c)

Sintética (d) 31,50 | 31,42 | 0,24 | [31,33;31,51] [31,31;31,53] [31,28;31,55

28,30 | 28,33 | 0,16 | [28,26;28,39] [28,25;28,40] [28,23;28 42

25,50 | 25,52 | 0,16 | [25,46;25,57] [25,45;25,58] [25,43;25,60
13,48;13,59] [13,47;13,60] [13,45;13,62

Sintética (e)
13,50 | 13,53 | 0,15

32,80 | 32,84 | 0,18
21,50 | 21,54 | 0,13
19,10 | 19,17 | 0,14

32,78;32,91] [32,76,32,92] [32,75;32,94
21,49;21,59] [21,48;21,60] [21,47;21,61
19,12;19,22] [19,11;19,24] [19,09; 19,25

Sintética (f)

WO =W =W W =W =W -

| ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
| |
35,00 | 34,96 | 0,19 | [34,89;35,04] [34,88;35,05] [34,86;35,07
[ )
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
[ ]

]
]
]
]
]
]
38,40 | 38,26 | 0,31 | [38,15;38,38] [38,12;38,40] [38,09;38,43]
]
]
]
]
]

crescente. Os pontos azuis indicam a média dos comprimentos calculados pelo sistema e
as barras de incerteza os intervalos de confianca.

Nos intervalos de confianca calculados para caixas sintéticas (Tabela 9.1 e Figura 9.1
a-c) € observado que o método proposto € preciso e acurado. Para essas caixas os interva-
los de confianca sdo estreitos e X é proximo ao comprimento verdadeiro das dimensdes,
de tal modo que os valores verdadeiros estdo contidos na maior parte dos intervalos de
confianca calculados. No caso em que as medidas verdadeiras estdo fora dos intervalos de
confianga a divergéncia ocorre por fragdes de milimetro. Nas caixas reais, os intervalos de
confianca (Tabela 9.2 e Figura 9.1 d-f) ndo sdo tio estreitos, porém também incorporam as
medidas verdadeiras na maior parte dos casos. Os intervalos de confianca mais estreitos
s@o para as caixas (f), (g) e (i). Os casos com maior distancia entre o valor verdadeiro e
a média sdo as dimensdes 2 e 3 da caixa (d) e a dimensao 1 da caixa (a). Na caixa (d) a
divergéncia € tanta que o valor verdadeiro ndo estd contido nem mesmo no intervalo de
confianga onde ¥ = 99,5%. Uma possivel explicacdo para esse resultado € o fato de uma
das faces da caixa (d) ser parcialmente recoberta por uma camada dupla de papeldo. As
arestas dessa face, quando vistas na silhueta, influenciam na orientag¢ao das linhas suporte,
gerando desvios nos valores calculados. Algo parecido acontece com a caixa (a), onde
uma das faces apresenta uma concavidade acentuada.

Outra forma de se analisar a acurdcia do método proposto é pela andlise do erro rela-
tivo, que € apresentada a seguir.

9.2.2 Analise do Erro Relativo

O erro relativo € indica a quantidade de erro em uma medicdo em relacdo ao valor
verdadeiro. Por isso o erro relativo s6 pode ser calculado conhecendo o valor verdadeiro
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Tabela 9.2: Intervalos de confianca para as medi¢Oes das caixas exibidas na Figura A.2
Caixa Dim. | Tam. X c | IC (95,0%) IC (98,0%) IC (99,5%)

29,45 | 30,38 | 3,55 | [29,05;31,72] [28,79;31,98] [28,42;32,35

Real (a) 22,56 | 22,70 | 1,28 | [22,22:23,18] [22,12;23,28] [21,99;23 41

]
]
15,61 | 15,99 | 1,86 | [15,29;16,68] [15,15;16,82] [14,95;17,02]
35,54 | 35,76 | 1,20 | [35,31;36,21] [35,22;36,30] [35,09;36,43]
32,06 | 32,81 | 1,39 | [32,29;33,33] [32,18;33,43] [32,04;33,58]
26,83 | 26,44 | 0,66 | [26,19;26,69] [26,14;26,74] [26,07;26,81]

Real (b)

28,55 | 28,46 | 1,06 | [28,07;28,86] [27,99;28,94] [27,88;29,05]
24,09 | 23,68 | 0,86 | [23,36;24,00] [23,30;24,07] [23,21;24,16]
16,81 | 16,41 | 0,79 | [16,12;16,71] [16,06;16,77] [15,97;16,85]

Real (¢)

35,99 | 36,07 | 0,91 | [35,73;36,41] [35,66;36,47] [35,56;36,57]
25,19 | 26,36 | 1,06 | [25,96;26,75] [25,88;26,83] [25,77;26,94]
13,84 | 13,09 | 0,64 | [12,85:13,33] [12,80; 13,38] [12,74; 13,44]

Real (d)

30,26 | 30,29 | 1,51 | [29,72;30,85| [29,61;30,96| (29,45;31,12
Real (e)
23,30 | 23,13 | 1,83 | |22,44;23,82] |22,31;23,95| (22,11;24,15

48,20 | 48,64 | 1,23 | [48,18;49,11] [48,09;49,20] [47,96;49,33
45,29:45,79] [45,24:45,83

28,07:28,49] [28,03;28,53

Real (f)
28,36 | 28,28 | 0,55 27,97,28,58

27,99 | 28,18 | 1,59
23,41 | 23,46 | 0,53
16,44 | 16,38 | 0,40

27,58:28,77] [27,46;28,89] [27,30;29,06
23,26;23,66] [23,22;23,69] [23,16;23,75
16,23;16,54] [16,20;16,57] [16,16;16,61]

]
]
]
]
45,69 | 45,54 | 0,66 45,17;45,90]
]
]
]

Real (g)

24,00 | 24,05 | 1,08
19,84 | 19,61 | 0,82
13,40 | 13,21 | 1,09

23,65;24,46] [23,57;24,54] [23,45;24,65]
19,30;19,91] [19,24;19,97] [19,16;20,06]
12,80;13,62] [12,72;13,70] [12,60; 13,82]

Real (h)

25,00 | 25,27 | 1,14
25,00 | 24,76 | 0,64
25,00 | 24,80 | 0,57

24,84;25,70] [24,76;25,78] [24,64;25,90]
24,52:25,00] [24,47;25,05] [24,41;25,12]
24,59;25,02] [24,55;25,06] [24,49;25,12]

Real (i)
Cx de Madeira

W N =W N =W DN =W =W =W =W =W =W —

[ ] ]

[ Il [
[ il I [
[ Il i
[ Il [
[ il I [
[ Il I
[ il [
[ Il I
[ Il I
[ Il [
55 30 (5613096 |

29,24 | 29,31 | 4,31 | [27,69;30,92] [27,37;31,24] [26,91;31,70

[ il I
[ Il i
[ il il
[ il I [
[ Il I
[ Il [
[ il I
[ Il I
[ Il [
[ il I [
[ il I
[ il [
[ il I [

do que esta sendo medido, como mostra a Equacdo 9.2

_ |x — x|

9.2)
Xy
onde x € o valor estimado € x, € o valor verdadeiro.

A Figura 9.2 d4 uma boa 1déia da distribuicdo dos erros relativos das medigdes fei-
tas em todas as imagens capturadas para cada uma das n = 30 posi¢cdes. Na figura, o
histograma da direita esta relacionado aos erros relativos calculados para 540 arestas de
caixas sintéticas. Observe que para essas medi¢des o erro relativo varia pouco, ficando
abaixo dos 5% e se concentrando na faixa que vai até 1,5%. Esses resultados confirmam
a acurécia constatada no calculo dos intervalos de confiancga para caixas sintéticas.

J4 para caixa reais, a Figura 9.2 (direita) mostra que a variacdo do erro relativo foi
maior que a obtida com caixas sintéticas. Essa variac@o estd diretamente relacionada a
geometria das caixas e ao ajuste de foco da camera. Entretanto, ¢ importante observar que
os picos significativos no histograma estao abaixo de 15% e que os retangulos entre 15% e
30% possuem, no maximo, cinco ocorréncias cada. Os retangulos com menos ocoréncias
estdo relacionados as medicdes das caixas (a), (d) e (e), ja citadas com sendo as caixas
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Figura 9.1: Intervalos de confianca calculados, mostrados na vertical, para caixas sintéti-
cas (a-c) e para caixas reais (d-f). Os gréficos ilustram os valores exibidos nas Tabelas 9.1
e 9.2.
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Figura 9.2: Histograma dos erros relativos calculados para caixas sintéticas (esquerda) e
caixas reais (direita). Na constru¢c@o desses histogramas foram utilizadas 540 medicoes
feitas sobre caixas sintéticas e 810 medi¢des feitas sobre caixas reais.

com geometrias que mais se diferenciam a de um paralelepipedo. No caso das demais
caixas reais, os erros relativos sdo pequenos. Considerando todas as 810 medidas de
arestas computadas, a média dos erros relativos obtidos € igual a 3,81%, o que demonstra
que o método de cdlculo proposto também ¢é acurado para caixas reais.

9.3 Propagacao de Erros

Na Secdo 9.2 € descrito um estudo estatistico onde diversas imagens sdo utilizadas
no cdlculo do intervalo de confianga das medi¢des retornadas pelo sistema. Agora, o
intervalo de confianga serd estimado com base no erro associado aos dados de entrada do
sistema. Nessa secao € desenvolvido um estudo analitico sobre a propagacdo dos erros ao
longo da cadeia computacional.

Os dados de entrada do sistema s@o a imagem de uma caixa, os parametros intrinsecos
da camera, a orientacdo dos feixes de laser e a distancia entre eles. Da imagem sdo extrai-
das as linhas suporte das arestas que coincidem com a silhueta da caixa e a posicao das
marcacdes laser. Por conta da discretizagdo da imagem, as linhas suporte sdo estimadas
com pequenas variacdes na posicdo e inclinacdo. O mesmo acontece para a posicdo das
marcagdes laser. Os parametros intrinsecos da camera estao sujeitos a variagdes por conta
de influéncias externas, como choques mecanicos e variacoes de temperatura. Ja a orien-
tacdo e distincia entre os feixes de laser podem ter sido estimados de forma imprecisa,
pois os feixes possuem alguns milimetros de didmetro. Inevitavelmente, todos esses erros
nos dados de entrada irdo influenciar as medidas calculadas para as dimensdes das caixas,
mesmo se suas geometrias sejam perfeitas como a de um paralelepipedo.

