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Resumo

Esta dissertacdo enquadra-se num projeto da PRODUTECH, com o objetivo de satisfazer uma
necessidade da empresa Adira S.A.. As méquinas de corte de metal por meio de um laser sdo um
dos produtos desta empresa. Neste projeto € apresentada uma solugdo para um problema recorrente
neste tipo de mdquinas: as pecas recortadas ficam inclinadas ou caem ficando inacessiveis ao robd
que tem como tarefa retirar as pe¢as com o corte finalizado.

De modo a dotar o sistema de flexibilidade na tomada de decisdes € necessario equipd-lo com
um sistema de visdo adequado ao problema. Desta forma, optou-se por um equipamento de visdo
tridimensional técnica e economicamente acessivel: Microsoft Kinect. O dispositivo é estudado
com detalhe com o objetivo de compreender o seu modo de funcionamento e sensibilidade a
mudangas no meio.

Um sistema baseado em visdo computacional, necessita normalmente de uma aplicagc@o base
para realizar as operagdes tipicas de calibracdo. Foi, por isso, desenvolvida uma aplica¢do recor-
rendo a plataforma de desenvolvimento Lazarus que oferece a possibilidade de calibrar o Kinect e
sobrepor a imagem colorida e de profundidade. E também implementado um método de calibracio
do referencial mundo necessdrio a cooperagdo com um manipulador robético.

O processamento de dados, resultantes do sistema de visao, € realizado recorrendo a algorit-
mos de processamento de imagem. As pegas recortadas sio identificadas de modo a inferir sobre
se estas podem ou nao ser recolhidas pelo robd. No primeiro caso, calcula-se a inclina¢do do plano
que aproxima a peca identificada, que serve para que robd efetue a pega com o dngulo devido. No
segundo caso, o robd ndo deve realizar a pega, dado o insucesso garantido a partida.
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Abstract

This work is part of a project from PRODUTECH in order to meet a business need of the
Adira S.A. enterprise. The laser metal cutting machines is one of the products of this company. In
this project is presented a solution to a recurring problem in this type of machines: the cut pieces
usually get misaligned or fall, becoming inaccessible to the robot that has the task of picking them.

In order to give the system decision-making flexibility is necessary to equip it with a vision
system suitable for the problem. The choice was a three-dimensional vision equipment techni-
cally efficient and economically affordable: Microsoft Kinect. The device is studied in detail to
understand their pros and cons, in order to use in its best operating range.

A system based on computer vision, normally requires an application to perform basic opera-
tions like calibration. Therefore, this was carried out using the Lazarus application development
platform that offers, besides other functionalities, the possibility to calibrate Kinect and join the
depth and color images. It was also implemented a calibration method to the world reference
frame to cooperate with a robotic arm.

The data returned from the vision system is computed using image processing technics. The
algorithm identifies the parts that correspond to cut pieces. The cut pieces are identified in order
to infer whether or not they can be collected by the robot. In the positive scenario, the algorithm
performs plane fitting in order to tell the robot the angle of attack to successful pick the piece. In
the negative scenario, the robot should not even try to pick the cut piece.
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"A fabrica do futuro sé terd dois empregados: um homem e um cao.
O homem estard 14 para alimentar o cao.
O cao estard 14 para impedir o homem de tocar no equipamento."

Warren G. Bennis
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é exposta a motivacao inerente a este projeto, e ainda a estrutura do documento.

1.1 Motivacao

A constante evolugao tecnoldgica permite que os robds estejam cada vez mais preparados para
interagir adaptativamente com o mundo que os rodeia. Um estudo detalhado desta sensorizacdo é,

por isso, fundamental para aumentar as funcionalidades dos robds.

No contexto desta dissertacdo é dada uma especial atencdo ao dominio industrial. As exi-
géncias sdo elevadas neste ramo dominado pela forte concorréncia e na constante necessidade de
reducdo de custos, pelo que os robds podem desempenhar um papel fundamental na obtencdo

destes objetivos.

A precisdo e flexibilidade na execugdo das tarefas por parte de um rob6 esta diretamente as-
sociado a precisdo dos seus sensores € ao uso devido das suas funcionalidades. Para além disso,
também existe um compromisso na escolha dos diferentes produtos que o mercado tem para ofere-
cer. Desta forma, revela-se fundamental perceber as vantagens e desvantagens de cada um desses
produtos, de modo a que a atuacdo, juntamente com a sensorizagdo, tenha um desempenho tio

elevado quanto possivel.

Ao aumentar as funcionalidades de um robd permite-se uma menor organizacdo do mundo que
o rodeia. Caso contrdrio, passariam a existir elevados custos temporais e monetdrios, que a médio
e longo prazo podem ser cruciais. Ao deixar que um robd se adapte a um meio pouco estruturado,
este torna-se mais independente e multifacetado na realizacdo das suas tarefas, diminuindo - ou

até mesmo suprindo - os custos anteriormente mencionados.

Para além de tudo isto, a crescente substitui¢do do 2D pelo 3D na visdo computacional tem
vindo a tornar os componentes de visdo tridimensionais economicamente mais acessiveis. Este
salto tecnoldgico, conseguido com uma mais f4cil inclusdo da nogdo de profundidade, abre portas

a implementagdes mais robustas, fidveis e precisas de algoritmos de percecgao.



2 Introdugao

1.2 Estrutura do Documento

Para além da introdug@o, este documento contém mais 5 capitulos.

No capitulo 2 € feita uma contextualizagdo e descricio do problema. Sdo também apresentados
0s objetivos a cumprir, bem como o ambiente de trabalho onde foram realizados os testes.

A revisdo bibliogréfica é apresentada no capitulo 3, recorrendo a apresentagdo de tecnologias
de visdo computacional semelhantes. Aqui, os diferentes tipos de tecnologias sdo subdivididos em
funcdo da sua principal carateristica.

A apresentacdo tedrica base do sistema de visdo implementado encontra-se no capitulo 4. Sao
também dados a conhecer os resultados dos testes de performance efetuados e os resultados do
mapeamento 3D obtido com recurso ao Microsoft Kinect.

No capitulo 5 sao relatadas as principais funcionalidades da aplicacdo desenvolvida em Laza-
rus. O algoritmo responsavel pelo processamento de imagem implementado em Matlab é também
aqui apresentado.

Por fim, a conclusdo que inclui comentérios ao trabalho desenvolvido, melhorias e trabalho

futuro proposto encontra-se no capitulo 6.



Capitulo 2

Problema

Neste capitulo € feita a contextualizagdo do problema, apresentada a descricdo e, por fim,

explicados os objetivos que se pretendem obter com a concretizacdo do projeto.

2.1 Contexto

Esta dissertac@o insere-se num projeto do PRODUTECH - Pélo das Tecnologias de Produ-
¢do. Esta entidade € uma rede articulada de fornecedores de tecnologias de produgdo capazes de
responder aos desafios e aos requisitos de competitividade e sustentabilidade da industria trans-
formadora. E com solugdes inovadoras, flexiveis, integradas e competitivas que a empresa Adira
S.A. se associa a esta rede. O projeto abordado nesta dissertacdo enquadra-se numa necessidade

especificada pela empresa. [1]

2.2 Descricao

As miquinas de corte laser sd3o um dos produtos da empresa Adira S.A.. Estas miquinas
cortam chapas de diferentes espessuras com elevada precisao, fiabilidade e performance.

Os cortes sdo feitos por um robod cartesiano, munido de um laser. A chapa assenta numa
estrutura de suporte constituida por uma matriz de tridngulos, figura 2.1. Assim, de modo a facilitar
o corte desta superficie, cria-se um vazio entre ela e o fundo do suporte - deixando-a apoiada nos
vértices superiores do tridngulo. No entanto, este sistema de apoio estd na origem do problema:
ap6s o corte de uma peca, esta pode cair ou ficar inclinada, impossibilitando ou dificultando,
respetivamente, a remoc¢ao da mesma, figura 2.2. Este problema ocorre de uma forma dificil de
prever a priori, porque depende apenas do ndmero de apoios que a peca tem no momento do corte.

Quando a tarefa de remocao das pecas recortadas estd atribuida a um robo, é necessario desen-
volver um sistema de perce¢do que lhe permita tomar decisdes acertadas autonomamente. Com
isto, pretende-se minimizar as falhas na execucio daquela tarefa por parte do robd, impedindo
que este ataque pecas que estdo caidas. Pretende-se também possibilitar ao robo a pega de pecas

inclinadas com a devida orientac3o.



4 Problema

Figura 2.1: Chapa fornecida pela empresa Adira, sobre o suporte de madeira

Resumindo, o problema centra-se na percecao que o rob6 tem da sua drea de trabalho, impe-

dindo que este realize tarefas que a partida sdo impossiveis de serem concretizadas.

(a) Peca ligeiramente inclinada (b) Pega muito inclinada (c) Peca caida

Figura 2.2: Ocorréncias possiveis apds o corte da peca

2.3 Objetivos

A resolucdo do problema ndo passa por seguir uma arquitetura especifica e, por isso, a com-
posicdo e disposicao do hardware é um objetivo na resolugdo do problema enunciado. Pretende-se
ainda desenvolver uma aplica¢do multiplataforma para tratamento de dados de visdo, responsaveis
pela tomada de decisdo.

Assim sendo, torna-se fundamental criar uma arquitetura passivel de ser inserida num ambi-
ente industrial quer do ponto de vista de hardware, quer de software. Desta forma, sdo escolhidas
tecnologias de visdo tridimensional que, por meio de processamento de imagem, funcionardo em
cooperagdo com um robd. A aquisicdo e processamento de dados permitird a classificacdo das
diferentes pecas em fun¢do da possibilidade de serem retiradas pelo robd. A aplicagdo deverd

possibilitar os diferentes tipos de calibracdo necessarios a um funcionamento robusto, mesmo
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com possiveis alteragdes do meio. Pretende-se também possibilitar a visualizacdo dos dados tri-
dimensionais de forma apelativa e de facil compreensao. Na realidade, a aplicagdo terd uma base
funcional passivel de ser usada em multiplos projetos que recorram a processamento de imagem
3D.

E necessario comparar diferentes solucdes tecnolégicas, de modo a que a entidade interessada
aceite o projeto como viavel, ndo sé em termos de engenharia mas também economicamente. Por
iss0, neste projeto serdo comparadas duas tecnologias de visdo de funcionamento e carateristicas

semelhantes, mas de precos completamente distintos.

2.4 Testes em Laboratorio

De modo a simular o problema em ambiente laboratorial foi construido um suporte para a
chapa, com a matriz de tridngulos, em madeira com forma e tamanhos equivalentes ao existente
na empresa Adira, figura 2.3. Foram fornecidas, pela empresa, chapas com pecas recortadas para
servirem como teste do algoritmo. A chapa carateriza-se por ser fina (1mm) e por ter uma grande
densidade de pecas numa 4rea de, aproximadamente, 1m°.

O hardware escolhido para visualizagdo foi o Kinect. Este foi colocado numa barra de madeira
apoiada em tripés a uma altura de 1,30m da chapa, encarando-a ligeiramente na diagonal. A
justificacdo desta arquitetura é explicada no capitulo 4.

Figura 2.3: Chapa fornecida pela empresa Adira
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Nesta capitulo € apresentado o estado da arte das tecnologias de visao computacional. Dada
a natureza do projeto, as referéncias bibliografica sdo maioritariamente direcionadas para visao
tridimensional, devido ao facto de ser este o tipo de tecnologia a ser usado para a concretiza¢io
pratica deste projeto.

Uma das mais importantes tarefas de um sistema auténomo consiste na extra¢do de informacgéo
do meio envolvente. Isto s6 € possivel fazendo medi¢des usando os diversos sensores que equipam
o robd. Posteriormente, € preciso extrair e tratar a informagao relevante de modo ao robd entender
0 meio que o rodeia - percecao.

Os sensores que equipam o robd podem ser de diversos tipos, podendo estes serem classifica-

dos de diferentes formas [2]. No que diz respeito a sua funcio, estes podem ser:

e Propriocetivos - Medem valores internos ao robd (velocidade, bateria, angulos das juntas);
e Exteriocetivos - Adquirem informa¢ao do meio envolvente do robd e os dados t€m de ser

interpretados de modo a serem percebidos pelo robo (distincias, intensidade luminosa).

De acordo com a explicagdo anterior, e do que sdo os objetivos desta dissertagao, serdo abordados
apenas 0s sensores extereocetivos.

Convém também mencionar outra componente importante na classificagdo dos sensores e que
¢é também levada em conta neste relatério. Os sensores sao também classificados pelo modo como
interagem com o meio. Desta forma, a classificacdo anteriormente mencionada pode ainda ser

subdividida em:

e Passivos - Medem diretamente a energia do meio que é adquirida pelo sensor. Exemplos
deste tipo de sensores sdo os termdémetros, microfones e cAmaras CMOS.

e Ativos - Emitem energia no meio e medem a sua correspondente reacdo. Exemplos deste
tipo de sensores s@o os sensores ultra-sénicos (medem a reflexdo das ondas sonoras) e laser

rangefinders (medem reflexdo dos feixes luminosos).

No que diz respeito a esta Gltima classificacdo, sdo apresentados neste capitulo sensores de ambos

0s tipos.



8 Revisdo Bibliogrdfica

3.1 Mapeamento Ativo Baseado em Triangulacao

Este tipo de sensores usam propriedades geométricas nas suas medi¢des de modo a inferir
sobre a distincia aos objetos. No seu modo mais simples, os sensores baseados em triangulagao
sdo ativos, porque estes emitem um feixe de luz (ponto, linha, textura...) no ambiente que se
pretende visualizar. A reflexdo desse feixe € capturado por um recetor que, em funcdo de varidveis

do ambiente conhecidas, permite tirar conclusdes acerca da distancia do objeto. [2]

3.1.1 Luz Estruturada

O sistema de visdo por luz estruturada é largamente utilizado na industria pela sua simpli-
cidade e robustez na detecdo de defeitos. Como pode ser visto na figura 3.1, uma configuracdo
exemplo deste tipo de tecnologia é constituida por uma cdmara CCD ou CMOS e um emissor, que
projeta no ambiente um feixe de luz de padrao e estrutura conhecidos (luz estruturada). Neste caso
particular, o recetor mede a posi¢do da reflexdo ao longo de dois eixos ortogonais, podendo ser

assim classificado como sensor 2D.

Figura 3.1: Configuragcdo exemplo de um sistema de luz estruturada

3.1.2 Tecnologias da PrimeSense

A PrimeSense [3] é uma empresa israelita, fundada em 2005, que ficou conhecida com a
implementacio da tecnologia que equipa o Microsft Kinect [4]. Atualmente esta empresa é res-
ponsével pela criacdo de diversos equipamentos, que funcionam com base num mesmo principio,
figura 3.3.