Todos os dados de entrada do sistema em questdo sdo determinados a partir de um
conjunto de dados experimentais. De acordo com a Teoria de Erros (VUOLO, 1992),
o erro 1 em um valor experimental x é dado pela sua diferenca em relacdo ao valor
verdadeiro x,. Logo, o erro em x € definido por

n=x—x 9.3)

Uma vez que o valor x, é desconhecido, é evidente que o erro 1] também € uma quan-
tidade desconhecida. Por isso, o erro 1 s6 pode ser estimado em termos de probabilidade.
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Nessas condi¢des, € definido um intervalo de confianga em torno do valor experimental,
(x—0)<x, < (x+9) (9.4)

onde & > 0, existindo uma probabilidade P de x, estar contido nesse intervalo. Consi-
derando uma distribui¢do Gaussiana de erros, 6 é dado pelos miltiplos do desvio padrao
o, da distribuicdo de erros de x (e.g., Oy, 20y, 30y, etc.) e P &, respectivamente, 68,27%,
95,4% e 99,7% para Oy, 20y e 30,. Desse modo, todo valor utilizado como entrada no
sistema é acompanhado por um erro padrio o.

Se uma grandeza w € calculada em func¢do de grandezas experimentais x, y, z, etc. que
tém erros, entdo w também tem erro (VUOLO, 1992). O erro padrdao em w € dado por

6, =+/02 9.5)

ow\ > ow\ 2 ow\ 2
2 2 2 2
o, = (_8x> o, + (_8y> oy + (_8z) o, +... (9.6)

no caso em que as varidveis de entrada sdo independentes (i.e., varidveis ndo correlacio-
nadas), ou

ow\? ow\ > ow\ 2
o, = <8x) Gx—i—(ay> Gy—}-(az) o, +... 9.7)

+28_w 8_wc+28_w a—wc+28—w a—wc+
ox ) \ay ) ™ ox ) \adz) ™ dy dz ) T

no caso em que as varidveis de entrada sdo correlacionadas. A covariincia o;; indica o
grau de correlacdo entre duas varidveis.

Inicialmente, as varidveis de entrada para o cdlculo das dimensdes de caixas a partir
de imagens ndo sdo correlacionadas. No entanto, varidveis intermedidrias como o vetor
normal das faces, pontos e linhas de fuga (Capitulo 5), entre outras, sdo calculadas e com-
binadas ao longo da cadeia computacional. O fluxo computacional do método de calculo
descrito no Capitulo 5 € ilustrado na Figura 9.3. Nessa figura, as varidveis de entrada s@o
representadas por circulos, as varidveis intermedidrias sdo representadas por quadrados
e o comprimento das arestas visiveis da caixa € representado por um losango. Devido a
interdependéncia entre as varidveis intermedidrias, o modelo de propagacdo descrito na
Equacido 9.7 é adotado nesse trabalho. Para simplificar a notacdo, a Equacdo 9.7 pode ser
reescrita na forma matricial:

onde

Ay =VfAs VST 9.8)

onde A,, é¢ a matriz de variancias e covariancias m x m resultante, V f é a matriz Jacobiana
m X n das fungdes f que calculam cada uma das m varidveis w; a partir das n varidveis de
entrada, e Ay € a matriz de variincias e covariancias n X n que correlaciona as variaveis
de entrada.

Considerando os coeficientes de todos os dados de entrada, temos ao todo vinte e
cinco variaveis de entrada:

o h; = (pi, Qi)T, para 0 <i < 5: linhas suporte das arestas que coincidem com a
silhueta da caixa, representadas pela equacdo normal da reta (doze varidveis de
entrada);
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Figura 9.3: Propagacdo dos erros ao longo da cadeia computacional. Os dados de en-

trada (circulos) contém erros que sdo propagados pelas etapas intermedidrias do calculo
(quadrados) até as dimensdes calculadas para as caixas (losango).
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T . e 5 '
pj= (xp i+ Vp J.) , para 0 < j < 1: posi¢do das marcagdes laser na imagem (quatro
varidveis de entrada);

d;p: distancia conhecida entre os feixes de laser (uma variavel de entrada);

K: matriz que contém os cinco parametros intrinsecos da camera (cinco variaveis
de entrada: &, = f /sy, 0ty = f/sy, 5, 0x € 0y); €

L= (Xg, YL,ZL)T: vetor que indica a direcdo dos feixes de laser (trés varidveis de
entrada).

Logo, a matriz Ay de variancias e covariancias € uma matriz 25 x 25, composta pelas
variancias e covariancias de todas as varidveis de entrada:

A‘l9 = dlag (Ah07Ah1 7Ah27Ah3 ) Ah4 ) Ah5 9 Ap()7Ap1 ) O-C%db ) AKyAL) (99)

Se o que estad sendo calculado € o erro no comprimento das arestas, entdo o que pre-
cisa ser feito € encontrar a matriz Jacobiana da funcao que calcula o comprimento (Equa-
¢d0 9.10) e resolver a Equacdo 9.8, utilizando a Jacobiana e a matriz Ay da Equagdo 9.9.

A/ ) 1A a, A, Il

onde k € o indice da aresta de comprimento /. O célculo das derivadas parciais da matriz
Jacobiana utilizada na propagagdo dos erros nas varidveis de entrada até as dimensdes da
caixa é demonstrado no Anexo D.

9.3.1 Erros nos Dados de Entrada

Conforme comentado anteriormente, todo valor utilizado como entrada no sistema
estd associado a um erro ¢. Para cada tipo de entrada existe uma forma diferente de se
estimar seu erro. Uma vez estimados, os erros nos dados de entrada sdo utilizados na
composi¢do da matriz Ay (Equagdo 9.9).

Nas linhas suporte das arestas que coincidem com a silhueta da caixa, a origem do
erro estd no passo de discretizagdo 6 utilizado na transformada de Hough (Capitulo 7).
Por conta desta discretizagdo, os valores verdadeiros dos coeficientes da reta h; estdao no
intervalo i; + 8 /2. Desse modo, a matriz de variincias e covariincias das linhas suporte

¢ dada por:
o2 Ope, (8/2)*> 0
A= P TP ) = 11
v=( o, 63,.) (8 ) O

O erro na posi¢do das marcagdes laser estd associado a mancha eliptica formada pelos
pixels identificados como pertencentes a marcagéo laser. A posi¢do p; de cada marcagdo
¢ calculada como sendo o ponto médio dos pixels na distribui¢do e a matriz de variancias
e covariancias da j-ésima marcagdo € calculada conforme a seguinte equacao:

2
Ox,.  Oxp.yp, 1
Ap, = ) = —pPT 9.12)

onde n € o nimero de pixels e P € uma matriz 2 X n que contém os pixels da distribuic¢ao,
centrados no pixel médio p;.
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Para o caso da distancia entre os feixes de laser, o erro € estimado considerando o raio
ryp dos feixes. Isso faz com que a distancia entre eles esteja na faixa dj;, 4-2ry;, centimetros.
Sendo assim, a variancia da distincia entre os feixes € de:

o, = (2rp)° 9.13)

Cada um dos feixes de laser utilizados na constru¢do do protétipo tem aproximadamente
0,1 centimetros de raio.

J4 os erros nos parametros intrinsecos da camera sao estimados com o auxilio do Ca-
mera Calibration Toolbox for Matlab, desenvolvido por Jean-Y ves Bouguet (BOUGUET,
2005). O intervalo de confianca de cada um dos cinco parametros € calculado pela ferra-
menta com o mesmo processo utilizado na calibracdo da cAmera. A matriz de variancias
e covariancias dos parametros intrinsecos da camera € dada por:

o 0 0 0 O

0 o 0 0 0

Ak=| 0 0 o2 0 0 (9.14)
0 0 0 o2 O
0 0 0 0 o

Oy

A dltima fonte de erro a ser considerada € a orienta¢do dos feixes de laser. A orien-
tacdo dos lasers também € calculada com o auxilio do Camera Calibration Toolbox for
Matlab, porém utilizando a funcdo que retorna os parametros extrinsecos de um plano no
espaco 3D. Pela interseccio dos feixes de laser com planos no espaco 3D sdo calculados
pontos por onde passam os feixes de laser. Combinando pares de pontos sobre um mesmo
feixe s@o geradas n amostras de vetores normalizados Ny. O vetor médio dessas amostras
é o vetor N, que depois de normalizado é igual a L, e a matriz de variincias e covariincias
de L é calculada conforme a seguinte equagao:

G)%L GXLZYL 0x,7, 1 .
AL = Oyvx, Oy, Ovz = —_2MM (9.15)
2 n|N|

Oz.x, Ozyy, Oy

onde M é a matriz 3 X n que contém os vetores N; — N.

9.3.2 Analise dos Erros Propagados para as Dimensoes das Caixas

Ao aplicar a propagacdo dos erros sobre diversas imagens das caixas exibidas no
Anexo A, foi observado que o uso de trés desvios padrio no célculo do 6 (Equacédo 9.4)
¢ suficiente para criar intervalos de confianca que incluem a medida verdadeira das di-
mensdes. A excecdo a regra fica a cargo das caixas (a) e (d) na Figura A.2, onde 17,34%
dos intervalos de confianca estimados ndo incorporaram as medidas verdadeiras. Esse
resultado € equivalente ao obtido na andlise estatistica apresentada na Secdo 9.2. Outra
semelhancga é o cdlculo de intervalos de confianga mais estreitos para caixas sintéticas
e para caixas reais bem construidas, mostrando que a propagacdo dos erros € robusta a
pequenas variagdes na geometria da caixa de interesse.

Utilizando a propagacdo dos erros fica facil identificar os casos que geram maior in-
certeza nos comprimentos calculados, pois ndo € necessdrio capturar virias imagens de
uma mesma posi¢do para que sejam estimados os intervalos de confianga. O uso de uma
Unica imagem no cdlculo dos intervalos de confianca torna o processo de andlise do erro
pratico e, gracas a essa praticidade, foram identificadas dois fatores que influenciam na
precisdo dos resultados:
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Figura 9.4: Imagens de uma caixa cujas dimensdes sdo 25,00 x 25,00 x 25,00 cm. As
imagens foram coletadas a aproximadamente 1,80 e 3,50 metros da caixa. O que se
observa € que quanto maior a distancia, maiores sao os intervalos de confianga calculados,
sugerindo menor precisao.

1. A distincia entre o scanner € a caixa de interesse; €

2. O angulo formado pelas arestas da caixa em rela¢do ao plano de imagem.

No caso da distancia entre o observador e a caixa, quanto maior a distincia maior
o intervalo de confianca estimado, sugerindo medi¢des menos precisas. A variacdo da
precisdo em func¢do da distancia € justificada pela regido do espago que cada pixel mapeia.
Quando mais afastado do objeto maior serd a drea representada por um unico pixel. Na
Figura 9.4 s@o comparadas duas medig¢des realizadas a aproximadamente 1,8 e 3,5 metros
de distancia, respectivamente, em uma caixa que mede 25,00 x 25,00 x 25,00 centimetros.
Observe que todos os intervalos de confianca crescem na imagem da direita. A influéncia
da distancia nas medi¢des foi um dos motivos pelo qual o raio de atuacdo do scanner foi
limitado em uma faixa de 1,3 metros a 4,0 metros de distancia da caixa de interesse.

A segunda situacdo que contribui com medidas menos precisas esté relacionada com
o angulo formado pelas arestas da caixa e o plano de imagem. Observe que a incer-
teza sobre a aresta demarcada na Figura 4.2 (esquerda) é menor que a incerteza sobre a
mesma aresta demarcada Figura 4.2 (direita), indo de 2,69 para 3,55 centimetros. Isso
ocorre porque a incerteza sobre as coordenadas 3D estimadas para os vértices é maior na
coordenada Z. Através do estudo analitico da propaga¢ao dos erros, foi verificado que en-
quanto a incerteza nas coordenadas X e Y dos vértices € influenciada principalmente pela
posicdo da projecdo desses vértices na imagem, enquanto que a incerteza na coordenada
Z também recebe grande influéncia das incertezas na distancia entre os feixes de laser e na
posicdo das marcagdes laser na imagem. A Figura 9.6 ilustra a vista superior das cenas na
Figura 9.5, onde as elipses representam a incerteza das coordenadas dos vértices. Sendo
assim, quando o plano de imagem (i.e., alinhado ao eixo X) e a aresta da caixa formam
um angulo pequeno (Figura 9.6, esquerda), o comprimento /; da aresta é calculado com
incerteza menor. A incerteza é representada pelos segmentos verdes que estendem o com-
primento /; em azul. Porém, quando o dngulo entre o plano de imagem e a aresta € maior
(Figura 9.6, direita), a incerteza acumulada nas coordenadas Z dos vértices faz com que a
incerteza no comprimento da aresta também seja maior.
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Figura 9.5: Imagens de uma caixa cujas dimensdes sao 25,00 x 25,00 x 25,00 cm. Nessas
imagens a distdncia entre o scanner e a caixa é aproximadamente a mesma, porém a
inclinagdo das faces € bastante diferente. Como se observa na aresta demarcada, quanto
maior a inclinacdo em relacdo ao plano de imagem mais largo € o intervalo de confianga,
sugerindo imprecisao nas medidas estimadas.

9.4 Discussao

Os resultados da aplicacdo do método para calculo de dimensdes de caixas proposto
nesse trabalho foram expostos nesse capitulo. Foi apresentado um protétipo de scanner
composto por hardware e software. Também foram apresentados estudos estatisticos so-
bre medig¢des realizadas pelo scanner e um estudo analitico da propaga¢do dos erros nos
dados de entrada para as medidas calculadas.

O protétipo mostrou ser robusto, processando uma cena como a exibida na Figura 4.4
a uma taxa de 39 fps. Esse teste foi realizado realimentando o sistema com a mesma
imagem, para que a taxa de captura de 30 fps da camera ndo limitasse o desempenho. Em
outras imagens analisadas ao longo da pesquisa, foi observado que a quantidade de obje-
tos em cena ndo influencia a taxa de processamento. Isso porque objetos ndo sobrepostos
a silhueta da caixa sdo ignorados na busca pelo contorno da regido em primeiro plano que
inclui a caixa de interesse (Capitulo 4, Se¢do 4.1.1). Do mesmo modo, objetos sobrepos-
tos a caixa alvo sdo muitas vezes ja descartados na filtragem e agrupamento de segmentos
de silhueta vélidos (Capitulo 4, Secao 4.1.3). O fator que pode vir a influenciar no desem-
penho da técnica € a quantidade de candidatos a silhueta identificados. Entretanto, nao
foram observados casos onde mais que trés candidatos precisassem ser analisados.

O método de calculo mostrou ser bastante acurado e preciso para caixas cujas geo-
metrias aproximam a de um paralelepipedo. A acuricia e a precisdo do sistema foram
verificadas pela aplicacdo de andlises estatisticas sobre um conjunto de imagens de cai-
xas sintéticas e de caixas reais. As imagens de caixas sintéticas foram geradas a partir
de um simulador que implementa uma camera pinhole. Nesse simulador, as caixas nao
contém imperfeicdes encontradas na maioria das caixas reais, como arestas e faces cur-
vadas, provendo um ambiente controlado para o teste do sistema. As imagens geradas
pelo simulador também estdo isentas de problemas no ajuste do foco e de motion blur,
responsaveis por dilatar a imagem da caixa de interesse. Além do uso do simulador, o
sistema € validado com o uso de uma caixa real que estd livre de inconsisténcias geomé-
tricas, construida sob medida para esse trabalho. Para as caixas reais o erro relativo médio
estimado € de 3,81%.

Utilizando a Teoria de Erros (VUOLO, 1992), foi apresentado um método analitico
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Vista Superior Vista Superior

Caixa

Figura 9.6: Vista superior das cenas que ilustram o aumento da incerteza em fungdo da
inclinacdo das arestas da caixa em relagc@o ao plano de imagem (Figura 9.5).

para o estudo de como os erros se propagam das entradas do processo até as medidas
calculadas. Pelo mapeamento das fontes de erros e andlise do fluxo computacional do sis-
tema, foram calculados intervalos de confianga para as medidas estimadas a partir de uma
unica imagem. A aplicacdo da propagacdo dos erros mostrou resultados semelhantes as
andlises estatisticas, porém com a vantagem de ndo precisar da captura de vérias imagens
sob as mesmas condi¢des. Devido a essa praticidade, foi possivel identificar as situacdes
que geram maior incerteza nas medi¢des. Conhecendo as situacdes que fazem com que as
medi¢des percam precisdo, um usudrio pode ser instruido para coletar apenas os melhores
angulos a uma curta distadncia ou o sistema pode ser programado para desconsiderar as
medi¢des menos precisas.
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10 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A habilidade de estimar as dimensdes de objetos de forma agil e precisa possui muitas
aplicagdes praticas. Por esse motivo, extrair informacdes tridimensionais de imagens é
o objetivo de diversos trabalhos no campo da visdo computacional. Pensando em uma
maneira de otimizar as operagdes executadas por empresas que lidam diariamente com o
transporte e armazenamento de mercadorias, o presente trabalho apresentou uma aborda-
gem completamente automatica para o célculo, em tempo real, das dimensdes de caixas a
partir de uma tnica imagem obtida com projecao perspectiva. Neste tltimo capitulo, sdo
enumerados os principais pontos apresentados ao longo dessa dissertacdo. Além disso, é
apresentada uma discussao sobre as vantagens e limitacdes da abordagem proposta. Por
fim, sdo enumeradas sugestdes para trabalhos futuros.

A abordagem proposta para o cédlculo das dimensdes de caixas a partir de uma dnica
imagem precisa que dois problemas sejam resolvidos antes que qualquer medicdo seja
realizada: (1) Identificar na imagem a silhueta da caixa de interesse e os vértices nela
contidos; e (ii) Recuperar a no¢do de profundidade que foi perdida devido a projecdo
perspectiva.

Para a solucdo do primeiro problema, foi elaborado um algoritmo capaz de identificar
a silhueta da caixa alvo mesmo que esta esteja parcialmente oculta por outros objetos.
Além disso, o algoritmo desenvolvido desconsidera pixels classificados incorretamente
como fundo ou objeto em cena. Essas caracteristicas proporcionam maior flexibilidade
na utilizacdo do método proposto para o calculo de volume de caixas.

Uma vez identificados os pixels que fazem parte da silhueta da caixa de interesse, as
linhas suporte das arestas que determinam a silhueta sdo encontradas pela aplicacdo de
uma variante da transformada de Hough, também desenvolvida nesse trabalho. Tradici-
onalmente, a transformada de Hough (DUDA; HART, 1972) trata individualmente cada
pixel de borda em uma imagem binaria. Na variacao desenvolvida, os pixels sdo trata-
dos em grupos, otimizando tanto o processo de votagcdo quanto o processo de busca pelos
picos no mapa de votos.

Conhecendo as linhas suporte das arestas da caixa, os vértices da silhueta sao encon-
trados pela intersec¢do de pares de linhas adjacentes, resolvendo assim o problema (i)
mencionado anteriormente. A partir das linhas suporte, também sao identificados os pon-
tos e linhas de fuga das faces da caixa de interesse. As linhas de fuga sdo utilizadas no
calculo do vetor normal de cada uma das faces visiveis, fornecendo a orientacdo da caixa
em relagcdo a camera.

Com o objetivo de facilitar o tratamento de caixas com texturas arbitrarias, foi adotado
um fundo de cor conhecida. Assim, foi desenvolvido um método estatistico que modela
a cor de fundo e classifica os pixels da imagem como sendo parte do fundo modelado ou
parte dos objetos em cena. Um aspecto importante do modelo estatistico desenvolvido é
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que este mostrou ser robusto a variacdes significativas nas condi¢des de iluminacao.

O problema da ambigiiidade projetiva, problema (ii), foi solucionado com a projecao
de dois feixes de laser sobre uma das faces visiveis da caixa. Os feixes sdo paralelos entre
si e separados por uma distancia conhecida. As marcacdes projetadas sdo identificadas
na imagem como sendo os maiores picos de luminancia. Conhecendo a posi¢do das mar-
cacoes laser na imagem e a orientacdo da caixa no espago tridimensional, a posicdo 3D
de uma das marcacdes pode ser calculada. A partir do vetor normal da face que recebe
as marcagdes laser e um ponto sobre ela, a equagcdo do plano que contém essa face e a
posicdo 3D dos vértices sobre ela sdo estimados. Visto que todas as faces visiveis da
caixa compartilham alguns vértices com suas faces vizinhas, as equacdes dos planos que
contém as outras faces da caixa também podem ser obtidas, permitindo a recuperacio das
coordenadas 3D de todos os vértices na silhueta da caixa e, conseqiientemente, o cdlculo
de suas dimensdes.