Este tipo de sensores t€ém vindo a tornar-se importante na comunidade cientifica, nomeada-
mente no dominio de imagem tridimensional. As suas carateristicas rapidamente atrairam a aten-

¢ao dos investigadores para a implementacao de sistemas de mapeamento e modelacdo 3D. Este
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Figura 3.2: Kinect com o hardware assinalado

tipo de sensor € uma alternativa atrativa aos laser rangefinders para aplicacdes na drea de indoor
mapping, vigilancia, robética e mesmo industria forense. [5]

Atualmente existem no mercado quatro produtos deste tipo no mercado, figura 3.3:

1. PSDK reference - Primeiro dispositivo criado por esta empresa;
2. Microsoft Kinect - Surgiu como acessério de jogos para a consola Microsoft Xbox 360;
3. Asus Xtion Pro - Em tudo idéntico ao Kinect, mas para o uso em computadores;

4. Asus Xtion - Igual ao Asus Xtion Pro, mas sem cdmara colorida RGB.

o= 5~

(a) PSDK reference (b) Microsoft Kinect

(c) Asus Xtion Live (d) Asus Xtion

Figura 3.3: Dispositivos de mapeamento 3D desenvolvidos pela PrimeSense



10 Revisdo Bibliogrdfica

Apesar de serem todos eles baseados no mesmo principio de funcionamento, existem alguns
detalhes que os distinguem [6]. Na tabela 3.1 € feita a comparacio entre os dispositivos mais
idénticos e também mais acessiveis no mercado nacional: Microsoft Kinect e Asus Xtion Live [7].
Os outros dois aqui apresentados sdo descartados a partida pelas seguintes razdes: o PSDK refe-
rence nao estd atualmente disponivel no mercado pois foi posteriormente substituido pelos outros
modelos apresentados; o Asus Xtion tem a limitacdo de nao ter cAmara colorida o que limita as

capacidades de visdo computacional.

Para este projeto foi utilizado o Microsoft Kinect por ser aquele mais acessivel no mercado
dado a sua associag@o ao mundo dos videojogos. Na realidade, para as exigéncias deste projeto, as
diferencas existentes entre ambos os dispositivos comparados na tabela 3.1 ndo so suficientes para
se optar por um, em detrimento de outro. De salientar que o preco de ambos € muito semelhante,

rondando os 150 euros.

Dispositivo | Vantagens Desvantagens

eBoa qualidade dos drivers de fabrica eMenos compacto e maior
. eEstdvel com vdrios modelos de hardware eMais pesado
Kinect Lo . . <

eMotor de inclinag¢do controlado remotamente eNecessita de alimentacdo externa
eMais acessivel no mercado (mais popular) e Atinge no maximo 30fps
eMais compacto e pequeno eMenos acessivel no mercado (menos popular)

Xtion Live eMais leve eMenor qualidade dos drivers de fabrica
e Alimentacdo por USB eNaio funciona com alguns controladores USB
eConsegue 60fps a uma resolucio de 320 x 240 | eSem motor de inclinagdo

Tabela 3.1: Tabela comparativa do Microsoft Kinect e Asus Xtion Live

Considerando tudo isto, sdo aqui apresentadas as carateristicas base do dispositivo usado no
desenvolvimento deste projeto: Micrososft Kinect. Ficando a explicacdo detalhada do seu modo

de funcionamento reservada para o capitulo 4.

Este dispositivo de mapeamento 3D é constituido por um projetor infravermelhos, uma camara
de infravermelhos, uma cAmara RGB, dois microfones e um motor que permite variar a inclinagao
do mesmo sobre o eixo horizontal. O projetor e a camara de infravermelhos em conjunto servem
para triangular pontos no espago, em que o resultando ¢ uma nuvem de pontos num espaco 3D.
A camara RGB pode ser usada para dar informacao acerca da cor e textura. Estes componentes,

quando calibrados, resultam numa nuvem de pontos colorida.

Outra forma de analisar o Kinect consiste em avaliar as suas funcionalidade como sensor de
medida, em que este retorna trés medicdes: imagem infravermelhos, imagem RGB e imagem de
profundidade. [9]

e Imagem infravermelhos - Resolucio de 640 x 480 pixeis, 11 bits de sensibilidade, com
um angulo de visdo de 57° x 45°. A cAmara de infravermelhos € utilizada para observar e
descodificar a projecdo do padrao de infravermelhos para triangular o meio 3D;

e Imagem RGB - Resolugdo de 640 x 480 pixeis, 8 bits de resolucdio VGA, com um angulo
de visdo de 63° x 50°. A camara necessita de calibracio;



3.2 Mapeamento Passivo com Sensores Visuais 11

Depth Colour
s A N
: Depth Image Colour Image
IR light CMOS CMOS
o ° [ Mandatory
S b @ Optional
N — S
r 3
a Q Q
g 2l e 2 e
g 8 3] ARE
2 control <
C——
microphones ((I")) ﬂ—b eeese
ata . .
Audio — - H
4 external digital 4& : !l .
audio sources - Fra——— Flash
I I USB2.0
. 7
12MHz Crystall\f\ —.

Figura 3.4: Diagrama representativo da arquitetura do Kinect [8]

e Imagem de profundidade - A imagem de profundidade é construida por triangulacio entre
o projetor e a imagem infravermelhos. Esta imagem de profundidade é retornada com maior

precisdo (menores valores de quantizac@o) para valores mais préximos da camara.

O Kinect é um dispositivo rdpido e preciso dentro dos seus limites, pois é capaz de capturar
simultaneamente a profundidade e imagem colorida a uma taxa de 30 fps. Esta integracdo resulta

numa nuvem de pontos que contém cerca de 300 mil pontos em cada frame. [5]

3.2 Mapeamento Passivo com Sensores Visuais

O mundo 3D em visdo é normalmente projetado em 2D, perdendo informagdo de profundi-
dade. Assim, tirar conclusdes acerca da distancia ao ambiente é normalmente dificil quando se
recorre as cdmaras mais comuns 2D. Num caso limite, poderia inferir-se acerca da profundidade
de um determinado objeto analisando o seu tamanho, cor ou reflexdao luminosa. No entanto, é par-
ticularmente dificil para um robd tirar estas conclusdes e, por isso, sem estes dados uma simples

imagem ndo € suficiente para extrair informacao tridimensional. [2]

3.2.1 Visao Estereoscopica

Visdo estereoscOpica € um sistema de visdo, semelhante ao possuido pelos humanos, que per-
mite extrair informacao tridimensional de duas cadmaras, baseadas em dois pontos de vista diferen-
tes e que estdo normalmente separados por uma distancia fixa, conhecida e com campo visual em
comum, figura 3.5. Desta forma, é possivel construir mapas de profundidade que permitem inferir
sobre a distancia dos objetos ao sistema de visio.
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Figura 3.5: Exemplos de arquiteturas de visdo esteroscOpica

Este tipo de sistema de visdo computacional usa duas varidveis importantes para inferir sobre
profundidade: distancia entre as camaras b e disparidade u; — u,, figura 3.6. Desta forma, é pos-
sivel verificar que a distancia de profundidade é inversamente proporcional a disparidade, isto €,

para objetos mais préximos da cAmara teremos uma disparidade maior.

Z P=(X,.Y,.7,)

u u
r
—l [ B A —

r . __,
K r -
< b > X

Figura 3.6: Diagrama simplificado representativo de visdo estereoscépica

Por outro lado, a disparidade € proporcional a distdncia entre as cAmaras, ou seja, para uma
dada disparidade, a precisdo da estimacao de profundidade aumenta com o aumento da distancia
entre cAmaras [2, 10]. No entanto, a medida que b aumenta alguns objetos podem aparecer apenas

numa camara, impossibilitando assim a visao estereoscopica desse objeto.

A informagdo tridimensional é conseguida através da correspondéncia das duas imagens, isto
é, achando em cada uma das imagens, ao longo das linhas epipolares uma caracteristica comum
as duas, como por exemplo, o cubo na figura 3.7. Assim € possivel calcular a disparidade pelo

método acima mencionado e posteriormente inferir sobre a profundidade, figura 3.7(d).
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(a) Imagem da cdmara do lado esquerdo (b) Imagem da camara do lado direito
(c) Resultado da correspondéncia das duas imagens (d) Mapa de profundidade

Figura 3.7: Exemplo de visao esteroscdpica

3.3 Mapeamento Ativo por Time-of-Flight

Existem sensores que extraem informacdo de distancia por meio de propagacdo de uma onda
sonora ou eletromagnética. E sabido que a distincia percorrida por uma onda deste tipo é dado

por:

d=vt 3.1

De forma simples, pela equacdo 3.1, verifica-se que sabendo a velocidade da onda v e calcu-
lando o seu tempo de ida e volta ¢ € possivel calcular de forma direta a distincia por ela percorrida

d. A qualidade deste tipo de sensores depende normalmente da:

e incerteza na determinacio do tempo exato de chegada do sinal refletido;
e precisdo na medi¢do do tempo de voo;

e dispersdo do sinal emitido;

e interacdo da onda com o objeto (por exemplo, absor¢ao pela superficie);
e variacdo da velocidade de propagacdo;

e velocidade do robd ou objeto alvo;

3.3.1 Sensor Ultra-sonico

Um sensor-ultra sénico, figura 3.8, transmite ondas de pressdo de forma a medir o tempo que
a onda demora a refletir e a ser adquirida pelo recetor. A distancia ao objeto que causa a reflexdo
¢ calculada tendo por base a equacdo 3.1, considerando apenas metade da viagem feita pela onda

e velocidade préxima da velocidade do som (dependendo da qualidade do meio).
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d=— (3.2)

Este tipo de sensor é normalmente utilizado para detecdo ou prevencio de colisdes e para cal-
culo de distancias. Os sensores ultra-sonicos t€ém a vantagem de detetar superficies transparentes,

que normalmente oferecem problemas em sistemas de visao.

Figura 3.8: Sensor de distancia ultra-sénico, Parallax’s PING)))

3.3.1.1 Laser Rangefinders

Os sensores laser rangefinders, figura 3.9, apresentam resultados melhores quando compara-
dos com os ultra-sénicos devido ao facto de estes usarem ondas eletromagnéticas, em vez de ondas
sonoras. Este tipo de sensores estdo providos de um transmissor que ilumina o objeto por meio de
um feixe (por exemplo, laser) e um recetor, sendo por isso normalmente conhecidos por sensores
LIDAR (LIght Detection And Ranging). Estes dispositivos mapeiam o ambiente baseando-se no
tempo de ida e volta do feixe luminoso. Um laser rangefinder adquire dados num plano e estdo
normalmente associados a um mecanismo mecanico com um espelho rotativo que projeta varios

feixes em todo o meio envolvente, figura 3.9(b).

Reflected light

i_. LEb/Laser

~ s
N ’

Detector

(a) Velodyne HDL-64E (b) Esquematico do modo de funcionamento

Figura 3.9: Esquemadtico e exemplo de uma tecnologia Laser rangefinder
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De seguida sdo apresentadas carateristicas gerais deste tipo de sensores [10, 11, 2]:

Resultados muito densos;

Grande resolucao (milhdes de pontos);

Muito precisos (inferir ao mm);

Preco na ordem dos milhares de euros.

Os sensores LIDAR tém sido especialmente preferidos para controlo de veiculos auténomos,

desde carros [12] a helicépteros [13, 14].

3.3.2 Camaras Time-of-Flight

Este tipo de sensores emitem um pulso de luz para o objeto e medem o intervalo de tempo
entre a emissdo, reflexdo e rece¢do do mesmo sinal. Como a velocidade da luz é conhecida com
precisdo, a medida da distincia é calculada diretamente com o calculo da equagdo 3.2. Para
obter informacgdo 3D, algumas cdmaras TOF usam um scanner mecanico que faz mover o laser
pelo meio. O meio é mapeado combinando sequencialmente todas as distancias calculadas. No
entanto, este tipo de scanners sao caros, volumosos e acumulam erros devido a vibracdes. Um
possibilidade mais fidvel de mapeamento 3D consiste em iluminar o ambiente por meio de um
cone de luz modulada em vez de um unico feixe, e adquirir esta iluminagdo em conjunto com
uma camara 2D. Desta forma, cada pixel contém informacdo acerca da intensidade do meio e
profundidade [15]. A figura 3.10(b) ilustra este Gltimo tipo de mapeamento 3D (sem recurso a um
scanner). Com este tipo de arquitetura o meio é capturado de uma sé vez, isto é, para cada frame
¢ atualizada a distancia ao meio, estando este refrescamento dependente da frequéncia com que é

projetada a luz nos objetos no seu campo de visdo. [10, 11]

RF-modulated
transmitter

77

20MHz )
Kt
i
t’) ZI:‘and 2D-
|RF-phase meter|
(a) SR4000 (b) Esquematico do modo de funcionamento

Figura 3.10: Esquematico e exemplo de uma camara Time-of-flight

Existem vdrias marcas e modelos no mercado para este tipo de sensores. No entando, todas

elas apresentam algumas carateristicas em comum [10, 11, 16] :

Compactas e faceis de manusear;
Resolucdo baixa (176 x 144);
Muito rapidas (100 fps);

Resultados com muito ruido;
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e Preco na ordem dos milhares de euros.

As camaras TOF sdo aplicadas nos mais diversos ramos da engenharia. Convém no entanto
salientar o uso deste tipo de sensores no ramo automdvel [17, 18] e em situacdes de interagdo

homem-madaquina como, por exemplo, videojogos [19].



Capitulo 4

Sistema Baseado em Visao

Este projeto centra-se maioritariamente na resolu¢do de um problema por meio de visdo com-
putacional. Desta forma, neste capitulo o projeto é contextualizado teoricamente, € sdo também
apresentados alguns resultados préticos do sistema de visdo que equipa a plataforma de resolucdo

do problema.

4.1 Modelo de Camara

Neste capitulo é feita uma primeira abordagem tedrica daquilo que € essencial num sistema

baseado em visao.

4.1.1 Parametrizacao

Os parametros do modelo de uma cdmara determinam a relacdo matemadtica da transformacgao
dos pontos 3D (mundo) em pontos 2D (imagem) [20]. Estes dividem-se normalmente em dois

grupos:

e Parametros intrinsecos: representam as caracteristicas Opticas e geométricas internas da
camara como a distancia focal f, factores de escala (o, &), posi¢do em pixeis da proje-
¢do ortogonal do centro 6tico no plano de projecdo (cy, c¢y) € as imperfei¢des geométricas
introduzidas pelo sistema sensor da cidmara s;

e Parametros extrinsecos: fornecem a posicao e orientagdo da camara em causa, definidas
através de uma matriz de rotagcdo R e um vector de translacdo t, em relacdo a um certo

sistema de coordenadas 3D global (mundo).

Este tipo de parametrizacao € normalmente explicada recorrendo ao modelo de camara pi-
nhole. Este tipo de camara consiste numa caixa opaca com um pequeno orificio por onde a luz
consegue penetrar.

Quando a luz é captada pela camara atravessa o orificio e a imagem do meio é projetada no

plano oposto ao orificio de forma invertida, figura 4.1. Para fazer variar o tamanho da imagem

17
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Figura 4.1: Ilustrag¢@o do principio de funcionamento do modelo de cdmara pinhole

projetada em relacéo ao objeto real, faz-se variar a distincia entre o plano que contém o buraco e
o plano onde € projetada a imagem - distancia focal f.

Quanto mais pequeno for o orificio, mais nitida serd a imagem. No entanto, esta serd também
mais escura, dado que menos luz atravessa a cdmara. A escolha do tamanho do orificio é, portanto,

um compromisso entre a nitidez e a intensidade luminosa da imagem.