A eficiéncia do método foi demonstrada a partir da constru¢do de um protétipo de um
scanner e pelo seu uso no calculo das dimensdes de diversas caixas reais e sintéticas. O
sistema mostrou ser robusto, pois € capaz de processar em tempo real as imagens captu-
radas pela camera. A qualidade dos resultados foi verificada pela aplicacdao de anélises
estatisticas sobre as medicoes realizadas com o scanner e por um estudo analitico da in-
fluéncia dos erros associados aos dados de entrada sobre as dimensdes calculadas. As
andlises estatisticas revelaram que as medi¢Oes sdo precisas e acuradas para caixas bem
construidas, pois nessa situacdo as medi¢des definiram intervalos de confianca estreitos e
com comprimento médio calculado préximo ao comprimento real das arestas. Para caixas
reais, o erro relativo médio esperado € de 3,81%. Ja o estudo analitico ajudou a identifi-
car situacdes onde os erros propagados geram maior incerteza nas dimensdes calculadas.
A propagacao dos erros ao longo da cadeia computacional também se mostrou relevante
para fornecer ao usudrio intervalos de confianca que ddo uma no¢do da qualidade das
medicdes feitas a partir de uma imagem especifica.

10.1 Discussao

10.1.1 A Influéncia do Material da Caixa no Processo de Identificacao da Silhueta

As caixas reais exibidas no Anexo A sdo uma boa amostra de caixas encontradas
no dia-a-dia. Algumas delas sdo foscas (Figura A.2, a-e e 1), enquanto que outras sio
recobertas por uma pelicula pléstica que lhes d4 um aspecto lustroso (Figura A.2, f-h).
Além disso, algumas sao reforcadas por fita adesiva plastica (Figura A.2, e-f), favorecendo
a ocorréncia de pontos com brilho especular, ou possuem parte da textura semelhante a
cor adotada como de cena (Figura A.2, h).

Entretanto, mesmo com essa grande variedade de caracteristicas, a técnica apresentada
nesse trabalho demonstrou ser capaz de tratar as situagdes mais adversas. Por exemplo, o
problema encontrado ao se trabalhar com superficies lustrosas poderia estar nos reflexos
gerados pelas marcacdes laser sobre o fundo de cor conhecida. Porém, esses reflexos
sdo tratados pela técnica como sendo “objetos” sobrepostos a silhueta da caixa alvo e,
a menos que eles sobreponham toda uma aresta da caixa, serdo descartados na etapa de
identificacdo da silhueta.

Ja a especularidade das fitas adesivas poderia vir a atrapalhar a identificagdo das mar-
cacoes laser. Mas esse problema pode ser evitado apontando os lasers para outra parte da
superficie da caixa, até que o brilho especular fique fora da janela de busca (Figura 8.2),
ou reduzindo o tempo de exposi¢do da camera, fazendo com que o brilho tenha sua inten-
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sidade reduzida e evitando sua identificacdo como marcacao laser.

Por fim, o fator mais preocupante € a ocorréncia de caixas com cor idéntica ao fundo
da cena ou caixas espelhadas, que refletiriam esse fundo. Nestes casos, o sistema viria
a falhar na identificacdo da silhueta da caixa de interesse. Entretanto, a necessidade de
medi¢do de uma caixa espelhada parece bastante remota e, como demonstrado no Capi-
tulo 6, o método de modelagem e identificagdo do fundo de cor conhecida € robusto até
mesmo a classificacio de texturas com tons préximos aos esperados como fundo de cena
(Figura 6.4).

10.1.2 O Uso de Uma Cor Conhecida no Fundo da Cena

A maior limitacdo do método proposto €, sem duvida, o uso de uma cor conhecida
no fundo da cena. Entretanto, o fundo de cor conhecida possui a vantagem de facilitar
o tratamento de caixas com texturas arbitrdrias. Além disso, essa é uma restricdo que
pode ser facilmente implementada em muitas rampas de carga e descarga existentes hoje
em depdsitos, aeroportos, armazéns, entre outros. Em muitos desses estabelecimentos, as
mercadorias sdo transportadas por esteiras antes de serem armazenadas ou alocadas em
veiculos. O processo de medi¢do poderia ser feito ao longo desse transporte, uma vez
que o método proposto € capaz de calcular as dimensdes de diversas caixas em um curto
espaco de tempo.

10.1.3 Limitacoes em Relacdo ao Tamanho das Caixas

Outra limitacdo da técnica € o tamanho maximo e minimo suportado para as caixas.
O tamanho méximo estd relacionado com o campo de visdo da camera e sua distancia em
relacdo a caixa. Se a caixa for muito grande, o usudrio do scanner precisard se afastar
demais para enquadra-la na imagem e as marcacdes de laser podem nao ser encontradas
pelo sistema. Caso as marcagdes sejam encontradas, o erro associado a uma medi¢ao
como esta tende a ser maior por conta da distancia. J4 o tamanho minimo € restringido
pela distincia que separa os feixes de laser. Nesse caso, pelo menos uma das dimensdes da
caixa precisa ser suficientemente grande para receber as duas marcagdes em uma mesma
face (15,8 cm no caso do protétipo atual do scanner). De fato, € possivel utilizar apenas
uma marcagdo laser e o eixo Optico da camera para eliminar a ambigiiidade projetiva,
porém o uso de duas marcagdes introduz restricdes adicionais na busca pela silhueta da
caixa na imagem. Outra solu¢do para o problema é aproximar os feixes de laser. Porém
essa é uma alternativa que precisa ser adotada com cautela, pois quanto menor a distincia
entre os feixes, maior tende a ser o erro relativo introduzido por esta medida.

10.1.4 O Impacto da Medicao de Caixas na Otimizacao de Tarefas

As idéias expostas nesse trabalho podem ser utilizadas na otimizagao de diversos pro-
cessos que atualmente se baseiam em medicdes realizadas manualmente. A velocidade
em que o sistema calcula as dimensdes de caixas e a precisdo associada a essas medi-
coes pode ser de grande utilidade em sistemas de armazenamento automatizados. Nesses
sistemas, as dimensdes computadas podem ser utilizadas como entrada para programas
especializados em alocar de maneira otimizada as mercadorias em um espaco fisico limi-
tado.
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10.2 Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento desse trabalho foram identificadas questdes que servem
como dire¢do para a extensdao ou melhoria das técnicas aqui discutidas.

10.2.1 Uso de Fundo de Cena Arbitrario

Eliminar a restri¢cao do uso de uma cor conhecida como fundo da cena € um grande
desafio, porém também € um passo importante para permitir que a técnica seja aplicada
em um ambiente nao controlado. Formas eficientes de identificacdo de caixas em imagens
com fundos arbitrarios estao atualmente sob investigacao.

10.2.2 Transformada de Hough Otimizada para a Deteccao de Curvas

No Capitulo 7 foi apresentada uma variante da transformada de Hough. Nessa va-
riante, o processo de votacdo e busca pelos picos de votos € otimizado. Uma possivel
extensdo para a técnica € explorar essa otimizagdo para a deteccao de curvas em imagens
bindrias.

10.2.3 Verificacao da Qualidade da Imagem

Ao longo do processo de célculo das dimensdes da caixa de interesse sdo aplicadas
diversas verificagdes, com o objetivo de eliminar imagens que nao atendem as restricoes
impostas pela técnica. Por exemplo, imagens de caixas onde as marcacdes laser nio
estdo na mesma face ou de caixas com uma das arestas completamente oculta por outros
objetos. Uma melhoria a ser explorada € a identificacdo e eliminac¢do de imagens onde o
foco estd mal ajustado ou imagens com motion blur, pois nessas imagens o erro relativo
das medig¢des tende a ser maior.



107

REFERENCIAS

BERG, M. de; KREVELD, M. van; OVERMARS, M.; SCHWARZKOPF, O. Computa-
tional Geometry, Algorithms and Application. 2nd ed. New York, NY, USA: Springer-
Verlag, 2000.

BOUGUET, J.-Y. Visual Methods for Three-Dimensional Modeling. 1999. Tese (Dou-
torado em Ciéncia da Computagdo) — California Institute of Technology, Pasadena, Ca-
lifornia.

BOUGUET, J.-Y. Camera Calibration Toolbox for Matlab. 2005. Disponivel em:
<http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc>. Acesso em: out. 2005.

BOUGUET, J.-Y.; PERONA, P. 3D Photography on Your Desk. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON COMPUTER VISION, ICCV, 6., 1998, Bombay, India. Procee-
dings... [S.1.]: IEEE Computer Society, 1998. p.43-52.

BURTON, H. E. The Optics of Euclid. Journal of the Optical Society of America, [S.1.],
v.35, p.357-372, May 1945.

CANNON, J. W.; STOLL, J. A.; SALGO, I. S.; KNOWLESS, H. B.; HOWE, R. D.; DU-
PONT, P. E.; MARX, G. R.; NIDO, P. J. del. Real-Time Three-Dimensional Ultrasound
for Guiding Surgical Tasks. Computer Aided Surgery, [S.1.], v.8, n.2, p.82-90, 2003.

CANNY, J. A Computational Approach to Edge Detection. IEEE Transactions on Pat-
tern Analysis and Machine Intelligence, [S.1.], v.8, n.6, p.679-698, November 1986.

CLARKE, T. A.; FRYER, J. G. The Development of Camera Calibration Methods and
Models. The Photogrammetric Record, [S.1.], v.16, n.91, p.51-66, April 1998.

CLOWES, M. B. On Seeing Things. Artificial Intelligence, Essex, UK, v.2, p.79-116,
1971.

CRESPO, G. J. Computing Box Volumes from Images: an implementation. 2002. Dis-
sertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagdo) — SUNY Stony Brook, New York.

CRIMINISI, A. Accurate Visual Metrology from Single and Multiple Uncalibrated
Images. 1999. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computacdo) — University of Oxford,
Department of Engineering Science.

CRIMINISI, A.; REID, I.; ZISSERMAN, A. A Plane Measuring Device. In: BRITISH
MACHINE VISION CONFERENCE, BMVC, 1997. Proceedings. .. [S.l.]: British Ma-
chine Vision Association, 1997.



108

CRIMINISI, A.; REID, I.; ZISSERMAN, A. A Plane Measuring Device. Image and
Vision Computing, Essex, UK, v.17, n.8, p.625-634, 1999.