-=% -
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Figura 4.2: Projecao: a) Ponto P € projetado para o pixel p; b) secc@o horizontal; c) seccao vertical

A projecao ilustrada na figura 4.2 é uma descricdo geométrica da relacio entre os pontos do
mundo e as que sdo obtidas na imagem por aplicagdo do modelo de camara pinhole, com centro
de projec@o O. Desta forma, e por aplicagdo do teorema de similaridade de tridngulos, obtém-se o
seguinte:

U Xy
? = “4.1)
Vo Yw
? = “4.2)

Como o centro do sensor de imagem nao coincide normalmente com o eixo 6tico da camara,
tem de ser realizada uma translagido em cada eixo de ¢, e c,. Por outro lado, a imagem ¢ normal-
mente retangular o que implica distincias focais diferentes para cada eixo. Desta forma, considere-

se as novas distancias focais f e f) para o eixo horizontal e vertical, respetivamente. Assim sendo,
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as equagdes 4.1 e 4.2 sdo reformuladas de forma a incluirem estas alteragdes:

U X,

% =ty (4.4)
y w

Em conjunto, as equagdes 4.3 e 4.4 definem as condi¢des de formacao de uma imagem: trans-
formacao associada a projecdo de pontos 3D do mundo, de coordenadas (x,,, y,, Zy), €m pontos
2D da imagem, de coordenadas (u, v). A equacdo 4.5 compacta o modelo até aqui apresentado,

que inclui os parAmetros intrinsecos e extrinsecos da cAmara.

Xy Xy
u fx'ax N Cx
V=] 0 fa o [Rit] T =A R 4.5)
1 o 0 1 v Gw

1 1

A matriz A é normalmente apelidada de matriz cAmara, dado que contém todos os seus para-

metros internos de arquitetura 6tica.

4.1.2 Distorcao

A aproximacdo considerada no modelo de cdmara descrito pela equacio 4.5 ndao tem em conta
as distor¢des introduzidas pelo sistema 6tico da cAmara (nomeadamente, pelas lentes), o que ndo
é compativel com aplicagdes nas quais é requerida elevada precisdo. Como a modelacdo exata
das lentes é complexa, normalmente utiliza-se um modelo empirico para a distor¢do imposta pelas
mesmas, considerando-se geralmente dois tipos de distorcdo: radial e tangencial. A distor¢do
radial representa um desvio da posicao desejada na direc@o do raio (segmento de reta entre o centro
da imagem e a posic¢do correta) e manifesta-se na forma de "barril". Por outro lado, distor¢do
tangencial representa um desvio na dire¢ao tangencial do dito ponto, e ocorre porque as lentes nio
estdo perfeitamente paralelas com o plano de imagem. Na figura 4.3, verifica-se que a posi¢do
assinalada como distorcida sofre destes dois tipos de distor¢ao.

O modelo de Brown-Conrady [21, 22] incluiu distor¢do radial e tangencial e é o modelo mais

utilizado na remocao da distorcao, equacdes 4.6 a 4.9.

U—Cy
T
Vv — Cy
Iy
Xy = xg (14 kyr? +kor* +kar®) + 2p1xgya + pa(r* 42x3) (4.8)

Xy = xg(1+ ki +kar* + kar®) + po (PP +202) + 2p1xaya (4.9)
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Figura 4.3: Representacdo de dois tipos de distor¢do: radial (d,) e tangencial (d;)

As varidveis (xy4, yg) representam as coordenadas distorcidas; (x,, y,) representam os novos
valores das coordenadas ndo destorcidas; ki, k>, k3 sdo os coeficientes de distor¢ao radial; pi, p>
sdo os coeficientes de tangencial e, por fim, r* = x3 +y?.

Este algoritmo permite mapear as coordenadas para novas posi¢des. Na realidade, ao aplicar

a equacdo 4.10 o valor de determinada coordenada estd a ser movido para um nova posicao. [23]

mapaxy(uav) = (xufx+cxayufx+cy) (4.10)

Na situagdo exemplo da figura 4.3, a aplicacdo do mapa 4.10 permitiria passar o ponto assina-
lado como distorcido para a posicao assinalada como correta. Os pontos em redor seriam também
transladados para as suas posi¢des corretas, pois a distor¢cao nunca afeta apenas um ponto isolado.
Evidentemente, a precisdo desta translagdo depende dos coeficientes de distor¢do. Assim, apds

aplicacdo a todos os pontos que constituem a imagem, a distor¢ao é atenuada ou mesmo anulada.

4.1.3 Calibracao

No dominio da visdo computacional entende-se por calibracdo, como o processo para a deter-
mina¢do da relagdo matemadtica que, para o respetivo sistema, transforma corretamente os pontos
3D no mundo em pontos 2D na ciAmara, e vice-versa. Neste contexto, a calibracdo de uma dada
camara € o processo de determinacdo dos pardmetros que caraterizam a arquitetura 6tica (parame-
tros intrinsecos e de distor¢do), e a atitude (orientacdo e posicdo) da cidmara relativa a um certo

sistema de coordenadas do mundo (pardmetros extrinsecos). [20]
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Os métodos de calibrag@o sdo usualmente classificados em dois grandes grupos:

e Calibracao tradicional: Estes métodos associam pontos da imagem 2D com pontos 3D
bem conhecidos no mundo, requerendo assim a aquisi¢do de imagens de um objeto de ca-
libragdo, cuja geometria 3D € perfeitamente conhecida. Este tipo de abordagem necessita
normalmente de uma arquitetura de calibragdo complexa.

e Auto-calibracdo: Estes métodos associam, entre imagens sucessivas, caracteristicas da
cena ou do objecto a reconstruir, tal como a correspondéncia de pontos, de tal forma que néo
requerem a utilizacdo de objetos de calibragdo. Apesar de esta técnica ser bastante flexivel,

nem sempre se obtém resultados fidveis dada a quantidade de parAmetros a estimar.

Zhang [20, 24] propds um método flexivel, robusto e de custos monetario e computacional
baixos. Estas carateristicas verificam-se devido ao facto de a sua técnica necessitar apenas de
um padrao planar em algumas orientagdes distintas. O padrdo pode ser impresso em impressoras
convencionais e afixado a uma estrutura planar rigida. A orientagdo relativa entre a cAmara e o
objeto planar pode ser feita movendo a cAmara ou o plano. O movimento relativo envolvido nas
imagens de calibragdo usadas ndo necessita de ser conhecido. Durante o processo de aquisi¢do
das imagens a usar na calibragfo, as caracteristicas internas da cdmara ndo podem ser alteradas.
Desta forma, apenas os parimetros extrinsecos sdo alterados quando o padrido de calibragdo é

reposicionado. De forma resumida o algoritmo de Zhang consiste no seguinte:

1. Imprimir um padrio e afixa-lo a um superficie plana;

N

Capturar imagens do modelo planar em diferentes orientagdes fazendo mover o plano ou a
camara;

Detetar os pontos chave da imagem:;

Estimar os cinco pardmetros intrinsecos e todos os pardmetros extrinsecos;

Estimar os coeficientes de distor¢ao;

AN S

Refinar todos os parametros por minimizagao;

Este tipo de abordagem enquadra-se entre uma calibragao tradicional e auto-calibracdo dado
que neste método se usa informacgdo 2D (padr@o planar impresso) em vez de 3D, o que a torna
mais flexivel que a técnica tradicional. Comparando-a com a auto-calibracdo, este método é con-

sideravelmente mais robusto, pois estd menos sujeito as mudangas do meio, por exemplo.

4.2 Microsoft Kinect

No capitulo 3 foram apresentadas, de uma forma sumadria, as carateristicas principais do Mi-
crosoft Kinect, dada a sua contextualizacdo no estado da arte atual. Aqui, este dispositivo € abor-
dado com muito mais detalhe, dando a conhecer a sua histéria e modo de funcionamento, através
de teoria e de testes praticos realizados durante a realizacdo deste projeto. De forma a relembrar
as principais carateristicas deste dispositivo é apresentada na figura 3.4 a interliga¢do dos compo-

nentes que o constituem.



22 Sistema Baseado em Visao

4.2.1 Historia

O Microsoft Kinect foi lancado no final do ano 2010 e as suas caracteristicas tornaram este
dispositivo de visdo computacional largamente aceite pela comunidade cientifica. Aquela que mais
se evidencia € a relacdo qualidade/preco que o torna especialmente atrativo para as instituicdes
académicas e €, por isso, um dispositivo que se enquadra no estado da arte atual.

A crescente utilizagdo do Kinect em trabalhos cientificos impulsionou o surgimento de uma
comunidade que se dedica a partilhar drivers, algoritmos e testes de performance. Uma solugdo
que a partida era fechada - do ponto de vista do software - rapidamente se tornou liberalizada
dado o trabalho de toda a comunidade na construcdo de drivers open source. Ainda em 2010,
vdrias entidades, interessadas em usar este produto nos seus trabalhos projetaram e publicaram
esses drivers com o intuito de possibilitar a todos o uso deste equipamento para programacao de
algoritmos de visdo tridimensional. Exemplos dessas entidades sdo a OpenKinect, responsavel
pela criac@o dos drivers libfreenect [25] e a PrimeSense, criadora dos drivers OpenNI [26].

Resultado disto s@o os indmeros projetos publicados com recurso a esta tecnologia, que atual-
mente abrange quase todas as dreas cientificas em que a visdo desempenha um papel importante.
Apercebendo-se do impacto que o Kinect alcangou na comunidade cientifica, a Microsoft lancou
SDKs (software development kits) no verdo de 2011, para promover a programacdo do Kinect no

ambiente Microsoft Windows.

4.2.2 Calculo de Profundidade

Tratando-se de um dispositivo ainda no ativo e rentdvel no mundo dos jogos, a Microsoft
avangou com pouca informacdo acerca do seu modo de funcionamento. No entanto, a curiosi-
dade daqueles que usam este dispositivo fez com que surgissem indmeros artigos que explicam
o seu funcionamento. A explicacdo tem normalmente por base o desmantelamento do Kinect de
modo a perceber a constru¢do e constituicdo do dispositivo, e ainda um conjunto de testes para

compreender o funcionamento do seu conjunto no célculo de profundidade.

4.2.2.1 Principio de Funcionamento

A explicacdo mais aceite pela comunidade para o principio de funcionamento no calculo de
profundidade, consiste naquela que trata o Kinect como um dispositivo que tem por base a trian-
gulacdo e a projecdo de pontos na gama do infravermelho. A projecdo de pontos tem um padrio
conhecido, como demonstra a figura 4.4, e recorre a um elemento difusor e difrativo. [27]

Aquando da constru¢do do Kinect, uma série de imagens de referéncia sdo adquiridas a dife-
rentes distincias e guardadas no dispositivo. Para as primeiras aquisi¢des a cAmara de infraverme-
lhos observa o meio e calcula, para cada ponto projetado, a triangulacio entre a imagem virtual
(padrdo guardado a uma distancia conhecida) e o padrdo observado. Nas aquisi¢cdes seguintes, este
calcula a triangulacdo entre a frame atual e a frame anterior, figura 4.5. Na realidade, o Kinect
calcula a profundidade com base na deformacao do seu padrao conhecido induzida pelo meio, em

que cada ponto da imagem de infravermelhos tem um ponto do mundo associado.
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Figura 4.4: Imagem infravermelhos do padrao projetado pelo Kinect

Os pontos projetados pelo Kinect variam de tamanho e forma consoante a distancia e orien-
tacdo do objeto ao sensor. O feixe emitido pode ser encarado como tendo uma forma cénica (em
que o vértice coincide com o sensor). Este facto, faz com que o tamanho do ponto projetado seja
tanto maior, quanto maior for a distancia a que ele se encontro do emissor. A forma do feixe a
uma dada distancia varia com a orientacdo do objeto, dado que a projecdo de um feixe luminoso
afeta naturalmente a forma do ponto, tendendo para uma forma mais ou menos oval consoante a
inclinagdo do objeto. O facto do aumento de tamanho dos pontos ser proporcional a distancia leva
a uma perda de precisdo, dado que a triangulacdo serd feita sobre pontos maiores e, por isso, o

célculo de profundidade serd mais ambiguo e incerto para distancias maiores.

O sensor de infravermelhos do Kinect tem ainda a particularidade de possuir um elemento
Otico astigmatico - possui diferentes focagens para orienta¢des distintas. Esta facto faz com que
sejam adquiridos pontos ndo s6 com tamanho distinto (como explicando anteriormente), mas tam-
bém com orientacado diferente. Isto acontece mesmo mantendo a orientagdo do objeto em relagdo

ao sensor, figura 4.6.

Considerando todas estas carateristicas, a propria PrimeSense divide o funcionamento no cal-
culo de profundidade pelo dispositivo em trés regides distintas, como se vé na figura 4.7. A
primeira regido permite obter alta precisdo para objetos entre 0,8 e 1,2m, a segunda regido tem
média precisdo para distancias entre 1,2 e 2,0m e, por fim, a terceira regido tem baixa precisio
para objetos que se encontrem entre 2,0 e 3,5m. O Kinect deteta objetos acima dos 3,5m, mas

com grandes erros de medi¢do que podem ultrapassar os 10cm.

A triangulacdo € calculada através da correlacio entre frames. Desta forma, um desvio entre

os dois padrdes na direcdo de xOy, implica uma distancia proporcional de profundidade em z.

Na realidade, a existéncia de um offset de 8 pixeis entre a imagem de infravermelhos e a de
profundidade (criada a partir da infravermelhos) remete para uma janela de correlagdo de 9 X 9 ou

9 x 7, que ndo varia com a profundidade nem entre diferentes aparelhos. [27]
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Calibragdo do padrdo de
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Figura 4.5: Fluxograma do funcionamento do Kinect, baseado na patente da PrimeSense

4.2.2.2 Calculo por Disparidade

Um sistema estereoscopico comum ¢ calibrado de forma as imagens serem paralelas e terem

linhas horizontais correspondentes. Um sistema deste tipo € dado por:

bf
=2

; @.11)

onde z corresponde a profundidade em metros, b a distancia entre camaras, f a distancia focal em
pixeis e d a disparidade também em pixeis [27]. Numa situacdo de disparidade zero a profundi-
dade ¢ infinita, o que corresponde a uma situagdo em que os raios de cada cAmara se encontram
paralelos. Tal pode corresponder a um caso em que as imagens nao estdo sobrepostas e, por isso,
ndo é possivel inferir sobre a profundidade. No entanto, no Kinect, a disparidade nio estd norma-

lizada desta forma, isto é, uma disparidade nula ndo corresponde a uma profundidade infinita. No
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Figura 4.6: Variacdo da forma e orientacdo dos pontos em funcio da distancia, original da patente
da PrimeSense

caso do Kinect, a disparidade € calculada da seguinte forma:

1
d = ¢ (doy —Ka) (4.12)

onde d € a disparidade normalizada, K; a disparidade retornada pela Kinect € o d,y um valor de

offset particular a cada Kinect. O coeficiente % resulta da conversdo de unidades de [pixel] para

[piérel ] )

Posto isto, o cdlculo da profundidade do Kinect pode ser visto da seguinte forma:

bf

4.1
§(dosr —Ky) @19

Z =
em que b € aproximadamente 0.075m (distancia entre o projetor e camara infravermelhos) e d, rr

tipicamente ronda os 1090.