CRIMINISI, A.; REID, I.; ZISSERMAN, A. Single View Metrology. In: IEEE INTER-
NATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION, ICCV, 7., 1999, Kerkyra, Gre-
ece. Proceedings... [S.1.]: IEEE Computer Society, 1999. v.1, p.434-441.

CRIMINISI, A.; REID, I.; ZISSERMAN, A. Single View Metrology. International
Journal of Computer Vision, IJCV, [S.1.], v.40, n.2, p.123-148, November 2000.

CRIMINISI, A.; ZISSERMAN, A.; VAN GOOL, L.; BRAMBLE, S.; COMPTON, D.
A New Approach to Obtain Height Measurements from Video. In: SPIE, 1998, Bos-

ton, Massachussets. Proceedings. .. [S.1.]: International Society for Optical Engineering,
1998. v.3576, p.227-238.

CURLESS, B. L. New Methods for Surface Reconstruction From Range Images.
1997. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computacdo) — Stanford University.

DRAGONFLY IEEE-1394 Digital Camera System. 2.0.1.10 ed. Vancouver, BC, Canada:
Point Grey Research Inc., 2002.

DRAPER, N. R.; SMITH, H. Applied Regression Analysis. New York: John Wiley &
Sons, 1966.

DUDA, R. O.; HART, P. E. Use of the Hough transformation to detect lines and curves
in pictures. Communications of the ACM, New York, NY, USA, v.15, n.1, p.11-15,
January 1972.

FAUGERAS, O. D.; LUONG, Q.-T.; MAYBANK, S. J. Camera Self-Calibration: theory
and experiments. In. EUROPEAN CONFERENCE ON COMPUTER VISION, 1992,
Copenhagen, Denmark. Proceedings... [S.l.]: Springer-Verlag, 1992. p.321-334.

FIGUEROA, F.; MAHAJAN, A. A Robust Method to Determine the Coordinates of a
Wave Source for 3-D Position Sensing. ASME Journal of Dynamic Systems, Measure-
ments and Control, New York, NY, USA, v.116, p.505-511, September 1994.

FUCHS, H.; KEDEM, Z. M.; NAYLOR, B. F. On visible surface generation by a pri-
ori tree structures. In:. ANNUAL CONFERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND
INTERACTIVE TECHNIQUES, SIGGRAPH, 7., 1980, New Orleans, Louisiana. Proce-
edings... New York: ACM Press, 1980. p.124-133.

GAUCH, J. KUIM, Image Processing System. 2003. Disponivel em:
<http://www.ittc.ku.edu/"jgauch/research>. Acesso em: mai. 2003.

HARTLEY, R. I.; ZISSERMAN, A. Multiple View Geometry in Computer Vision.
Cambridge, UK: Cambridge University Press, 2000.

HAYMAN, E.; EKLUNDH, J.-O. Statistical Background Subtraction for a Mobile Obser-
ver. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION, ICCV, 9., 2003,
Nice, France. Proceedings. .. [S.l.]: IEEE Computer Society, 2003. p.67-74.



109

HORPRASERT, T.; HARWOOQOD, D.; DAVIS, L. S. A Statistical Approach for Real-time
Robust Background Subtraction and Shadow Detection. In: INTERNATIONAL CONFE-
RENCE ON COMPUTER VISION, ICCV, 7., 1999, Kerkyra, Greece. Proceedings...
[S.1.]: IEEE Computer Society, 1999.

HOUGH, P. V. C. Methods and Means for Recognizing Complex Patterns. 1962. U.S.
Patent 3.069.654.

HUFFMAN, D. A. Impossible Objects as Nonsense Sentences. In: Machine Intelligence.
Edinburg: Edinburg University Press, 1971. v.6, p.295-324.

LEVOY, M.; PULLI, K.; CURLESS, B.; RUSINKIEWICZ, S.; KOLLER, D.; PEREIRA,
L.; GINZTON, M.; ANDERSON, S.; DAVIS, J.; GINSBERG, J.; SHADE, J.; FULK, D.
The Digital Michelangelo Project: 3D scanning of large statues. In: ANNUAL CON-
FERENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, SIG-
GRAPH, 27., 2000, New Orleans, Louisiana. Proceedings... New York: ACM Press,
2000. p.131-144.

LI, H.; STRAUB, R.; PRAUTZSCH, H. Fast Subpixel Accurate Reconstruction Using
Color Structured Ligth. In: IASTED INTERNATIONAL CONFERENCE ON VISUA-
LIZATION, IMAGING AND IMAGE PROCESSING, 4., 2004, Marbella, Spain. Proce-
edings... [S.1.]: IASTED, 2004. p.396-401.

LIEBOWITZ, D. Camera Calibration and Reconstruction of Geometry from Images.
2001. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computacdo) — University of Oxford, Department
of Engineering Science.

LONGUET-HIGGINS, H. C. A Computer Algorithm for Reconstructing a Scene from
Two Projections. Nature, England, v.293, p.133-135, September 1981.

LOWE, D. G. Three-Dimensional Object Recognition From Single Two-Dimensional
Images. Artificial Intelligence, Essex, UK, v.31, p.355-395, March 1987.

LU, K. Box Dimension Finding From a Single Gray-Scale Image. 2000. Dissertacao
(Mestrado em Ciéncia da Computacdo) — SUNY Stony Brook, New York.

NAYAR, S. K.; WATANABE, M.; NOGUCHI, M. Real-Time Focus Range Sensor. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER VISION, ICCV, 1995, Boston,
MA, USA. Proceedings... [S.1.]: IEEE Computer Society, 1995. p.995-1001.

NEIDER, J.; DAVIS, T.; WOO, M. OpenGL programming guide: the official guide to
learning OpenGL, version 1.1. 2nd ed. New York, NY, USA: Addison-Wesley, 1997.

NYLAND, L.; MCALLISTER, D.; POPESCU, V.; MCCUE, C.; LASTRA, A.; RADE-
MACHER, P.; OLIVEIRA, M.; BISHOP, G.; MEENAKSHISUNDARAM, G.; CUTTS,
M.; FUCHS, H. The Impact of Dense Range Data on Computer Graphics. In: MULTI-
VIEW MODELING AND ANALYSIS WORKSHOP, MVIEW, 1999, Fort Collins, CO.
Proceedings... [S.1.]: IEEE Computer Society, 1999. p.3-10.

OLIVEIRA, M. M. Computing Box Volumes from Single Images. New York, NY,
USA: SUNY Stony Brook, 2001. (TR0O1.10.31).



110

PRESS, W. H.; TEUKOLSKY, S. A.; VETTERLING, W. T.; FLANNERY, B. P. Nu-
merical Recipes in C++: the art of scientific computation. 2nd ed. Cambridge, UK:
Cambridge University Press, 2002.

PROESMANS, M.; VAN GOOL, L. Reading Between the Lines - A Method for Ex-
tracting Dynamic 3D with Texture. In: ACM SYMPOSIUM ON VIRTUAL REALITY
SOFTWARE AND TECHNOLOGY TABLE OF CONTENTS, ACM VRST, 1997, Lau-
sanne, Switzerland. Proceedings... New York: ACM Press, 1997. p.95-102.

SANZ, J. L. C. Advances in Machine Vision. [S.1.]: Springer-Verlag, 1989.
SHAPIRO, L. G.; STOCKMAN, G. C. Computer Vision. [S.1.]: Prentice Hall, 2001.

SMITH, A. R.; BLINN, J. F. Blue Screen Matting. In: INTERNATIONAL CONFE-
RENCE ON COMPUTER GRAPHICS AND INTERACTIVE TECHNIQUES, SIG-
GRAPH, 23., 1996, New Orleans, Louisiana. Proceedings... New York: ACM Press,
1996. p.259-268.

STRAT, A.; OLIVEIRA, M. M. A Point-and-Shoot Color 3D Camera. In: INTERNA-
TIONAL CONFERENCE ON 3-D DIGITAL IMAGING AND MODELING, 3DIM, 4.,
2003, Banff, Canada. Proceedings... [S.l.]: IEEE Computer Society, 2003. v.2, p.483—
492.

TSAIL R. Y. A Versatile Camera Calibration Technique for High-Accuracy 3D Machine
Vision Metrology Using Off-the-Shelf TV Cameras and Lenses. IEEE Journal of Robo-
tics and Automation, [S.1.], v.RA-3, n.4, p.323-344, 1987.

VLAHOS, P. Composite Color Photography. 1964. U.S. Patent 3.158.477.
VUOLO, J. H. Fundamentos da Teoria de Erros. Sio Paulo, Brasil: E. Bliicher, 1992.

WALTZ, D. L. Generating Semantic Descriptions From Drawings of Scenes With
Shadows. Cambridge, MA, USA: Massachusetts Institute of Technology, 1972. (MAC-
TR-271).

WEISSTEIN, E. W. Line-Plane Intersection. MathWorld - A Wolfram Web Resource.
2005. Disponivel em: <http://mathworld.wolfram.com/Line-Planelntersection.html>.
Acesso em: set. 2005.

WEISSTEIN, E. W. Bivariate Normal Distribution. MathWorld - A Wolfram Web Re-
source. 2005. Disponivel em: <http://mathworld.wolfram.com/BivariateNormalDistribu-
tion.html>. Acesso em: set. 2005.

XIONG, Y.; SHAFER, S. A. Depth from Focusing and Defocusing. Pittsburg, PA, USA:
Robotics Institute, Carnegie Mellon University, 1993. (CMU-RI-TR-93-07).



111

ANEXO A CAIXAS UTILIZADAS NOS TESTES

Nesse anexo sdo exibidas imagens das caixas utilizadas nos experimentos apresenta-
dos ao longo do trabalho. Junto a cada imagem sdo informadas as dimensdes da caixa
em centimetros, medidas manualmente com uma régua. Nesse trabalho as caixas sio
modeladas como paralelepipedos. Entretanto, caixas convencionais costumam apresen-
tara imperfeicdoes em sua construcdo, que fazem com que sua geometria seja ligeiramente
diferente da de um paralelepipedo. Devido a variagdes no comprimento de arestas ideal-
mente iguais, as medidas reais atribuidas as dimensdes de uma caixa sdo calculadas como
o comprimento médio das quatro arestas que compartilham a mesma orientacao.

Na Figura A.1, as imagens mostram caixas sintéticas geradas com técnicas de com-
putacdo gréfica. Essas caixas sdo paralelepipedos perfeitos, fornecendo um ambiente
controlado para a valida¢do do método de célculo proposto nessa dissertacao.