4.2.2.3 Calculo por Aproximacao Matematica

Alternativamente, o cdlculo de profundidade pode ser feito com recurso a uma fung¢do mate-
matica. Esta fung@o funciona como conversor dos dados diretamente retornados do Kinect para
unidades SI (metros). Ao longo do tempo foram surgindo diferentes funcdes com a intencdo de que
esta conversao se aproximasse cada vez mais da realidade. Um modelo proposto para a calibracdo
trata-se da equacdo 4.14, apresentada por Stephane Magnenat [28].

Pk

pm =0, 1236'[an(284275

+1,1863) (4.14)

Em que p,, corresponde ao valor em metros e p; ao valor diretamente retornado pelo Kinect.
Ao contrario do método anterior, esta conversdo nao usa pardmetros intrinsecos do dispositivo,
0 que permite obter informac¢do da profundidade em unidades SI sem o conhecimento dos dados

calculados pela calibracdo.
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Figura 4.7: As trés regides distintas de funcionamento, original da patente da PrimeSense

O gréfico da figura 4.8 permite verificar que o valor maximo retornado pelo Kinect, numa
situagdo de inexisténcia de erro de medigdo, estd abaixo dos 1100. Este valor vai também de

encontro ao offset utilizado pelo método anterior por forma a ndo obtermos uma disparidade zero.

4.2.3 Algoritmo de Calibracao

Obter informacdo simultinea acerca da cor e profundidade do meio ¢ algo muito desejado em
visdo computacional. Para que tal possa acontecer sdo necessarios, no minimo, dois sensores. O
Kinect possui a configuracao bdsica: um par de sensores (um de infravermelhos responsdvel pelo
célculo de profundidade, e um de cor) afixados a uma estrutura rigida.

Para a grande maioria das aplicacdes que usam a imagem colorida e a de profundidade em
conjunto € absolutamente crucial conhecer os pardmetros de calibracio de ambas as camaras.
Aqui, incluem-se os parametros intrinsecos de cada cdmara e a rotacdo e translagdo relativa das
duas camaras. A calibracdo de uma tnica cAmara colorida é algo j4 extensivamente estudado, mas

a calibracdo conjunta da imagem colorida e a de profundidade oferece novos desafios:

e Pontos chave para a calibracdo, como os cantos de uma estrutura plana, sdo normalmente
indistinguiveis de outros pontos na imagem de profundidade;
e Apesar de a descontinuidade poder ser facilmente observada na imagem em profundidade,

os pontos nas fronteiras sio normalmente incertos e ndo confidveis;

O método de calibracdo utilizado neste projeto tem por base a calibracdo independente de
cada uma das camaras, sendo posteriormente calculada a atitude relativa entre elas. O resultado
permite juntar, numa s6 imagem, a informacao acerca da profundidade e cor. Alternativamente,
poderia ser utilizado um método em que as camaras ndo sdo calibradas de forma independente,
mas sim como um todo. Desta forma é possivel usar as medi¢des de um sensor para melhorar a
calibracdo do outro. No entanto, estes métodos sdo mais complexos e os resultados, ainda assim,

s@o semelhantes aos obtidos pelo primeiro procedimento enunciado.
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Figura 4.8: Representacdo dos valores em metros gerados pela equagado 4.14

O método de calibracao de Zhang encontra-se implementado em linguagem C++ na biblioteca
publica de processamento de imagem OpenCV (open source computer vision). Esta biblioteca
tem grande aceitacdo na comunidade cientifica e €, por isso, largamente utilizada em projetos
de visdo computacional. De forma a enquadrar-se com as carateristicas do projeto, o algoritmo
foi implementado invocando as fungdes do OpenCV de FreePascal, de modo a possibilitar a sua
execucdo numa aplicacido desenvolvida em Lazarus.

Na figura 4.9 podem ser vistos, de forma resumida, os passos principais do algoritmo usado

na calibracdo do Kinect. O algoritmo divide-se em duas partes:

1. Ciclo de aquisicdo, processamento de imagem e organizagdo dos dados;

2. Calculo dos parametros intrinsecos e extrinsecos.
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Figura 4.9: Representacdo resumida do algoritmo de calibra¢do do Kinect
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Numa primeira fase, cada par de imagens capturado é processado com o objetivo de encontrar
a posicdo dos cantos interiores que constituem o padrdo do xadrez, isto é, 0os pontos centrais que
resultam da intersecdo de 4 quadrados. O padrio de xadrez utilizado na calibracio tem 10 x 7 =70
pontos desse tipo, e o algoritmo de pesquisa s6 funcionard se todos os cantos forem encontrados.
Posteriormente, as coordenadas na imagem de todos os cantos sdo refinadas, realizando uma nova
pesquisa na primeira regido detetada e atualizando, assim, a posi¢c@o inicialmente encontrada,
tabela 4.1. Para efeitos de visualizagdo, o algoritmo implementado permite que os pardmetros de
distor¢do calculados para cada par de imagens seja aplicado no mesmo par, figura 4.10. Mas na
realidade, este tipo de processamento € realizado ciclicamente para todas as imagens capturadas,
e todos os conjuntos de coordenadas dos cantos sdo guardados. O objetivo € chegar ao fim do
algoritmo com um conjunto de pardmetros robusto, independentemente da orientacdo com que a

camara encara o mundo.

(a) Imagem colorida (b) Image colorida, com cantos assinalados

(c) Imagem infravermelhos (d) Imagem infravermelhos, com cantos assinalados

Figura 4.10: Amostra do conjunto de pares imagens usado no algoritmo de calibracao

Numa segunda fase, é realizada a parametrizacdo do modelo de camara e calculada a rotagdo
e posicdo relativa de ambos os sensores. Este processamento € concretizado recorrendo ao algo-
ritmo de Zhang, tendo como base de calculo todos os pontos guardados na etapa anterior. Aqui,
o algoritmo computa sequencialmente os pardmetros de cada sensor, dando origem a matriz ca-

rateristica de cada camara: colorida e infravermelhos, usando para cada uma, as coordenadas dos
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Posicoes Iniciais Posicoes Refinadas
Ponto u \ Ponto v Ponto u Ponto v
169.4582214 | 140.6264954 || 168.5822449 | 140.3236542
218.4303741 | 140.3722992 || 217.6098633 | 140.5870819
264.5852661 | 142.4075012 || 264.2110291 | 140.6059265
309.5411072 | 138.4974213 || 309.0335693 | 139.3108063
352.6125488 | 140.3268585 || 352.1502075 | 139.3183289
392.3797913 | 138.3362427 || 392.4596252 | 138.5177917
432.0238953 | 138.0047913 || 432.0507507 | 137.7920685
468.9493103 | 137.9847717 || 468.9306030 | 138.2051086
502.2992554 | 138.1404266 || 505.5789490 | 137.3484955

Tabela 4.1: Amostras das coordenadas iniciais e refinadas dos cantos do xadrez

pontos da imagem correspondente. Os pardmetros a saida incluem as distancias focais, os centros
oticos e os coeficientes de distor¢do. Todos os dados até aqui calculados servem, posteriormente,
para calcular os pardmetros extrinsecos por meio de uma calibracio estereoscépica, que a saida
inclui a matriz de rotacdo e translacdo relativas.

De notar que € necessério dar a conhecer ao algoritmo o tamanho do lado dos quadrados, em
unidades SI, para que o algoritmo seja capaz de mapear o tamanho do pixel no mundo. Desta
forma, os parametros extrinsecos da calibracdo sdo apresentados na mesma unidade passada ao
algoritmo, enquanto que os intrinsecos t€m o pixel como unidade. Durante todo o processo foi
usado o metro como unidade de medida.

Na figura 4.10 € apresentada uma amostra do algoritmo de calibragdo em a¢d@o. Nas figuras a
esquerda, 4.10(a) e 4.10(c), sdo representadas as imagens diretamente adquiridas pelo Kinect, que
servem para calibracio. As figuras a direita, 4.10(b) e 4.10(d), representam o resultado da pesquisa
dos cantos do xadrez, com as posi¢des devidamente assinaladas. Para além disso, estas imagens
apresentam j4 o resultado da remocao da distorcdo. Note-se que existe uma margem de cor preta,
resultante do mapeamento que reposiciona os pixeis. O método de mapeamento é explicado na
subsecgdo 4.1.2.

Para a calibracdo do Kinect utilizado no projeto foram capturadas 40 pares de imagens, de
modo a existir um bom niimero de amostras para o calculo dos valores finais. Para a aquisi¢do do
conjunto de pares de imagens e por imposi¢do do algoritmo de Zhang, faz-se variar a orientagdo
do plano que contém o xadrez. Na pratica, a translagdo também € alterada. No entanto, deve ser
sempre mantida uma distancia minima entre o xadrez e o Kinect, de modo a conseguir a melhor
qualidade de imagem possivel na zona do xadrez. Recorde-se que a calibracéo € realizada apenas
na zona do xadrez, pelo que também € importante que este ocupe uma grande drea da imagem, de
forma a alargar a calibragdo a todo o sensor.

No subcapitulo 4.1 é apresentado o modelo de camara e explicada a parametrizagdo, distor¢ao
e calibracdo. A calibragdo tem como objetivo dar significado numérico a todas as varidveis que
constituem o modelo. Devido a variagdes que ocorrem na altura da sua construcdo estes valores

variam de dispositivo para dispositivo, o que torna a calibracdo dependente deles. No entanto,
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os valores retornados pela calibracdo sdo normalmente estaticos, desde que ndo se faga variar a
configuracdo das camaras; por exemplo, alterando as suas posi¢des relativas (novos parametros
extrinsecos) ou colocando lentes (novos parametros intrinsecos e de distor¢ao).

Relembremos a forma como sdo, normalmente, organizados os paradmetros relativos aos sen-

SOres.

ky
ko Si 0 e
D=|p|, A=|0 £ ¢ (4.15)
P2 0 0 1
k3

Em que o vetor D contém os coeficientes de distor¢do radial k e tangencial p. A matriz cAmara
¢ constituida pelas distancias focais f e e centro 6tico c¢. Quando foi apresentado o modelo de
camara na sec¢do 4.1, foram introduzidos mais paradmetros, nomeadamente os fatores de escala
a e de imperfeicdo geométrica s. O algoritmo de calibracdo implementado na aplicacdo com
recurso a biblioteca OpenCV ignora esses fatores, pelo que para a matriz camara de ambos os
sensores deverd ser apenas considerado aquilo que foi apresentado em 4.15. A calibragcdao do

Kinect utilizada neste projeto produziu os resultados apresentados de seguida.

[ —1.10792249 x 10! ] [ —1.24741876 x 1072 |
3.41987759 x 107! 6.60263300 x 102
Dir= | —5.17484406 x 103 |, Dgrgp= | —4.54839040 x 103
2.03531492 x 1073 5.47013013 x 1073
| 0.00000000 x 10*! | | 0.00000000 x 10*! |
[ 5.83422791 x 1072 0.00000000 x 10! 3.28588226 x 1072 |
Ar = | 0.00000000 x 107! 5.88072937 x 10! 2.39609024 x 1072
| 0.00000000 x 10" 0.00000000 x 1071 1.00000000 x 107! |
[ 5.20303711 x 1072 0.00000000 x 10*!  3.12870697 x 10*2
Arce = | 0.00000000 x 10T!  5.24107422 x 10*?  2.57529602 x 1072
| 0.00000000 x 10" 0.00000000 x 1071 1.00000000 x 107! |

A andlise dos parametros intrinsecos e dos coeficientes de distor¢ao, resultantes da calibragcdo
efetuada, permite-nos conhecer melhor as carateristicas 6ticas de cada sensor. Interpretando os
vetores de distor¢do, verifica-se que ambas as cAmaras apresentam mais distor¢ao radial do que
tangencial. E, analisando as matrizes da camara colorida e infravermelhos, constata-se que a
distancia focal no eixo v € maior do que a do eixo u, devido ao facto de a imagem de saida ser
retangular, aspeto esse ja explicado na subseccdo 4.1.1. Para além disso, é possivel afirmar que

o centro 6tico da cAmara infravermelhos estd, aproximadamente, em (329,240) e o da cAmara
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colorida em (313,258). Estes valores contrastam com o que seria de esperar teoricamente dada a
resolugdo das camaras ser 640 x 480 e, por isso, achando o centro da frame de imagem, ter-se-ia
(6404%0) — (320,240).

9.99975562 x 10~ 6.98029296 x 103 3.22546024 x 10~*
R=| —6.97962474 x 1073 9.99973595 x 10~} —2.02806247 x 103
—3.36693978 x 1074 2.02576164 x 1073 9.99997914 x 10~}

—2.49013081 x 102
T = 8.12286278 x 10~
1.28835626 x 1073

Analisando os parametros extrinsecos, verifica-se que ambas as cAmaras apresentam pratica-
mente a mesma atitude. Tal facto resulta da matriz de rotacdo ser composta por valores muito
préximos de uma matriz identidade, o que representa inexisténcia de rotagdo nos trés eixos que
compdem os seus referenciais. Os valores de translacio evidenciam também outra carateristica de
construcdo do Kinect, pois o valor x do vetor de transformagao, em moédulo, é muito préximo de
2,5cm, que € precisamente a distancia fisica que separa os sensores. Por outro lado, os valores em
y e z sdo muito baixos, comprovando que existe apenas translacio significativa no eixo x. Todos
estes resultados sdo esperados, pois por inspecio do disposicao percebe-se o alinhamento dos sen-
sores. Portanto, considerar estas pequenas variagdes € o que distingue a precisdo dos resultados
adquiridos pelo Kinect.

Ao assumir um referencial para cada sensor, é possivel perceber qual a camara referéncia
utilizada nos cédlculos dos valores de calibragdo, retornados pelos métodos da biblioteca OpenCV.
De facto, o valor negativo em x evidencia que a referéncia para os cdlculos destes pardmetros

extrinsecos € o referencial da cdmara de infravermelhos, figura 4.11.

y y

Figura 4.11: Representacdo dos referenciais da cAmara RGB (azul) e IR (vermelho)

Em métodos de calibracdo mais simplistas, os pardmetros extrinsecos sdo aproximados tra-
tando a matriz de rotagdo como uma matriz identidade, e atribuindo o valor de —0,025 a compo-

nente x do vetor de translag@o, correspondente a distincia entre sensores de 2,5¢m. No caso dos
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valores calculados pelo algoritmo diferirem muito destes valores médios, estes servem também
para perceber se algo de errado ocorreu durante a calibracao.
A qualidade da calibragao estd diretamente relacionada com a qualidade das imagens captura-

das pelo Kinect. Para obter os melhores resultados devem ser seguidas algumas técnicas:

1. Manter o Kinect estatico;
2. Fixar o padrao de calibracdo a um tripé;

3. Utilizar condi¢des de luminosidade adequadas:

e Realizar todo o processo em ambiente indoor;

e [Ampadas de halogéneo;

e [uz solar moderada;

e Naio permitir incidéncia de luz direta nas camaras ou no padrio de calibracdo;

e QObstruir o emissor de infravermelhos;

4. Fazer rodar o padrido em relacdo ao Kinect;
5. Ocupar a imagem, o méximo possivel, com o padrao de calibracio;

6. Capturar um nimero elevado de pares de imagens (colorida e infravermelhos).

A fixagdo do padrio de calibracio evita oscilagcdes do mesmo, reduzindo a possibilidade de ar-
rastamento nas imagens capturadas. A obstru¢do do emissor infravermelhos impede a projecao dos
pontos de luz provenientes do Kinect. Tal & aconselhdvel porque os feixes projetados pelo Kinect
introduzem irregularidades na imagem capturada pela cAmara de infravermelhos. Isto é visivel na
figura 4.12, onde se verifica que os lados dos quadrados que compdem o xadrez apresentam um
aspeto pouco retilineo, resultante da forma circular dos pontos projetados. Evidentemente, isto
afeta a precisio na altura do processamento de imagem para a pesquisa dos cantos.