(a) (b) (c)
29,50 x 23,00 x 15,00 30,20 x 20,60 x 20,00 25,00 x 25,00 x 25,00

(d) (e) ®
35,00 x 31,50 x 28,30 38,40 x 25,50 x 13,50 32,80 x 21,50 x 19,10

Figura A.1: Coleg¢ao de caixas sintéticas utilizadas nos experimentos. Essas caixas foram
geradas com técnicas de computacio grafica, fornecendo um ambiente controlado para a
valida¢dao do método.
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(a) (b) (c)
29,45 x 22,56 x 15,61 35,54 x 32,06 x 26,83 28,55 x 24,09 x 16,81

(d) (e) ()
35,99 x 25,19 x 13,84 30,26 x 29,24 x 23,30 48,20 x 45,69 x 28,36

B —— g

(2) (h) @
27,99 x 23,41 x 16,44 24,00 x 19,84 x 13,40 25,00 x 25,00 x 25,00

Figura A.2: Colecdo de caixas reais utilizadas nos experimentos. As imagens (a-h) mos-
tram caixas feitas de papeldo e a imagem (i) mostra uma caixa de madeira construida
especialmente para o presente trabalho.

Na Figura A.2, as imagens (a-h) mostram caixas convencionais feitas de papelao e
que possuem imperfei¢cdes em sua construcao. A imagem (i) mostra uma caixa real cons-
truida em madeira e feita sob medida para o presente trabalho. Essa caixa ndo possui as
imperfei¢cdes encontradas nas caixas de papeldo, sendo assim utilizada como referéncia
para validacdo da técnica de medicao proposta.
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ANEXO B IDENTIFICAGAO DO NUMERO DE FACES

Nas derivacdes apresentadas no Capitulo 5 € assumido que trés faces da caixa alvo sdo
visiveis simultaneamente na imagem. Entretanto, a abordagem proposta nesse trabalho
para o calculo das dimensdes de caixas também € valida para o caso em que apenas duas
de suas faces s@o visiveis. Nesse anexo, € discutida a identificagdo do caso especial onde
apenas duas faces sdo visiveis e as diferencas no processo de cdlculo das dimensoes da
caixa.

Considerando uma caixa com geometria equivalente a de um paralelepipedo e com
projecdo que nao ultrapassa os limites da imagem, apenas duas das faces dessa caixa sdo
visiveis caso a projecdo de arestas que compartilham a mesma orienta¢ido no espago 3D
resulte em linhas paralelas entre si no plano de imagem. Isso acontece quando as extremi-
dades das arestas em uma determinada dimensao sdo equidistantes ao centro de projecao
da camera. Logo, para identificar se apenas duas faces sdo visiveis, basta verificar se ape-
nas uma das linha suporte e; € paralela a linha suporte e;3, onde 0 < k < 2. As linhas
suporte das arestas da caixa que determinam a silhueta sdo obtidas conforme o método
descrito no Capitulo 4.

No caso em que duas faces da caixa sdo visiveis, a relacio entre as linhas suporte e
os pontos e linhas de fuga € diferente da exibida nas Equacdes 5.1 e 5.2 e na Figura 5.1.
Neste caso, as Equacdes B.1 e B.2 e a Figura B.1 ilustram a relagdo entre os pontos de
fuga @j, as linhas de fuga A; e as linhas suporte e; das arestas que determinam a silhueta
de um paralelepipedo com duas faces visiveis. Uma vez tratada essa diferenca, o restante
do célculo procede conforme descrito no Capitulo 5.

W, = ejr1Xes (B.1)
ay, aef)

hio= | by | = be, (B.2)
Ch; - (ae()xa),- + be6ywi> /Wa),-

onde 0<i<1,0< <5, e6 = vy X v5 € a linha suporte da aresta interna a silhueta
da caixa e @; e v; sdo representados por coordenadas homogéneas. Nas relagdes dadas
acima, as linhas suporte sdo ordenadas em sentido horério de tal modo que ¢( e e3 sejam
as linhas suporte paralelas entre si.

Infelizmente, a abordagem utilizada na identificacdo do caso em que apenas duas faces
da caixa sdo visiveis tende a falhar em caixas reais onde a geometria difere muito de um
paralelepipedo por conta de imperfeicdes em sua construcio. No software implementado,
o tratamento de duas faces é opcional, sendo habilitado pelo usudrio apenas em casos
onde a geometria da caixa € bem comportada. O caso em que apenas uma das faces da
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0 /1()

Figura B.1: Na imagem, ¢;, v;, e6 e f; sdo, respectivamente: as linhas suporte das arestas
na silhueta, os vértices na silhueta, a linha suporte da aresta interna e as faces da caixa.
Linhas paralelas em 3D se interseccionam no ponto de fuga @;. A linha de fuga A; de
cada face passa pelo respectivo ponto de fuga e é paralela a ;. No detalhe, a foto da caixa
ilustra uma situacao real onde apenas duas das faces sdo visiveis simultaneamente.

caixa € visivel nao € tratado nesse trabalho, visto que nesse caso especial ndo é possivel
calcular o comprimento da dimensdo nao visivel da caixa.
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ANEXO C RETIFICAGCAO DAS IMAGENS

Quando uma camera pinhole é considerada, o conhecimento dos parametros intrinse-
cos da camera € suficiente para o cdlculo das coordenadas da projecdo de um ponto no
espaco 3D em uma imagem (Capitulo 2, Secdo 2.2). No entanto, cAmeras reais utilizam
lentes que acabam introduzindo distor¢cdes na imagem, as quais precisam ser removidas
para que o modelo pinhole continue valido. Nesse anexo € apresentado o método empre-
gado na remocgao das distor¢des radial e tangencial das imagens.

Considerando as distor¢des introduzidas pela lente, o equacionamento para o calculo
da projecdo de um ponto P = (Xp,Yp,Zp)T no espaco 3D em um ponto p; no espago da
imagem € dado pela Equacgdo 2.6 (reproduzida na Equacdo C.1),

Xp/ XP/ZP
Pr= 1w |=| Y/z
Zy 1
= (o))
= =d P +d (C.1H)
pd yp/d > d yp/ f
Xpa xp
pa = | Ypa | =RK| Yy,
1 1
com
d = 141K r2+K2 r4—|—1<5 r6
p 2 K3 Xy Yy + Ky <r2—|—2xi,>
t p—
K3 <r2 +2 yi,) +2 Ky Xy Yy
r2 = XIZJ/ —l—y?,/

onde p’ é o ponto P projetado no plano de imagem (Equagdo 2.1), p/, é a posi¢do do
ponto projetado levando em conta a distor¢ao radial d, e a distor¢do tangencial d;, k; sdo
os coeficientes que modelam as distor¢des introduzidas pela lente como 1 < j <5, p; é
a posi¢ao do ponto no espaco da imagem (Equacgao 2.3), K é a matriz com os parametros
intrinsecos da camera (Equagdo 2.2) e R é a matriz de reflexdo usada para fazer com que
o eixo y do sistema de coordenadas da imagem cresc¢a para baixo (Equagdo 2.4).

Dada uma imagem distorcida, adquirida utilizando uma camera calibrada, o que co-
nhecemos € a posi¢des p; de cada ponto, os coeficientes K; e as matrizes R e K. Para
remover as distor¢cdes da imagem é preciso reprojetar os pontos p; para o plano de ima-
gem com distor¢do (calcular p/, a partir de p,), compensar a distorgéo (calcular p’ a partir



116

de p/;, utilizando um método iterativo) e a aplicar a Equagdo 2.3 para calcular a posi¢do
correta de cada ponto na imagem (calcular p a partir de p’). A operacido completa de
remocao das distor¢des € descrita pelo Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Remocao das distor¢cdes em imagens.
Requer: / {Imagem com distor¢des radial e tangencial }
Requer: K e R {Matriz com os pardmetros intrinsecos da camera e matriz de reflexao}
Requer: k; {Coeficientes que modelam as distor¢des }
1: para todo pixel p;, naimagem I faca

2:  {Reprojetar o pixel no plano de imagem}
3 p;d<—RK_1pid
4:
5:  {Compensar as distor¢des }
6:  p; < p;, {Atribuir um palpite inicial para o ponto sem distorgdes}
7. para uma quantidade m de iteracdes faca
. 2 2 2
8: re <— xp; + yp:
2K3xy v, +Ke ("2 +2X2/>
9: dy — 2’ ' ) bi
K3 <r +2yp{> +2 K4 Xp Vp
10: dr<—1+K1r2+K2r4—|—K5r6
1/d ) g
11: ph— "\ \ vy
d
1

12:  fim para

13:

14:  {Calcular a posicao correta do pixel p;, na imagem}
15:  p;i<— RKp!

16: fim para

Em uma fase de calibracio do sistema, foram utilizadas m = 20 iteracOes para com-
pensar as distor¢des nas imagem. Os resultados das coordenadas obtidas apds a remogao
das distor¢des (este processo é chamado de retificagdo) foram armazenados em uma ta-
bela (lookup table). Dessa forma, para cada imagem capturada pela camera, as distor¢des
associadas a cada pixel sdo compensadas simplesmente consultando a tabela. Esta estra-
tégia foi utilizada para garantir o desempenho do sistema.
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ANEXO D PROPAGACAO DE ERROS

No Capitulo 9 (Secdo 9.3) os erros associados as varidveis de entrada do processo sao
propagados ao longo da cadeia computacional. O estudo da propagacdo permite que sejam
estimados intervalos de confianca que definem o erro esperado em cada uma das medicoes
realizadas pelo sistema. Tal propagacdo é expressa pela Equacdo 9.8 e reproduzida na
Equacao D.1,

of = Ay, =Vix Ay VI (D.1)

onde Gli ¢ a variancia do comprimento da k—é&sima aresta visivel da caixa de interesse,
Ay (Equacdo 9.9) € a matriz de varidncias e covariancias 25 x 25 que correlaciona as
varidveis de entrada e VI, (Equagdo 9.10) é a matriz Jacobiana da fun¢do que calcula o
comprimento da aresta de indice k com base nas 25 varidveis de entrada do conjunto ¥:

U= { Po; 907 P1; 617 P2, 927 P3; 937 P4, 047 Ps; 657 (Dz)
Xpos Ypor Xp1s Ypio dlb7 Oy, ay7 §, Ox, Oy, XL; YL7 Zy }

Entretanto, escrever a equacdo que calcula o comprimento das arestas da caixa em
fun¢do das varidveis de entrada (i.e., aplicando retro-substitui¢do nas equacdes do Ca-
pitulo 5) e calcular sua matriz Jacobiana diretamente dessa equacgdo € invidvel por dois
motivos: (i) a equagdo final ficaria muito extensa, com centenas de termos, e (ii) as va-
ridveis intermedidrias podem ser combinadas de forma diferente, dependendo da face que
recebe as marcagdes laser ou do niimero de faces visiveis, por exemplo. A solug¢do encon-
trada para este problema consistiu em resolver as derivadas parciais contidas na matriz
VI utilizando a regra da cadeia.

Nesse anexo a derivacdo da funcdo que calcula [; é apresentada passo-a-passo, se-
guindo o fluxo computacional exibido na Figura 9.3.

Conversao da equacao normal da reta para a equacao geral da reta

De acordo com a Figura 9.3, a primeira etapa do processamento consiste em obter
a equacdo normal das linhas suporte #4;, identificadas pela transformada de Hough, e
representd-las por meio dos coeficientes da equacgao geral da reta:
Ao, cos 6;
ei=| b, | =| sin6; (D.3)
Ce; —Pi
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onde 0 < i < 5. Como essa operagdo € apenas uma troca na representacdo da reta, as
L. . .. . . 0dae. 0b.. dce.

tnicas derivadas parciais que precisam ser calculadas sdo —5t, =5t e Ipr onde:

1 1 1

da,,
26;

dce,
api

= —sin(6;) , 9be; =cos(6;) ,

36 =1 (D.4)

As derivadas parciais dos coeficientes de e¢; que envolvem outras varidveis do conjunto ¥
sdo obrigatoriamente iguais a zero. Um detalhe importante a respeito da implementagdo
€ que as linguagens de programac¢do costuma trabalhar com angulos em radianos e ndo

em graus. Por esse motivo, € importante que a conversao de graus para radianos seja feita

. . ~ , da,.  0b,.
durante o célculo dos coeficientes a,, € b,;, ¢ entdo propagada para o célculo de 55 e —5t.
1 1

Ponto de intersecao entre duas retas

Pela interseccao de pares de linhas suporte sdo encontradas os pontos de fuga (Equa-
¢do 5.1 e Equacdo B.1) e as projegdes dos vértices que coincidem com a silhueta da caixa.
Utilizando o produto vetorial da representacdo das retas, esses pontos sdo estimados em
coordenadas homogéneas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000), que apds a divisdo pela co-
ordenada w passam a ser calculados por:

X 1 [/ x 1 b.cc—b.c
r= r - r — uts sCu D5
( Yr ) Wy < yr ) aybs — agby, ( agCy — ayCg ) (D.5)

onde r € o ponto de intersec¢do € u € s sao as linhas suporte. No caso dos vértices v; da
caixa, U = €; € § = €(j45)mod6 Para 0 <i <5. Quando trés faces da caixa sdo visiveis,
os pontos de fuga ®; sdo estimados por u =e¢;j e s = ej;3, para 0 < j < 2. Jd no caso
onde apenas duas faces da caixa sdo visiveis, wy é dado pela interseccdo entre u = ey €
s=es_p,para0 <k <1.

As derivadas parciais das coordenadas do ponto r sdo calculadas com respeito ao
conjunto de paradmetros de entrada (Equagdo D.2), conforme as Equacdes D.6 e D.7, onde
as derivadas dos coeficientes das linhas suporte sdo dadas pela Equagdo D.4.

ox, 1 dag dcy da, dcy,
59 Wl (Xf”% Fwibugg —xebs g — Wr”%) D.6)
dy, 1 da, dcy dag dcg
39~ W (% s T gy Wf“%) B

Reta que passa por dois pontos

A reta definida por pares de pontos de fuga é chamada linha de fuga (Equacdo 5.2).
Pares de pontos também sdo utilizados para definir as linhas suporte das arestas internas
a silhueta da caixa. Em ambos os casos o cdlculo dos coeficientes da reta € dado pela
seguinte equacao:

ay Yu—Ys
S o T ©s8)
Cr XuYs — XsYu

onde r € a reta resultante e u e s sdo pontos sobre a reta. No cdlculo da linha de fuga A ;,
U=jes=01)mua3 para 0 < j <2. No caso onde trés faces da caixa sdo visiveis,
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os pontos de entrada para o calculo das linhas suporte e} sdo u = w; e s = vy, onde k €

o indice do vértice mais proximo a @;. De acordo com o Anexo B, quando apenas duas

faces da caixa sdo visiveis os pontos que definem a linha suporte e[, sdo u = v, e s = vs.
As derivadas parciais dos coeficientes da reta r sdo dadas por:

day ayu ays

90~ o0 oo (D-9)
db,  dxg Idxy

90 " a0 oo (D-10)
de, Iy dys ox; dyu

a0~ Tas TMa9 Yae o (B>-AD

Caso particular da definicao das linhas de fuga

Quando apenas duas faces da caixa sdo visiveis, as linhas de fuga podem ser definidas
de maneira alternativa por um dos pontos de fuga e pela linha suporte da aresta interna a
silhueta da caixa. Essa relacdo € mostrada na Equagao B.2 e reescrita na Equacdo D.12
sem o0 uso de coordenadas homogéneas em .

ap def
¢ b
M = b M = e (D.12)
Ch - (ae6xwk + bef)ywk)

Desse modo, as derivadas parciais dos coeficientes da linha de fuga na Equagdo D.12
sdo calculadas por:

8a,1k aae6

-5 = Oy (D.13)
ablk 8be6

-5 = 3 (D.14)
ac,lk aae{) abe{) Jxy Yo,

v (xwkﬁﬂ“’k 30 Y4 an TPa g (B-1)

onde 0 <k <1.

Ajuste de minimos-quadrados

Como mostra a Figura 9.3, o tnico elemento no espaco da imagem que ainda nao
foi definido nesse anexo € o vértice interno mg. O vértice interno estd presente quando
trés faces da caixa sdo visiveis e sua posi¢cdo € dada pela interseccao das linhas definidas
por um ponto de fuga e pelo vértice na silhueta que estd entre as duas arestas da caixa
utilizadas no célculo do ponto de fuga em questdo. As coordenadas de my sdo obtidas
usando ajuste de minimos-quadrados (PRESS et al., 2002), pois € pouco provavel que as
trés linhas interseccionem exatamente no mesmo ponto:

Ymy Wmo )A’mo SaaSpp — Sib SabSac — SaaSpe .

onde

_y2 2 _ V2 2 _yv2
Sua =203 s Sop=Y20b Sar =L (agbe)

2 : (D.17)
Sac — leo (ae:Ce:) ) SbC = Zl:O <beice;>
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Para calcular a derivada parcial das coordenadas de my, primeiro € preciso calcular as
derivadas parciais de Sqq, Spp, Sap» Sac € Spe:

da db, 3b/ da,
aSaa _ ¢ 8S ISap _ y°2
=2y2 <aegw> , S =2y7 ( ! 819) , 78 = Lico (ae’ 75 The 819) ;

aC / (9a / aC / 8b /
0S4 _ v2 as ¢ 2
76 = Liz (“e’ 79 T ¢ a&) I8 = Lis (be’ 79 TC o5

(D.18)
Finalmente, aa 5 € 83 g sdo calculados substituindo a Equagéo D.18 nas Equagdes D.19
e D.20.
0Xm, WingX — X W
= —— (D.19)
20 Wi,
Y WY — oW
= —— (D.20)
v W2,
onde
. dSpe dSup dSac ISpp
X =S S —Sp —Spe——
P P P
A aSac aSab aSbc aSaa
Yy = § S - )
abaﬁ‘i‘acal9 aaal9 bc&19
. ISy 9dSua dSap
= _ 2§, 2-db
W= Sagy T gy ~Ba gy

Até o momento, todos os pontos e linhas calculadas estdo no espaco da imagem e o
erro em suas coordenadas tém origem nas linhas suporte identificadas pela transformada
de Hough. A partir de agora os elementos serdo definidos no espago tridimensional e o
erro sobre eles terd a influéncia da imprecisdo nos parametros intrinsecos da camera, na
posicdo das marcacdes laser e na distincia e orientagcdo dos feixes de laser.

Vetor normal a partir das linhas de fuga

O vetor normal a cada uma das faces da caixa é calculado a partir da linha de fuga
do plano que contém a face (Equacdo D.8) e dos parametros intrinsecos da cimera, como
mostra a Equacdo 5.3 resolvida em D.21:

AHj 1 At
Ny =| By | = === B (D.21)
onde
Al axa/lj
t=1| B | = —say,; — Otyb;Lj (D.22)
G oxay, +oyby, +cy,
para0 < j <2.

O vetor ¢ (Equacdo D.22) é o vetor normal da face antes de ser normalizado. As
derivadas parciais dos componentes de ¢ sdo dadas por:

0A, day, o,

38 = %gg Tougg

(D.23)
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% = —s% - aajaa—; — oy aabgf by, g‘f; (D.24)
‘3—3 = oxaaag’ tay, g(l’; +oy aabg +by, g(g + (Zch (D.25)
e as derivadas parciais das componentes de Ny; sdo dados por:

@ B (BZ+C2) 9A, ( 9B, JrCtac,)A 026,
A \/(A2+B2+C2) |
oBy, () B (A% +a5)B o2,
v \/ A2+ B2 +C?) |
ocn, (AP +B) 5 (A% +BI)C o8,
v Jw g+’ |

Agora que a orienta¢do das faces da caixa € conhecida, encontrar o coeficiente Dy,
da equacdo dos planos que contém as faces equivale a resolver o problema ambigiiidade
projetiva. O Capitulo 5 (Se¢do 5.1) mostra que a ambigiiidade € eliminada pela projecao
de dois feixes de laser paralelos, afastado por uma distdncia conhecida, sobre uma das
faces da caixa. Apos identificadas na imagem, as marcagdes laser sdo re-projetadas no
espaco 3D sobre o plano Z = 1. Utilizando os pontos re-projetados, a normal da face que
contém as marcagdes, a distancia que separa os feixes e sua orientacdo, a distancia entre
as marcagoes sobre a face da caixa € calculada. Com isso, as coordenadas 3D de uma das
marcagoes laser € estimada e Dy, de um dos planos € calculado.