Os melhores resultados conseguidos com a obstru¢do do emissor de infravermelhos podem
ser constatados comparando a mesma figura 4.12 com a figura 4.10(d). No entanto, ao obstruir
o emissor do Kinect, existe a necessidade de realizar a calibragdo num ambiente em que a luz
do meio contenha radiacdo na gama do infravermelho, de forma a ser captada pelo sensor desse
mesmo tipo.

A biblioteca contém um método de cdlculo do erro de reprojecdo para avaliar os resultados
obtidos na calibracdo. Este valor deve ser o mais préximo possivel de zero. O erro é calculado
pela norma que separa os pontos obtidos pela reproje¢cdo usando os paradmetros de calibracdo
obtidos, e os pontos resultantes da pesquisa dos cantos (distancia euclidiana). O erro final resulta
da média aritmética dos erros de todas as imagens de calibracdo. Utilizando a metodologia de
calibragdo apresentada anteriormente neste subcapitulo, obtém-se facilmente um erro de projecdo

inferior a 1 pixel.

4.2.4 Coordenadas no Referencial Camara em Metros

Até esta fase, apenas a distancia em profundidade é convertida para metros. Por razdes evi-

dentes, interessa também obter as medidas dos outros dois eixos em unidades SI. O método de
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Figura 4.12: Imagem infravermelhos capturada, sem obstru¢do do emissor de infravermelhos

conversdo mais utilizado consiste num modelo de aproximacdo, em que a distdncia em metros
no plano xOy é proporcional a profundidade e inversamente proporcional a distincia focal, equa-
¢80 4.16. Este modelo € tanto melhor quanto mais pequenas forem as variagdes em profundidade,
dada a sua direta dependéncia da distdncia medida em z. A origem das coordenadas no referencial
camara sdo centradas na imagem, recorrendo aos parametros de calibracdo do centro do sensor da

camara de profundidade (cy,cy). [29]

(u—cx) X pm (u,v)

Xe fu
Y w);w (4.16)
Zc Pm(% V)

Em que p,,(u,v) representa a profundidade em metros na posi¢do (u,v) da imagem de profun-
didade. Este valor em unidades SI é calculado pelo método de aproximac¢do matematica apresen-

tado anteriormente, equacio 4.14.

Na figura 4.13 € apresentado o referencial tridimensional do Kinect e 0 método de célculo de
profundidade. Note-se que a profundidade calculada ndo € a distincia euclidiana do objeto ao
centro do sensor, ou seja. Isto permite determinar a coordenada z como igualdade direta ao valor
de profundidade retornado pelo Kinect. Desta forma, o valor de profundidade deve ser constante
ao longo de um plano paralelo ao plano de imagem. A distancia euclidiana pode, no entanto, ser

facilmente obtida recorrendo a teorema de Pitdgoras.
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Figura 4.13: Representa¢do das coordenadas camara: a) Referencial cdmara; b) Profundidade ao
longo do eixo eixo z

4.2.5 Coordenadas no Referencial Mundo em Metros

Em robética é normalmente vantajoso, ou até mesmo necessdrio, tratar os pontos do mundo
em fungdo de um referencial geral. Até aqui, os pontos avistados pela camara tém coordenadas
impostas pelo referencial da mesma. Isto cria um problema, dado que, os pontos do mundo tém
coordenadas diferentes sempre que se faz mover a cimara. Para além disso, em tarefas desempe-
nhadas por mais do que um sistema em cooperagdo, ¢ fundamental existir um referencial comum
a todos os sistemas. Por exemplo, no caso deste projeto, o facto de se ter um referencial mundo
comum a cimara e ao robd faz com que uma determinada coordenada mapeie 0 mesmo ponto no
mundo para ambos os sistemas. Este entendimento mantém-se mesmo que as suas posicdes e/ou
orientacdes sejam alteradas.

A configuragdo tipo em que a camara encara a drea de trabalho é apresentada na figura 4.14.
Comparando a posi¢do e orientagdo de ambos os referenciais, verifica-se que existe uma distancia
entre as suas origens, € que 0s €ixos que os constituem estio rodados.

Assim sendo, de modo a referenciar os pontos da cdmara, R¢, em funcio do referencial mundo,
Ry, € necessario aplicar-lhes uma translacio e rotacdo. Uma transformagdo homogénea deste tipo
pode ser realizada fazendo mover inicialmente os pontos de R¢ para Ry, e, posteriormente, aplicar-

lhes uma rotag@o de modo a ficarem alinhados com os eixos que constituem Ry, equacio 4.17.

T T T
Xm Xc Ix r,a 2 g
pm=(Pc—t) xR |yy| =1 [ye| — |t X |1 rnp 13 4.17)
M Zc I 31 132 133

O algoritmo de Kabsch calcula a matriz 6tima de rotagdo que minimiza o RMSD (root mean
squared deviation) entre dois conjuntos de pontos, e tem por base o célculo do SVD (singular

value decomposition) da matriz de covariancia dos pares de pontos. Este algoritmo é normalmente
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Rc

Area de trabalho

Figura 4.14: Configuracio dos referenciais da drea de trabalho e camara

utilizado em quimica para comparacio de duas estruturas da mesma molécula para decidir sobre
a sua similaridade. No contexto deste projeto, este algoritmo permite calcular a matriz de rotagdo
que transforma os pontos do referencial Rc em Ryy. Para tal, é necessdrio construir dois conjuntos
de pontos, isto €, duas matrizes N x 3, em que cada ponto do conjunto do referencial R¢c tem um

ponto associado no referencial Ry;.

A computagdo deste algoritmo devolve apenas a matriz 6tima de rotacdo. Por inspecdo da
equacgdo 4.17 verifica-se que a correta transformacgdo dos pontos necessita de uma translacao.
Desta forma, € necessario calcular a distancia entre os dois referenciais por outro método. Na
realidade, a translacdo € facilmente calculada, bastando para tal verificar que coordenadas em R¢
tem o ponto que se pretende como origem do referencial Ry;. Os valores dessas coordenadas

constituem o vetor translacio t.

Este processo é implementado na aplicacdo desenvolvida. Sdo assinaladas posi¢des na chapa
com posicdes conhecidas e bem definidas. O utilizador seleciona essas posi¢des e sdo guardadas
as coordenadas no referencial cdmara correspondentes. Assim se constroem as duas matrizes
que constituem o conjunto de pares de pontos. No final, o algoritmo calcula a matriz R, ficando
apto a apresentar qualquer ponto em coordenadas mundo computando a equacdo 4.17, em que t é

calculado pelo método enunciado no paragrafo anterior.
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Finalmente, como os pontos no mundo resultam de uma transformagao algébrica dos pontos

do referencial camara, a unidade SI do referencial inicial mantém-se.

4.2.6 Testes de Performance

Com o objetivo de compreender melhor o funcionamento e limitacdes do Kinect, foram reali-
zados e analisados alguns testes em condicoes especificas. Estes testes foram ajustados as neces-
sidades do problema.

Inicialmente é importante perceber a evolugdo da precisdo do célculo de profundidade do
Kinect com o aumento da distancia. Com isto pretende-se perceber em que zona de funcionamento
deve ser colocado o dispositivo, de forma a obter os melhores resultados.

Para além disso, o facto de se estar a analisar uma chapa com recortes torna crucial perceber
como € que este dispositivo se comporta no célculo de profundidade nas fronteiras do material
- entenda-se por fronteiras, mudancas stbitas de profundidade. Note-se que € uma situacdo que
ocorre com frequéncia, dado que as pecas, ao deslocarem-se da sua posicao inicial, traduzem-se
em mais situagdes fronteira.

Finalmente, é também relevante entender o comportamento do Kinect no calculo de distancias
a um objeto exclusivamente plano. Devido ao facto de a chapa de trabalho ser maioritariamente
plana, pretende-se avaliar o comportamento do dispositivo em situagdes deste tipo.

Estes testes foram implementados na aplicagdo desenvolvida. A ideia é permitir que futu-
ros projetos, que usem camaras de profundidade possam realizar testes de performance, com a

intencdo de se conhecer melhor o funcionamento do dispositivo.

4.2.6.1 Evolucao da Precisao com o Aumento da Distiancia

Como apresentado anteriormente neste capitulo, o erro de cédlculo de profundidade aumenta
proporcionalmente a distancia a que se encontra o objeto do Kinect. Este facto deve-se a caraterfs-
ticas inerentes a construgdo e método de calculo do Kinect. De maneira a conseguir tirar proveito
da melhor gama de funcionamento do dispositivo, é necessdrio perceber a evolugdo e respetiva
magnitude do erro. Para isso, foi realizado um simples teste que consistiu na colocagdo de um
objeto plano em frente ao Kinect e respetiva extracdo da medida de profundidade do dispositivo
ao centro do plano. Estes testes foram realizados dentro de um edificio com condi¢des normais de
luminosidade artificial e solar.

Na aplicacdo desenvolvida, o utilizador clica na imagem de profundidade, nos quatro cantos
correspondentes ao plano, e a aplicacdo retorna a profundidade ao centro da forma delimitada pelas
posicdes introduzidos pelo utilizador. Este processo foi repetido a cada incremento de 0.25m de
distancia, entre o objeto e o Kinect, desde 0 momento em que este consegue construir um mapa
de profundidade até ao ponto em que deixa de o conseguir fazer. Na tabela 4.2 sdo apresentados
os resultados obtidos.

Representando os resultados obtidos da tabela 4.2, verifica-se que a forma do gréfico da fi-

gura 4.15 € muito semelhante ao da figura 4.8, que representa a funcdo matemadtica que converte
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Mundo | <0,5 0,50 0,75 1,0 1,25 1,50 1,75 2,00
Kinect | n.d 0,4977 | 0,7489 | 0,9989 | 1,2465 | 1,4985 | 1,75544 | 1,9944
Mundo | 2,25 2,50 2,75 3,00 3,25 3,50 3,75 4,00
Kinect | 2,2509 | 2,5087 | 2,7661 | 3,0289 | 3,2536 | 3,5143 | 3,7792 | 4,0403
Mundo | 4,25 4,50 4,75 5,00 5,25 5,50 5,75 6,00
Kinect | 4,2870 | 4,5658 | 4,8833 | 5,0959 | 5,3279 | 5,5819 | 5,8614 | 6,1704
Tabela 4.2: Tabela comparativa das medidas reais com a profundidade calculada pelo Kinect

os dados adquiridos pelo Kinect para metros. Este resultado é esperado e demonstra também um
possivel método de encontrar uma funcio que converta os dados do Kinect para metros - colecio-
nar uma série de dados com distincias conhecidas e respetivos valores de profundidade calculados
e, por fim, encontrar uma funcio que aproxime a evolucdo das distdncias obtidas em fungdo da

medida real.

1100

1000 [

g

Profundidade raw (cal culada pelo Kinect)

. . . . .
0 1 2 3 4 5 6
Profundidade em metros (real)

Figura 4.15: Representacdo grafica dos valores calculados pelo Kinect da tabela 4.2

De acordo com o que € apresentado na tabela 4.2, o Kinect ndo € capaz de calcular distancias
para objetos a uma profundidade inferior a 0.50m. Além do mais, para valores superiores a 6m
este vai perdendo gradualmente informacéo até ficar completamente impossibilitado de calcular
distancias. O aumento do erro em fun¢do do aumento da distancia do Kinect ao objeto em questdo
¢é evidente na figura 4.16. Note-se que existe irregularidade nas medi¢des efetuadas, dado que
o erro ndo sobe constantemente. No entanto, ¢ muito dificil garantir que o dispositivo esteja
exatamente na distancia a que se pretende - e essa incerteza cresce com o aumento da distancia
ao objeto. Para além disso, é também muito complicado garantir que este estd posicionado de
forma perfeitamente paralela ao plano a sua frente. No entanto, por aproximag¢ao por uma fungdo
polinomial de grau 6, percebe-se a tendéncia do erro com o aumento de profundidade.

Em particular, verifica-se que o erro tem um crescimento mais evidente junto dos 3m de pro-
fundidade. De notar que este dado vai de encontro ao apresentado anteriormente, aquando da

explicagdo da divisdo do Kinect em 3 zonas de diferente precisdo, onde foi dito que a terceira e
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Figura 4.16: Comparagdo entre as distancias reais e medidas: a) Diferenga direta das medicdes
em valor absoluto; b) Comparagdo com aproximacdo polinomial

ultima zona acaba nos 3.5m. Os resultados obtidos mostram que, de facto, junto desse valor a
dinamica do erro é especialmente abrupta, tendendo para valores que podem exceder os 10cm. E
por isto que muitos autores consideram que o Kinect consegue apenas medir distancias até 3m,
aproximadamente, pois este a partir deste valor, ndo oferece precisdo suficiente para ser usado na
maioria das aplicacdes minimamente exigentes. Outros consideram a gama de medi¢do do Kinect
até ao ponto em que este deixa de conseguir medir por completo, independentemente do erro.

Nestes casos, os valores podem atingir cerca de 10m.

4.2.6.2 Erro em Situacoes Fronteira

E sabido que o Kinect tem dificuldades em calcular distincias em situagdes fronteira, isto &,
uma situagdo em que existe uma mudanca subita de profundidade. Com o intuito de perceber
também a dindmica do erro no célculo de profundidade neste tipo de situagdes, foi realizado um
teste em que tal foi provocado. A andlise consistiu em colocar um plano com cerca de 10cm
de profundidade encostado a uma parede perfeitamente plana. Foram realizadas 50 medicdes
consecutivas, a uma distancia de 1,25m, ao longo de uma linha que atravessa toda a imagem de
profundidade. A figura 4.17 ilustra o teste realizado, em que o fundo cinza representa a parede, a
zona azul o plano com espessura que induz mudancas abruptas de profundidade e, por fim, a linha
a vermelho representa a zona onde foram realizadas as medicoes.

Com este teste, a medicdo gerada é apenas de uma dimensao, pois € realizado numa imagem
ao longo do seu comprimento, em apenas um pixel de altura. Assim, numa imagem com tamanho
480 x 640, a saida terd no maximo 1 x 640 dados. A escolha da linha € feita pelo utilizador na
aplicacdo desenvolvida e no teste apresentado, a linha desenhada ocupa apenas 436 posi¢des de
comprimento, pelo que apenas nesses valores existem dados de profundidade, figura 4.18.

A figura 4.18 apresenta uma amostra e a média de todas as medi¢des efetuadas. Aqui, pretende-

se mostrar a consisténcia das medi¢des, sendo ja possivel verificar oscilagdes nas zonas onde existe
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Parede

Figura 4.17: Ilustragcdo do teste realizado para medi¢des em situacdes fronteira, com zonas de
interesse assinaladas

mudanga abrupta de profundidade. Na figura 4.18(a) podemos confirmar as medidas atrds menci-

onadas. Por observacio do grifico verifica-se que a regido com profundidade mais elevada tem o

valor de, aproximadamente, 835 = 1,3584m. Enquanto que a regido caraterizada por uma profun-

didade inferior tem um valor de, aproximadamente, 815 = 1,2601m. A conversdo para metros,

é realizada mais uma vez com recurso a equagdo 4.14. Desta forma, confirma-se a profundidade

do plano colocado a frente da parede de = 10cm, resultante da subtracio das duas distancias; e

também a distancia do Kinect ao plano de ~ 1,25m, resultante da distdncia ndo nula mais pequena.
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Figura 4.18: Gréficos representativos das distancias calculadas no teste de situacdes fronteira

Em situagdes fronteira o Kinect pode-se comportar de trés maneiras distintas para um deter-

minado ponto no mundo:

e Naio consegue medir e, por isso, retorna o valor de 2047,

e Consegue medir mas os resultados sdo, na sua maioria, consecutivamente diferentes;

o Uma mistura das situagdes anteriores, em que oscila entre medi¢des sucedidas e falhadas;
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Desta forma, é importante perceber com que frequéncia € que esta alternincia de valores acon-
tece e, mais importante que isso, que magnitude tem a diferenca entre medi¢cdes para um determi-
nado ponto. Para a primeira situagdo, o grafico da figura 4.19(b) demonstra que existem variagdes
ao longo de toda a linha de teste. No entanto, € também possivel verificar que os dois maximos
do gréfico encontram-se coincidentes com as fronteiras do plano. Por isso, conclui-se que a exis-
téncias de fronteiras induz um maior niimero de vari¢des nas medi¢des do Kinect. Para a segunda
situagdo, o grafico da figura 4.19(c) evidencia que, para além de ocorrerem variacdes nas medi-
¢oes retornadas pelo Kinect, estas variam com maior magnitude. No entanto, testando o ndmero
de vezes que ocorrem erros de leitura, verifica-se, pelo grafico da figura 4.19(a), que curiosamente
em duas situacdes (uma em cada fronteira) o Kinect nao foi capaz de calcular a profundidade.
Como o valor de retorno € elevado comparado com um valor médio de leitura para este caso, con-
vém ignorar estas leituras erréneas com a intengdo de tornar o desvio padrdo mais compreensivel
e verdadeiro. Tal é apresentado no grifico da figura 4.19(d), onde ainda assim se verifica que as
variacdes sao maiores em magnitude nas fronteiras, mesmo ignorando os casos em que o Kinect

nao é capaz de efetuar o célculo da distancia.
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Figura 4.19: Gréficos representativos da variacdo no cédlculo de profundidade nas 50 medicdes
efetuadas
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Em suma, o Kinect é sensivel a existéncia de fronteiras no material a ser mapeado. Esta sen-
sibilidade, manifesta-se por uma maior oscilagdo no célculo de profundidade quer em frequéncia,
quer em magnitude; podendo em alguns casos nem ser capaz de efetuar o célculo, originando

falhas de medicdo que resultam em valores de profundidade nulo.

4.2.6.3 Profundidade em Planos Perfeitos

Este teste consiste na determinacio da consisténcia de medi¢cdes em profundidade ao longo
de todo o seu angulo de visdo. Isto é realizado ocupando toda a drea de mapeamento do Kinect
com um plano perfeito e extrair todos os 640 x 480 valores resultantes da medicao efetuada. Nao
é realizada conversao para unidades SI nem qualquer tipo de calibragcdo, de modo aos resultados
dependerem apenas da performance do Kinect. Este teste foi repetido a varias distincias por
forma a perceber, ndo s6 a possivel existéncia de erro de medicao, mas também a sua dindmica em
funcdo da profundidade ao plano. Como explicado anteriormente, é extremamente complicado
perceber a orientacdo do Kinect em relacdo ao plano para o qual ele aponta. Desta forma, as
medi¢des foram efetuadas colocando o Kinect minimamente alinhado com o plano da parede
e no tratamento dos dados resultantes da medi¢cdo € efetuada uma aproximacdo por um plano.
Posteriormente, verifica-se a orientacdo do plano aproximado relativamente a um plano referéncia,
por forma a aplicar-lhe uma rotagdo de modo a anular o desalinhamento entre eles. Finalmente,
o plano é centrado em zero para facilitar a andlise de resultados. Este algoritmo foi desenvolvido
em Matlab, e para facilitar a compreensdo dos resultados recorreu-se a representacdo por mesh.
Este tipo de apresentacdo é normalmente usado para dados tridimensionais, caraterizando-se por
colorir de diferentes cores, valores de magnitudes diferentes. De modo a facilitar leitura dos dados
estes sdo apenas apresentados em 2D, mantendo no entanto as cores originais da mesh e, por isso,
a informacdo tridimensional ndo é perdida, figura 4.20.

Analisando todas as imagens da figura 4.20 é possivel identificar diferentes cores em cada
imagem resultante do mapeamento feito pelo Kinect. Isto ndo vai de encontro ao que seria de
esperar no mapeamento de um plano, ou seja, uma cor uniforme ao longo de todo o seu espago
bidimensional. Para além disso, verifica-se um comportamento varidvel em fun¢éo da distancia.
No entanto, este apresenta uma certa uniformidade na maneira como as cores estdo distribuidas
nas imagens, isto €, as cores estdo distribuidas como circunferéncias concéntricas. Desta, forma,
é possivel concluir que o Kinect mapeia os planos com alguma concavidade e convexidade. Para
analise das imagens resultantes da representacdo dos dados em mesh € preciso entender que os va-
lores em profundidade sdo representados numa gama de cores frias a cores quentes. Desta forma,
os valores atribuidos com cor azulada representam distancias mais curtas e os que apresentam uma
cor avermelhada representam um profundidade mais elevada. Com este pressuposto, constata-se
que entre as medicdes realizadas, o Kinect mapeia o plano com uma forma concava para distancias
até 1,019m, figuras 4.20(a) a 4.20(d). A partir da medicao efetuada a uma distancia de 1,407m os
planos resultantes apresentam uma forma convexa, figuras 4.20(e) e 4.20(f).

Em suma, o mapeamento de planos em profundidade realizado pelo Kinect apresenta uma

resposta que, para distancias crescentes, carateriza-se por ser inicialmente concava, passando a
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(c) 0,860m (d) 1,019m

(e) 1,407m

Figura 4.20: Mapa de profundidade de um plano perfeito a diferentes distidncias: cores quentes —
mais distante, cores frias — mais préximo

convexa para uma distincia entre 1,019m e 1,407m. E por isso legitimo afirmar que algures
nesta gama o dispositivo é capaz de mapear corretamente um plano, sem apresentar este tipo de
deformagdes. De relembrar que a arquitetura implementada para a concretizagdo deste projeto,
incluiu fixar o Kinect a uma altura em que toda a chapa lhe fosse visivel. Essa altura é muito
proxima do 1,30m, enquadrando-se na gama anteriormente mencionada. Portanto, é de prever
que a chapa seja mapeada com uma forma muito préoxima de um plano, podendo, no entanto,
apresentar uma ligeira convexidade dada a proximidade desta altura de valores onde este tipo de

deformacao se faz notar.
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4.2.7 Profundidade e Cor em Simultaneo

A importancia da calibracdo num sistema deste género estd na possibilidade de ter disponivel
informacao sobre profundidade e cor real do meio numa sé imagem. Até aqui esta informagao era

separada em duas imagens:

e aimagem de profundidade é normalmente representada com recurso a uma escala de cores
em func¢do da distdncia a que se encontra o objeto, figura 4.22(a).

e aimagem colorida apresenta informagdo em fungao da cor do mundo (cdmara dita normal),
figura 4.22(b).

Com recurso aos pardmetros extrapolados pela calibracdo, é possivel conseguir-se numa Unica
imagem (para cada pixel) informacdo proveniente de ambos os sensores, nomeadamente, cor

(RGB) e distancia tridimensional (x, y e z) em unidades SI.

Rotacéo e
translacao

Projeg&o no espago
métrico 3D

Reprojecdo na
imagem colorida

Imagem de profundidade Imagem colorida

Figura 4.21: Diagrama ilustrativo do método da coloragdo da imagem de profundidade com cores
reais do meio

A figura 4.21 pretende retratar os passos necessarios para atingir esse objetivo. A projecdo no

espaco métrico 3D foi ja explicada na subseccdo 4.2.4. Reescrevendo a equacdo 4.16 temos:

Xe (u'® =) x pu(u,v) [ £iF
ye| = | (VR — c§R) X pm(u,v)/fyIR (4.18)
Ze Pm(ut,v)

Neste ponto, as coordenadas estio referenciadas a cAmara de infravermelhos (IR). Estas tém
de ser rodadas e transladadas por forma a ficarem orientadas e alinhadas com a cAmara colorida

(RGB). Para tal, sdo usados os pardmetros extrinsecos da calibracdo (matrizes de rotacdo R, e
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vetor de translacdo T), equacdo 4.19. Com este cdlculo matricial, as coordenadas transformadas

estdo ainda no espago métrico 3D.

/

X, Xe
yé_ =Rx |y.| +T 4.19)
Zi. Zc

De modo a adicionar a informagao de cor é necessario reprojetar as coordenadas tridimensio-
nais no espago bidimensional. Desta vez, a projecdo € realizada na imagem colorida, pelo que t€m

de ser usados os pardmetros intrinsecos desta cimara, como descrito na equagado 4.20.

VRGB (y/c % f}ISGB / Z/c ) 4 C;eGB

4.2.7.1 Profundidade como Imagem Colorida (2D)

Desta projecao resulta uma imagem classificada na literatura como RGB-D (RGB-Depth), fi-
gura 4.22(c). Esta imagem tem a carateristica de em formato bidimensional conter informacao
acerca da distancia estando, no entanto, colorida com de acordo com o que existe no meio ob-
servado. Desta forma, temos numa tnica imagem o conjunto de toda a informacao relevante que
um dispositivo como o Kinect pode oferecer. No entanto, este método de apresentacdo dos dados
tem a desvantagem de necessitar que seja especificado o pixel do qual se pretende obter infor-
magcdo acerca da profundidade. Pois, ao contrdrio da imagem de profundidade, esta esta colorida
de acordo com as cores que existem no meio, € ndo de acordo com a distincia a que os objetos
se encontram do Kinect. Na realidade, esta conjugacdo dos dados de profundidade e cor, tem a
particularidade de permitir uma mais fécil visualiza¢do das zonas em que ocorre erro de medicao.

Na figura 4.22 pode visualizar-se o conjunto da informagdo disponivel, com recurso a um tinico
dispositivo. Analisando a figura resultante do mapeamento verifica-se que as ocorréncias de erro
de leitura, assinaladas a cor preta, representadas na imagem de profundidade estdo coincidentes
com as da imagem de profundidade. De relembrar que as reprojecdes do método de mapeamento
recorrem a parametros de calibragdo. Desta forma, a correta sobreposicao da informagao das duas
imagens (profundidade e cor) depende tinica e simplesmente da calibragdo. A imagem mapeada,
é por isso, uma boa forma de testar os parametros de calibragao.

Note-se que a imagem mapeada ndo poderia resultar da sobreposi¢cdo direta das imagens de
profundidade e colorida, ou seja, sem realizar as operagdes ilustradas na figura 4.21. Apesar de
se ter verificado que os sensores IR e RGB estdo praticamente alinhados (aquando da calibragdo
dos pardmetros extrinsecos), estes estdo separados por 2,5cm, o que faz com que, cada um encare
o meio de modo ligeiramente diferente. Para além disso, os sensores t€m carateristicas distintas,
como por exemplo, o Angulo de visdo, que na cdmara de infravermelhos é mais curto que na cimara
colorida. Isto pode ser facilmente constatado, comparando a regido superior e lateral direita das
figuras 4.22(a) e 4.22(b), onde se verifica que a imagem colorida abrange mais drea de trabalho

do que a de profundidade. Desta forma, a imagem resultante do mapeamento é dominada pelas
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Depth Calibrated

(a) Imagem de profundidade

Depth Mapped X x

(c) Imagem resultante do mapeamento da imagem em
profundidade com cores da imagem colorida

Figura 4.22: Conjunto de imagens que constituem o mapeamento da imagem de profundidade

carateristicas mais restritas da imagem de profundidade. Por isso, a imagem mapeada apresenta
exatamente a mesma area de trabalho que a imagem proveniente do sensor de infravermelhos, mas

colorida de acordo com a luminosidade do meio, comparar figura 4.22(a) com figura 4.22(c).

4.2.7.2 Profundidade como Nuvem de Pontos (3D)

Como foi dito anteriormente, neste subcapitulo, o resultado do mapeamento da imagem de
profundidade com cores da imagem RGB, tem a desvantagem de ndo transparecer a profundidade
de todos os pixeis. Com o intuito de ultrapassar esse defeito, opta-se normalmente por apresentar
o resultado com uma nuvem de pontos, figura 4.23. O principio é o mesmo do método anterior,
ilustrado na figura 4.21, e explicado matematicamente nas equacdes 4.18-4.20.

Na aplicacdo desenvolvida foi acrescentada esta funcionalidade, recorrendo a biblioteca 3D
opensource GLScene, para o processamento grafico. Inicialmente é necessario escalar os pontos
em coordenadas tridimensionais, de modo a serem compreendidos pelos referenciais do software.

Posto isto, tem-se os pontos no espago referenciados a posi¢do do dispositivo no espago, mas sem
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Figura 4.23: Conjunto de seis perspetivas distintas da nuvem de pontos gerada
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cor atribuida. Aqui, é mais uma vez necessario ter em conta os parametros intrinsecos e extrinsecos

das camaras, para fazer corresponder corretamente ao pixel do mundo a sua cor respetiva.

Este é o ponto base para a grande maioria das aplicacdes que recorrem a visdo computacional

3D. Nesta fase tem-se todas as imagens possiveis de ser adquiridas pelo Kinect, nas mais diversas

formas. Estabelece-se assim, uma aplicagdo com os requisitos minimos para o sucesso no cumpri-
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mentos dos objetivos de um projeto dependente de visdo que, resumidamente incluem a aquisicao,

calibragdo e apresentacdo dos dados.

4.2.7.3 Erros na Sobreposicao de Imagens de Profundidade e Cor

As imagens de profundidade e colorida t€ém origem em sensores distintos, separados horizon-
talmente, o que origina discrepancias na altura do mapeamento colorido da imagem de profundi-
dade. Esse desvio ocorre quando os pardmetros extrinsecos da calibracdo ndo s@o aplicados no
espaco tridimensional. A figura 4.24 pretende demonstrar as diferencgas originadas quando se ig-
nora a rotagdo e translag@o - que servem para alinhar os referenciais de ambos os sensores. Por
forma a facilitar a andlise das figuras foram assinaladas as regides onde as diferengas se mani-
festam com maior intensidade. Ao comparar a figura 4.24(a) com a figura 4.24(b) verifica-se que
existe uma ligeira diferenca no mapeamento da profundidade. O desvio € percetivel apenas no eixo
horizontal, o que é concordante com os parametros extrinsecos. Recorde-se que, como foi visto na
subsec¢do 4.2.3, apenas a componente x do vetor de translagdo tem significado. Pode-se concluir
que os resultados do algoritmo de mapeamento sdo melhorados quando se considera a atitude re-
lativa dos sensores. Em particular, note-se que na zona demarcada a esquerda da figura 4.24(b) os
valores de profundidade sobrepdem um pouco a imagem colorida. Estes casos, apesar de menos
percetiveis, ocorrem em toda a drea da imagem nos casos de erro de leitura de profundidade. Ao
comparar a figura 4.24(b) nessa mesma regido, verifica-se que tal sobreposi¢ao nio acontece. O
desalinhamento das imagens de profundidade e cor induz erros importantes, porque um pixel com

determinada cor nfo tem associada a posi¢ao tridimensional correta.