Re-projecao de pontos no espaco da imagem para o plano onde Z = 1

A re-projecdo das marcagdes laser p; sobre a imagem para o plano Z = 1 € feita pela
Equacio 5.6 e resolvida aqui na Equagao D.29:

, W (s(0y = yp) + &y (xp, — 0x)) / (Qx0ty)
Pe=1| Yo, | = (0y = yp) /2y (D.29)
Zp! 1

onde 0 <k < 1. Ao serem re-projetados no plano Z = 1, os pontos recebem a influéncia
dos erros no ajuste dos parametros intrinsecos da cAmera. Essa influéncia € expressa pelas
seguintes derivadas parciais:

doy ay ox d x
oy (FF-F)s+o-y) B+ (%)
% a0l
da, d
(Vpp —0y) s+ (0x —xp,) Oy) O‘y% + (Vp — 0y) Saxa;:;y
n e (D.30)
oz
do, dy o,
vy (5 F) w0 5
79 — p” (D.31)
y
(9zp/
L S (D.32)

v
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Distancia entre as marcacoes laser

Seja dj; a distancia entre as marcagdes laser projetadas sobre uma das faces da caixa.
djq € calculada a partir do vetor normal a face que contém as marcacdes (Np na Equa-
cdo D.21), da distancia conhecida entre os feixes de laser (d;,), da orientagdo dos feixes
(L) e das duas marcacdes em Z = 1 (Equagdao D.29). Essa relagdo ¢ demonstrada pela
Equacgdo 5.11, onde Ny, € a projecdo de Np sobre o plano definido pelos feixes de laser
(Equacao 5.18). Aqui, dj; e Np sdo resolvidos nas Equacdes D.33 e D.34, respectiva-

mente.
2 2 2
] dip\[ A}, + B}, +Ch,
ld — —
Cn,
AHL AH + mXW
N, = B, = | Bpgp+mYw
CHL Cn+mZw
onde
Xy Yo =yp ZL+k\ypZL — YL)
wo= |t | = Xtk (X Z)
Z
W )’ngL_xp’IYL“‘k XP6YL_yP6XL>
_ XwAn+YwBn+ZwCn
mo = - X2 + Y2 +ZZ
w w w
K = kl _xp/lAH+yp/lBH+CH

ko N xp6AH +yP6BH +C

A derivada parcial de d;; (Equacdo D.33) € dada pela Equacao D.38:

JAQ JdB 2 2 JaCn
ddia (AHL a5 T8 819L> ‘. - <AHL +BHL> 75 d
Ch 4+ PR

n Af, +By, +Ch,  ddy,
v
CHL \/AIZ—IL + BIZ—[L + CIZ—[L

e as derivadas dos coeficientes de Nz (Equacdo D.34) sdo iguais a

dAm,  OAnm Xy om
0 98 Moy Xy
aBnL _ JBn Yw om
o9 as Ma9 Tas
8CHL . 8CH 8ZW om
9~ o0 ™an Man

Xy Yw . Zw .= : ~ .
onde 3¢, 55 e 53 sdo calculados conforme as seguintes expressoes:

Xy Y, . 9y dZ; (y 2 YL> ok
Pyl ™ 9

95— o0 “an rigs TUn FE)

(D.33)

(D.34)

(D.35)

(D.36)

(D.37)

(D.38)

(D.39)
(D.40)

(D.41)
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o7 AT ) 73
k{yy 7= — D.42
+ (yp0819+ L9999 (852
dYw dxy 07, Xy ok
—_— = Z L f— — —— <X — /Z>—
20 L9 TMow  gw T \LTR) 5
Xy 27 a)Cp’
k — X, —Z 0 D.43
+ (80 *has L ow ©43)
dZw X Iy, Xy dxp 8YL+< X) ok
- = / — X, —— X,/ —V, =
00 s s Ngs ~iag T UnliTInX) 55
oY, dx, X, Iy,
k Y, F—— —X 0 D.44
+ (”0819+L819 “as M ow D44
e g—’g e g{; sdo calculado, respectivamente, por:
X Y, bV
a X W+Y W+Z W
a_m — 2 (XwAn + YwBn + ZwCr) — 00 "W oo T W g
0 (X2 +Y2+2)
XWaAH " An‘”‘W +YW8BH " BHaYW n Zwacn " Cnazw D45)
X3 +YE+272
% B B (yp/)C/ yp/)C/>—|—CH (xpll—xp6> aAH
% k3 0
N An (xpé)ypﬁ _xp’lypé)) +C (yl’l _yP6> dBn
k3 ok,
+ An <x o ¥ ') *+Bn <y ' _yl"1> dCn
k2 ok,
(QX/ dx / yp
ka (AH a0 +BH a0 ) —ki (AH 79 + By >
n = (D.46)
2

Coordenadas 3D de uma das marcacoes laser

Agora que a relacdo entre a distancia das marcagdes laser sobre a imagem e a distan-
cia das marcacdes laser no espaco tridimensional é conhecida, a ambigiiidade projetiva
pode finalmente ser eliminada. Escalando o ponto p/ pela distancia Z (entre essa mar-
cacdo sobre a face da caixa e o centro de projecdo da camera), as coordenadas de P; sdao
estimadas:

XP1 xp/l
Pl —= YP] = Z ypll (D47)
Zp, 1
onde
d2
7 = — ld D.48
ak? —2bk +c¢ ( )

a = x26 + y26 +1 (D.49)
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b = x Xy, +yp0yp +1 (D.50)
c = xp/l —l—yp/l +1 (D.51)

e k € dado pela Equacdo D.37. As Equacdes D.47 e D.48 equivalem as Equagdes 5.14
e 5.13, respectivamente. As derivadas parciais das fun¢des na Equagdao D.47 sdo:

aXp1 &xpl 8Z
8Ypl &yp, 0z
—_— = Z—=— D.53
90 a0 o (0-53)
dZp, 0Z
355 — 39 (D.54)
onde a e agg‘ sdo dados pelas Equacoes D.30 e D.31. E g—g ¢ dado por:
ad da ok
a_Z_dld<2(ak2 2bk—|—c> odid dd(kza 2k819+ —2(b—ak)m>> ©.55)
v 21 /d2, (ak? — 2k + )’
para
aa ax / ayP6
FE 2( o T g (D-56)
ab 8x / 8x A ady, ay,
Z = x, Xy Yy el gy =0 (D.57)
29 0 819 L 819 0 9 1 dY
dc ax 4 ayp’]

e a 5 k calculado conforme a Equagdo D.46.

Inevitavelmente, o erro em P; (posi¢do da segunda marcagdo laser no espago 3D) é
resultado da propagacdo dos erros em seis das oito linhas suporte identificadas, do erro
na determinacdo de ambas as marcacgdes laser, do erro na orientacao e distancia entre os
feixes de laser e do erro na determinag@o dos parametros intrinsecos da camera. Caso a
propagacdo fosse feita sem o uso da regra da cadeia, entdo nesse estdgio o erro acumu-
lado em P; poderia ser gigantesco, pois a interdependéncia das varidveis intermedidrias
combinariam os erros nos dados de entrada de maneira desastrosa.

Equaciao dos planos que contém as faces

Tendo as coordenadas de um ponto sobre uma das faces da caixa e o vetor normal
dessa face, encontrar o quarto coeficiente do plano € trivial, bastando substituir as coor-
denadas do ponto na equagdo do plano e isolar Dry:

AH AH
| Bo | _ B
II1= Cu = Cu (D.59)

D — (AnXp + BriYp + CiZp)
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As derivadas de Ay, By e Cpy sdo iguais as derivadas das coordenadas do vetor normal
ao plano. A derivada parcial de Dyy € dada por:

OB oz aC
LS Sl “) (D.60)

Wt dYp
7 X B Y,
PE) + Xp + B11 +Yp

v a0 v

oD __(, IXp dA
1 ER) EES) 0

Coordenadas 3D dos vértives da caixa

Tendo calculado os coeficientes da equacao de um plano, eles podem ser utilizados
para recuperar as coordenadas 3D dos vértices da face associada a esse plano, conforme
mostra a Equagdo D.61:

Xy Xyt
V= Yv =7 Yy (D.61)
Zy 1

onde V' € a projecdo do vértice no plano Z = 1, calculado da mesma forma que p), (Equa-
cdo D.29), e Z é dado por:

D
7 n (D.62)
xyAmn +yvBn +Cn

As derivadas das coordenadas de V sao calculadas conforme as Equacdes D.63-D.65,

(%V = Z% —}-x‘,/g—g (D.63)
% = Z%w(i’—i (D.64)
%il;/ - g_g (D.65)
onde g—g ¢ dado por
3_125‘ T (xvAn +yvar119n+cH>2 (XV'%A; +yV’aaB; +aaC1;] + AH(Z;/ +BH?1;/)
- (XV/AH +yian +Cr1) aaDﬁn (D.66)

Como toda face compartilha a0 menos um vértice com sua face vizinha, entdo a equa-
cdo dos planos que contém as outras faces podem ser obtidas substituindo o vértice com-
partilhado na Equacgdo D.59.

Dimensoes das caixas

Uma vez que as coordenadas 3D de todos os vértices foram recuperadas, as dimensoes
da caixa (losango na Figura 9.3) podem ser estimadas pela distancia entre os pares de
vértices que definem cada uma das k arestas visiveis:

b= ||[Vivj|| = \/(ij —Xv) + (Y, — V) + (2Zv, — Z)° (D.67)



126

Conhecendo a fung¢ao /;, e as derivadas parciais das coordenadas de V; e V;, as deriva-
das que compdem a matriz Jacobiana V[ (Equagao D.1) sao finalmente calculadas:

oXv.  JXy oYy, Y. 0Zv.  9Zv.
dl, (ij_ Vi) (8_1‘;]_&_1;1)4'()]%'_ Vi) (a_g_a_g)Jf(ZVj_ Vi) (a_l?_a_gl)

o9 \/(XVJ_XVi)2+(YVJ_YW)2+(ZVJ‘_ZW)2

(D.68)

Assim, uma vez conhecida a matriz de variancias e covariancias Ay (Equagdo 9.9)

e calculada a matriz VI, o erro nas dimensdes das arestas da caixa pode ser estimado

a partir da Equacdo D.1. E importante observar que para a Equacdo D.68 calcular os

elementos de VI, € preciso resolvé-la para cada uma das varidveis de entrada contidas no

grupo ¥ (Equagdo D.2). Visto que a matriz Ay armazena os erros nos dados de entrada,

ao ser utilizada na Equacao D.1, a matriz V[ serd responsavel por ponderar a contribui¢ao
de cada desses erros sobre a formacao do erro na dimensao de uma aresta /.