TA

(b) Sobreposi¢do errada: sem rotagdo nem translacio

Figura 4.24: Zonas assinaladas para comparagao dos resultados obtidos por mapeamento
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A figura 4.25 ilustra o erro na sobreposicdo direta da imagem de profundidade com a imagem
colorida. Pretende-se com isto perceber também até que ponto o angulo de visdo é diferente nas
duas camaras. A zona assinalada na figura 4.25(b) mostra que existe uma parte da chapa que foi
mapeada com cores que ndo lhe correspondem. O facto de os resultados serem apresentados em
nuvens de pontos tem a vantagem de se perceber onde termina a chapa, por estar a uma profundi-
dade diferente do resto do meio em seu redor. Isto acontece porque, como dito anteriormente neste
capitulo, o sensor RGB tem um angulo de visdo maior do que o sensor IR. Assim, ao sobrepor as
imagens a informacdo colorida tem de ser comprimida por forma a encaixar com a imagem em
profundidade. Isto, d4 origem a que os valores fiquem mal sobrepostos. Analisando mais especi-
ficamente estes resultados, verifica-se que existe diferenca no Angulo de visao tanto na horizontal
como na vertical. No entanto, na figura 4.25(b) é mais evidente o desvio da componente hori-
zonta. Sabendo que o Kinect se encontra a uma distancia de 1,30m da chapa, e que esta tem cerca
de 1,20m de lado, pode chegar-se a conclusdo que, com estas distancias, o erro de sobreposi¢do
direta é cerca de 20cm no eixo horizontal. Evidentemente, este erro torna invidvel a maior parte
das aplicacdes baseadas em visio computacional. E, por isso, fundamental considerar todas as
carateristicas internas e externas dos sensores de modo a conseguir-se um correto mapeamento,

como aquele representado na figura 4.25(a).

> Forml - 0.0 FPS - + X A Forml - 0.0 FPS - 4

(a) Aplicagdo do algoritmo de reprojecoes (b) Sobreposigao direta de imagens

Figura 4.25: Zonas assinaladas para comparacdo dos resultados obtidos por constru¢do de nuvem
de pontos

4.2.8 Limitacées no Angulo de Incidéncia do Sensor de Profundidade

O material da chapa € brilhante e altamente refletor o que prejudica a performance do Ki-
nect em determinadas situacdes. Na figura 4.26 € representada a consequéncia de uma incidéncia
na chapa quase perpendicular dos feixes emitidos (posi¢do 1 da figura 4.27). Pela imagem in-
fravermelhos do padrdo emitido na chapa é possivel constatar uma grande concentracio de luz
numa regido central da superficie, figura 4.26(a). Comparando com o mapa de profundidade ge-

rado verifica-se que isto resulta em erro de medicdo - mapeamento com cor preta nessa regido,
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figura 4.26(b). Obviamente esta situacdo é problemdtica, pois d4 origem a uma zona "cega'na

area de trabalho.

- Video 3 v Depth

(a) Imagem infravermelhos (b) Imagem de profundidade resultante

Figura 4.26: Erro na proje¢do direta do padrdo de infravermelhos numa superficie metélica

Este erro de leitura é tanto maior, quanto mais direta for a projec@o dos feixes infravermelhos
emitidos pelo Kinect. Portanto, uma possivel solucdo, passa por ndo permitir que tal acontega,
fazendo mover o Kinect para uma posi¢do em que este encare a chapa com uma orientacdo mais
diagonal (posicao 2 da figura 4.27). No entanto, esta solucao tem a desvantagem de o dispositivo
necessitar de estar a uma maior distancia da drea de trabalho, entrando em regimes de menor
precisdo. Para além disso, a diferenga entre a zona mais proxima e a menos proxima da chapa é
aumentada, o que induz gamas de precisdo distintas ao longo da drea de trabalho. Para além de
tudo isto, o aumento da diagonalidade diminui a nocdo de altura das pecas inclinadas. Podendo
no limite, a inclinacdo de determinada peca obstruir uma que esteja na sua retaguarda.

Por fim, existe ainda a possibilidade de colocar o Kinect numa posicdo elevada, concéntrico
com a drea de trabalho. A distincia deve ser suficientemente grande para que o padrdo por ele
emitido disperse na chapa de tal forma que a mancha de erro ndo se manifeste (posi¢do 3 da fi-
gura 4.27. Neste caso, mais uma vez, corre-se o risco de se entrar em regimes de pouca precisao do
Kinect, influenciado os resultados. Quando se coloca o sistema de visdo nesta posicao influencia-
se também a cooperagdo com um robd. Note-se que o dispositivo fica obstruido pelo manipulador
quando este realiza operagdes nas pecas recortadas. Seria necessdrio restringir a captura do cendrio
apenas em situacdes em que o robd ndo estd a trabalhar sobre a chapa.

Como ilustrado no capitulo 2 a posi¢do escolhida do Kinect no decorrer deste projeto é equi-
valente a posicdo 1 assinalada na figura 4.27. A justificacdo desta escolha deve-se a restri¢des
logisticas do laboratdrio. Para além disso é também a posicao que representa 0 meio-termo entre
precisdo de resultados e tamanho da mancha de erro.

Relembrando a inclusdo em ambiente industrial deste projeto e considerando as solugdes atu-

almente existentes na empresa Adira !, verifica-se que o corte é realizado com a chapa parada, e

ISuposicio feita com base em videos demonstrativos no site oficial da empresa
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Area de trabalho

Figura 4.27: Tlustracdo das diferentes posi¢cdes com que o Kinect pode encarar a area de trabalho

que apos os cortes estarem finalizados esta move-se para uma outra zona. A solucio para a atenu-
acdo deste tipo de erro de leitura tem de ser considerada em fungdo das exigéncias do local. Como
essas exigéncias ainda nio existem foram considerados todos estes casos possiveis com o intuito
de facilitar a escolha da posi¢@o do dispositivo de visdo computacional.

Contudo, no caso de a posi¢do escolhida resultar sempre em erro sistemdtico de leitura numa
determinada zona, existe ainda a possibilidade de o ignorar temporariamente. Pois, como a chapa

se move ao longo do tempo, a zona que estd agora inacessivel, passard a estar visivel apds o
movimento da chapa.
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Capitulo 5

Implementacao e Resultados

Neste capitulo € apresentada a implementacdo do sistema de visdo que carateriza este projeto,
onde ¢ relatada a construcio da aplicagdo que pde em préatica a teoria apresentada anteriormente.
Pretende-se classificar as pegas recortadas em funcdo da magnitude e direcdo de inclinagdo das
mesmas, de modo a que o sistema seja capaz de tomar a decisdo de recolher a peca recorrendo
a um manipulador robédtico. Em caso afirmativo este deve calcular o dngulo e posi¢do que a

ferramenta de recolha deve exibir.

5.1 Aplicacao Desenvolvida

Num sistema baseado em visdo computacional existem necessidades comuns. A imediata
visualizacao das imagens adquiridas, a possibilidade de calibracio e a visualizacdo do resultado do
processamento sao bons exemplos desse tipo de requisitos. Com isto, pretende-se usar a aplicacdo
desenvolvida para simplificar estes processos - para qualquer que seja o objetivo do sistema onde
o dispositivo de visdo tridimensional va funcionar.

Esta aplicacdo tem também como objetivo ser multiplataforma. O Lazarus é um ambiente de
desenvolvimento livre, que recorre ao FreePascal como linguagem de programacio e que permite
a compilag@o na maioria dos sistemas operativos comuns, onde se incluem o Windows, Linux e
MacOS. Estas carateristicas aumentam a portabilidade da aplicacio entre os diversos sistemas de
controlo.

Esta aplicagdo serve apenas para a configuragdo do sistema de visao e representa uma parte do
software desenvolvido. Isto porque o processamento responsavel pela classificagdo das pecas estd

implementado em Matlab, cujo algoritmo € apresentado na subsec¢do 5.2.

5.1.1 Interface

No desenvolvimento da aplicacdo teve-se o cuidado de permitir um fécil controlo da mesma,
evitando a existéncia de submenus. Com isto, pretende-se que a aplicacao seja de fécil aprendiza-
gem e uso. Para além da janela principal, apresentada na figura 5.1, existem apenas mais trés que

tém como funcdo realizar testes de performance ao dispositivo e configurar diferentes calibracdes.

53
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A razdo para ndo incluir estas funcionalidades na janela inicial deve-se ao facto de estas serem
realizadas apenas pontualmente. Esta divisdo em moédulos permite também eliminar ou adicionar

funcionalidades, sem existir necessidade de modificar as carateristicas principais desta aplicacdo.

- Kinect Vision - FEUP
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Translation Coordinates: P — .
-0.52178 0.48295 1.26007 Update x:|122 Square =
Camera Coordinates: rar] o G [ |
Video Depth Zoom .
-0.51926 0.22014 1.30251 & (& Dep & ¥: [250
-0.52377 -0.04249 1.3426{ .
-0.51732 -0.29825 1.3744! Zoom Level: Camera (meters) Video Depth Delay
-0.51055 -0.54726 1.4077¢ i ———— [ | [ | [ |
. [ | 3fps 3fps
-0.25685 -0.55171 1.4192: Video Format: | RGB v X:|-0.47913050393
-0.0039 -0.55137 1.43087 el Color

v |0.02390874573/

Tilt Ref: — [12848us
7.11.35310545653]

0.25325 -0.54612 1.4427
0.49224 -0.54078 1.45474
0.49950 0.02621 1.35311 Tile: | 0.0 ||stopped
0.49874 0.48392 1.27391

| [11027us |

RGB Mapping Point Cloud

0.25543 0.48 1.26926 Metric depth=1.369 World (meters) [241454us | |ous |
0.00523 0.4761 1.26465 . —

-0.25799 0.48215 1.26926 ave frame X:|0.04510680109¢

World Coordinates: Capture ) |0_ (PP E— Update (ms):

iy | Capture | Start at: y: |0.46796867530¢ o | [set

et 7.|-0.01840116930|

00.78 0 | Save raw depth frames |

01.040

Figura 5.1: Interface do menu principal da aplica¢do desenvolvida em Lazarus

5.1.2 Funcionalidades

Esta aplicacdo oferece um grande nimero de funcionalidades muito tteis em visdo computa-

cional, enumeradas abaixo.

Visualizar imagem video (colorida) nos modos: a) RGB b) Bayer ¢) IR
Visualizar imagem de profundidade;

Fazer zoom de determinada imagem;

Capturar e guardar imagens de video em formato PNG;

Capturar imagens de profundidade em formato raw;

Variar o angulo de inclinag@o do dispositivo;

Calibrar o dispositivo e guardar os dados em formato XML;

NNk w D

Carregar dados de calibracdo em formato XML;

he

Apresentar imagens calibradas e com distor¢do eliminada;

_
e

Definir o referencial mundo;

—_—
[a—

. Apresentar resultados nos referenciais: a) imagem b) camara ¢) mundo

—_
[\

. Desenhar nuvem de pontos com recurso a: a) quadrados b) tridngulos

—
98]

. Controlar os tempos das diversas tarefas;

._
n

. Variar taxa de atualiza¢@o do dispositivo;

_.
e

Realizar testes de performance: a) situacdes fronteira b) distancia a determinados pontos
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Desta lista, as funcionalidade mais importantes e imprescindiveis sd@o aquelas que t€m como
base os cdlculos e parametrizagdes matematicas apresentadas no capitulo 4. As que caraterizam
uma aplicacdo base e que respondem aos requisitos minimos deste tipo de aplicacdes sdo a capa-
cidade de calibrar e de aplicar os seus resultados, de forma a aumentar a precisao do sistema. Para
além disso, é também importante que haja a possibilidade de ter os diversos pontos referenciados
ao mundo, pois permite uma facil cooperacio do sistema de visdo com um outro que dele dependa.
Por fim, é também fundamental ter a possibilidade de visualizar online os diversos tipo de imagens

que um dispositivo como o Kinect oferece.

Neste ponto, com o desenvolvimento desta aplicacio, tem-se um sistema base de percecao, e

a partir daqui o processamento dos dados ¢é ditado pelas necessidades do sistema.

5.1.3 Limitacoes

A aplicacdo oferece a possibilidade de verificar os tempos de execucao de determinadas tare-
fas. E nesta fase é possivel perceber que o desenho da nuvem de pontos é demasiado demorado
(cerca de 2 segundos). A otimizagdo deste processo € obrigatdria no caso de existir necessidade
de ter esta tarefa constantemente ativa, pois limita a taxa de atualizacdo de tal maneira que pode

tornar a aplicacdo invidvel para o projeto.

5.2 Algoritmo de Classificacao

A aplicacdo desenvolvida em Lazarus permite a aquisicdo, tratamento e exportacao dos dados
adquiridos pelo Kinect. Com vista a facilitar a apresentagdo dos dados, nesta disserta¢do foi es-
colhido o Matlab como plataforma de desenvolvimento para o processamento de imagem. Este
permite apresentar os resultados 3D de forma extremamente intuitiva, facilitando a sua compreen-
sdo.

A extragdo dos dados pela aplicacdo Lazarus € feita apenas sobre a imagem de profundidade. O
algoritmo desenvolvido sé recorre a este tipo de imagem, pois a informagao de cor néo é relevante
para a concretizacdo do projeto. Recorde-se que o objetivo se centra na classificacdo das pecas,
como sendo ou ndo passiveis de recolha por parte de um rob6. A informagao em profundidade é
suficiente para dotar o sistema de poder de decisdo. A imagem colorida poderia, no entanto, ser

usada para informacao auxiliar.

5.2.1 Pré-processamento

O estudo do Kinect permitiu perceber algumas limitacdes no cdlculo de profundidade em
sistemas com situagdes fronteira, tal como explicado na subsec¢do 4.2.6. A chapa com as pegas

recortadas carateriza-se por possuir intimeras situacdes deste género.
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5.2.1.1 Minimizacido de Medicoes Falsas

De forma a minimizar o erro e aumentar a confianca dos dados adquiridos diretamente pelo
Kinect, sdo capturadas trés frames consecutivas de toda a drea de trabalho. Estas imagens sdo
exportadas pela aplicacdo tendo em conta a calibracao e distor¢ao do sensor. Cada ficheiro possui
640 x 480 = 307200 pontos, que dizem respeito a resolucdo da cAmara de infravermelhos.

Como explicado na subsec¢do 4.2.2, o cdlculo de profundidade € realizado pela comparagao
de padrdes de infravermelhos projetados em frames consecutivas. Assim sendo, admita-se a se-
guinte situac@o para um determinado ponto no mundo: na primeira frame ocorre erro de leitura,
e na segunda o dispositivo retorna um determinado valor de profundidade. Como o método de
célculo de profundidade € baseado na comparacdo entre consecutivos padrdes projetados, o valor
resultante da correlacdo destas frames serd pouco preciso devido ao erro de leitura ocorrido na
primeira.

Assim, existe uma componente de pré-processamento com a inten¢ao de aumentar a fiabilidade
dos dados recebidos. O método consiste em considerar apenas pontos onde nao tenham ocorrido
erros de leitura em nenhuma das trés frames consecutivas. Por outro lado, naqueles pontos onde
ndo ocorreram erros de medi¢do é realizado o cédlculo da mediana - de forma a escolher apenas
um valor para a frame a ser processada. O cdlculo da mediana garante que o valor resultante
tem menos probabilidade de ser influenciado por uma medida claramente errada, o que ndo é
garantido pelo calculo da média. Obviamente, isto aumenta o nimero de pontos com profundidade
indeterminada na imagem resultante do pré-processamento. No entanto, temos mais garantias que
as profundidades que foram devidamente calculadas estdo mais perto da realidade.

Na tabela 5.1 € apresentado o nimero de ocorréncias de erro de leitura em cada uma da ima-

gens de profundidade exportadas e na imagem resultante do cdlculo da mediana.

frame 1 | frame 2 | frame 3 | mediana
18684 18185 18181 23108

Tabela 5.1: Nimero de ocorréncias de erro de leitura em trés frames consecutivas

Analisando esses valores percebe-se que o aumento percentual do niimero de valores inten-

3x23108
186844-18185+18181

madamente 26% quando comparado com o ndmero médio de erros de leitura ocorridos nas trés

cionalmente ignorados é: = 1,259. Tal corresponde a um aumento de aproxi-

frames adquiridas. Comparando o valor resultante da mediana com o total de pontos que constitui

a imagem de profundidade 32037120080 = 0,075, verifica-se que estes representam apenas 7,5% do ta-

manho da imagem. Ou seja, a quantidade de valores indeterminados € relativamente pequena face
ao ganho no grau de confianca e precisao dos resultados obtidos com o célculo da mediana.

A quantidade de valores de profundidade excluidos pode ser visualiza na figura 5.2. Para a
compreensdo dos mapas de profundidade, a cor de um ponto ¢ atribuida em fun¢do da magnitude
do seu valor. As cores variam do azul escuro (cor fria) a vermelho (cor quente), sendo que esta
dltima representa valores de maior magnitude. Por outras palavras, em relacdo ao referencial

do Kinect, os objetos mais perto deste sdo assinalados com cores frias, e vice-versa. Os pontos
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nas imagens de profundidade correspondentes a leituras indeterminadas sdo assinaladas com cor
azul escura, correspondente a uma profundidade zero. Note-se que para estes casos tem de ser
atribuido um valor impossivel de ser retornado pelo Kinect. Uma distancia zero nunca acontece,

pois corresponderia a algo coincidente com o sensor.
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(b) Projecdo de uma amostra (c) Projecdo da mediana

Figura 5.2: Comparacdo dos mapas obtidos entre uma amostra das trés frames e respetiva mediana

A figura 5.2(a) serve para situar as imagens de profundidade no mundo. Como seria de esperar,
comparando as figuras 5.2(b) e 5.2(c), a maior ocorréncia de valores excluidos ocorre em zonas
fronteira e onde existiam ja algumas dificuldades por parte do Kinect em calcular a distancia a esse
ponto. Esse facto € comprovado pelo aumento da drea das zonas representadas a azul na figura da
amostra. As situacdes novas de dados incertos que aparecem na imagem resultante da mediana -
mas nio na amostra - dizem respeito a situacdes de ocorréncia de erros de leitura nas outras duas

frames, que ndo sdo aqui representadas.

O facto de nesta fase ser usado o referencial camara € evidente em qualquer uma das ima-
gens 3D da figura 5.2. Isto é especialmente notdrio na alterag@o linear da cor na zona da chapa,
onde esta varia de um tom esverdeado para um amarelado. Uma variacdo deste tipo € justificada
pela orientacdo ligeiramente inclinada do Kinect face ao plano da chapa. Isto vai de encontro ao

enunciado anteriormente na subsecc¢do 4.2.5, e apresentado na figura 4.14.
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5.2.1.2 Transformacao para Coordenadas Mundo

Para entender melhor a drea de trabalho € preferivel utilizar coordenadas no referencial mundo.
Para tal, é realizado um processo de calculo de transformacdo homdgena que converte os pontos
em coordenadas cAmara para o referencial mundo. Todo este processo foi apresentado na subsec-
¢do0 4.2.5 e representado na figura 4.14. O resultado desta calibracdo é apresentado na figura 5.3
onde se pode verificar que o plano da chapa, em coordenadas mundo, estd centrado em profundi-

dade zero.

Profundidade em metros
- O

=
v
Profundidade em metros

=

(a) Referencial camara (b) Referencial mundo

Figura 5.3: Comparagdo do mapeamento 3D nos referencias cAmara e mundo

Por comparacdo dos mapeamentos representados nas figuras 5.3(a) e 5.3(b) verifica-se que o
resultado ainda ndo € o esperado. Isto porque a transformagdo moveu os valores de profundidade
nula correspondentes a leituras indeterminadas no referencial cAmara (z = Om), para valores de
profundidade elevada no referencial mundo (z > 1m). De forma a explicar o sucedido considere
Po como um vetor de coordenadas nulas. Aplicando-lhe a transformag¢do homogénea de transfor-

macao do referencial cdmara para o referencial mundo temos:

<p0T—tT> <R = [0.5001 0.3309 1.3303] (5.1)

Em que, os valores R e t, calculados pelo método apresentado em 4.2.5, valem:

0.9999 -0.0031 —-0.0157 —0.4782
R=| —-0.0049 —-0.9927 -0.1207 |, t= 0.4915
—0.0152  0.1208 —0.9926 1.2880

Como se verifica pela equagdo 5.1, a componente z de um valor que corresponda a uma leitura

indeterminada no referencial inicial passa a valer 1,3303m no referencial mundo.
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A partir deste ponto as posi¢des no mundo serdo classificadas como inliers ou outliers, con-
soante estes pertengam ou ndo a area de trabalho. Desta forma, as discrepancias introduzidas pela
transformacdo de coordenadas torna necessario uma nova etapa de pré-processamento, que classi-
fique como inlier, para o eixo z, apenas valores cujas distancias sejam inferiores a anteriormente

calculada.

5.2.1.3 Delimitacao da Area de Trabalho

O Kinect estd posicionado de tal forma que, para visualizar toda a drea da chapa, este capta
também nas zonas laterais informacdo que ndo lhe € relevante. Neste caso, estas posi¢cdes cor-
respondem a valores de distincia elevados que correspondem ao solo e a outros objetos também
sem significado. Por isso, existird uma fase no algoritmo de processamento onde essas zonas sdao
eliminadas.

Como o referencial do mundo foi escolhido de forma ao plano xOy ficar coincidente com a
chapa, fica assim simples definir a 4rea de trabalho neste plano. Para isso, basta definir os valores
minimos e maximos que x e y podem tomar, escolhendo-os de acordo com as dimensdes da chapa.

Assim, em fun¢do da origem do referencial dd-se um valor maximo ao eixo x e y equivalente
a Im. Para além disso, sabemos que para evitar mais valores sem significado, podemos restringir
o valor minimo para o eixo z do referencial mundo, pois a altura entre o fundo do suporte e o topo
dos tridngulos é conhecida e vale 10cm. Assim sendo, em teoria, nunca deveriam ser retornados
pelo Kinect valores inferiores a —0,010. No entanto, mesmo com a tentativa de minimizar o erro
com recurso a mediana, isso acontece ainda que muito esporadicamente. Tipicamente, cerca de 5
pontos apresentam valores fora dos limites considerados.

Assim sendo, temos a drea de trabalho delimitada nos trés eixos do referencial mundo da

seguinte forma:

o x€[0; 1,05]
e yc[0; 1,05]
o 2€[-0,1; 1,33)

Os resultados das restrigdes em cada eixo podem ser vistos na figura 5.4(a). O eixo dos z
apresenta agora valores numa gama muito mais pequena, facilitando a compressdo dos dados. A
figura 5.4(b) representa apenas a projecdo em xOy do mapeamento 3D. Nesta figura consegue-se

ja tirar algumas conclusdes, nomeadamente:

1. A 4rea de interesse estd delimitada a drea da chapa e as posi¢des que ndo lhe pertencem sdo
mapeadas com o valor minimo de z, apresentando, por isso, cor azul escura;

2. Zonas da imagem que apresentem cor azulada indicam que o dispositivo vé o fundo do
suporte, demonstrado uma situacdo de inexisténcia de peca nessa regiao;

3. Zonas daimagem que apresentam variagdo uniforme de cor remetem para situagdes de pecas
inclinadas;

4. A chapa nio é mapeada de forma perfeitamente plana, pois a parte central da mesma apre-

senta uma cor mais quente, o que € indicador de convexidade.
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A delimitacdo enunciada no ponto 1 foi conseguida estabelecendo os limites para x, y e z
anteriormente apresentados. A convexidade da chapa mencionada no ponto 4 estd de acordo com
os resultados apresentados na subsec¢do 4.2.6. O Kinect estd a um altura préxima do 1,30m
que se enquadra na gama de funcionamento onde a convexidade se evidencia. Para além disso a
configuracdo matriz de madeira mais chapa assenta numa banca de suporte, que ocupa apenas uma
pequena area central daquela configuracdo. Com o peso da chapa a madeira cede um pouco nos

cantos, contribuindo assim para o aumento da convexidade.

5.2.2 Processamento

Nesta fase tém-se apenas informacao referente ao que se encontra na drea da chapa. Agora,
recorrendo a processamento de imagem, é necessdrio extrair as pecas inclinadas para ser possivel

classificd-las em func¢do da sua inclinacao.

5.2.2.1 Remocio de Valores Ambiguos

A projecdo representada na figura 5.4(b) apresenta valores mapeados a cor azul que se aproxi-
mam muito do valor minimo de z. Estes valores confundem-se entre posi¢des da pega ou do fundo
do suporte. De forma a obter apenas dados relevantes para a identificagdo das pecas, é conveniente

remové-los, incluindo no conjunto dos inliers valores que se referem apenas a material da chapa.

Isto € conseguido dividindo o processamento em duas etapas: primeiro, convertendo a imagem
de projecdo para escala de cinzentos; e em segundo, aplicando-lhe uma binariza¢do. O valor de
threshold usado na segunda etapa controla o que se quer classificar como inlier. Os resultados
obtidos, figura 5.4(c), foram conseguidos escolhendo para valor de threshold o valor resultante
da aplicacdo do método de Otsu - que calcula o valor 6timo baseado na forma do histograma da
imagem.

A imagem resultante da binarizacdo, figura 5.4(d), funciona como uma imagem classifica-
dora para os pontos presentes na projecdo original: os valores a branco representam a posi¢ao
dos inliers; os valores a preto representam a posi¢do dos outliers. A aplicacdo dessa mdscara
na projecdo 5.4(b), resulta na imagem 5.4(e). Por comparacio dessas figuras verifica-se que foi
eliminada a ambiguidade na gama do azul, representativa de valores muito préximos do limite
minimo admitido para profundidade no referencial mundo. Posteriormente os resultados classi-
ficados como inliers foram reprojetados em 3D, onde as alteragdes induzidas pelo algoritmo sio

menos evidentes, figura 5.4(f).

A figura 5.4 no seu todo representa o processo sequencial de transformacdes na obtengdo de
uma imagem tridimensional que contém apenas dados fidveis. A imagem final deste processo serve
agora como base para a extragdo das zonas referentes a pecgas e sua consequente classificagdo, em

funcdo da inclinag@o das mesmas.
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(c) Original em escala de cinzentos (d) Original binarizado

(e) Projecdo corrigida (f) Representagdo 3D corrigida

Figura 5.4: Representacdo do resultado das diferentes fase do algoritmo na remocao de outliers

5.2.2.2 Modelo da Nao-Linearidade do Plano

Como foi ja enunciado neste capitulo, o mapeamento em profundidade da chapa ndo € feito
como um plano perfeito, devido a carateristicas intrinsecas do sistema de visdo, e também as con-
dicdes do meio fisico onde a mesma se encontra apoiada. Desta forma, foi necessdrio arranjar
um modelo da sua superficie, de modo a ser possivel identificar as pegas recortadas e que estio

inclinadas. O principio de funcionamento centra-se em achar o plano correspondente a profundi-
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dade zero da chapa, isto €, onde todas as pegas estariam no caso de nenhuma delas inclinar apds
o corte. Assim sendo, as pecas recortadas que ndo se encontram inclinadas nao sdo identificadas
pelo algoritmo, pois como se estd apenas a usar informagao de profundidade, estas confundem-se

com o plano total da chapa.

Com este pressuposto, aproxima-se esta nao linearidade no mapeamento da chapa por meio de
circulos concéntricos de raio progressivamente maior. Com isto criam-se diversas zonas delimita-
das pela diferenca da 4rea de circulos consecutivos, figura 5.5(a). A imagem resultante funciona
como uma madscara que, quando aplicada a uma determinada imagem, agrupa o conjunto de pixeis
que se encontram na mesma area circular, figura 5.5(b). Depois de sobreposta esta informacao,
é realizado o cédlculo do valor médio de profundidade para cada zona. Neste cdlculo sdo exclui-
dos os valores que representam leituras indeterminadas (coloridos a preto), por forma a evitar

interferéncias de valores de profundidade irreais.

(a) Mascara (b) Méscara aplicada
Figura 5.5: Aproximacao da ndo linearidade da superficie por circulos de diferente raio
A figura 5.6 apresenta os valores de profundidade médios para as diferentes zonas delimitadas

pela méscara. Estes compravam a convexidade do plano, devido ao facto do gréfico representativo

dos valores médios obtidos apresentar uma evolugdo maioritariamente decrescente.
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Zona da mascara circular

Figura 5.6: Resultado com extracdo do plano zero
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Existe no entanto uma subida dos valores referentes as zonas finais, que ndo chegam a cons-
tituir dreas completamente circulares. Este valor estd também de acordo com uma carateristica
intrinseca do Kinect, pois é conhecido que a profundidade nos cantos ndo € calculada com a
mesma precisao.

Esta modelizac¢do do plano da chapa torna o algoritmo adaptativo. Note-se que este pode ser
realizado qualquer que seja a configuracdo da chapa ou da inclinagdo das pecas que a constituem.
Alternativamente, e para obtencdo de resultados mais precisos, este cdlculo por aproximagio pode
ser realizado com um plano sem recortes ou pecas inclinadas. Desta forma, o cdlculo da média
serd mais consistente pelo simples motivo de existirem mais valores disponiveis, ¢ nenhum deles

apresentar inclinacao.

5.2.2.3 Extracao do Plano

Removendo estes valores médios, com um threshold de altura de 0, 5¢m, obtém-se os resulta-
dos representados na figura 5.7. E possivel verificar que com a aplicacdo do método enunciado,
grande parte da imagem fica reduzida a valores que remetem para pecas que apresentam uma

determinada inclinac@o.

(a) Representagdo 3D (b) Projecdo

Figura 5.7: Resultado com extracao do plano zero

Com a projecao da figura 5.7(b) é possivel perceber que existem manchas demasiado pequenas
que ndo necessitam de ser consideradas. Estas podem ser interpretadas como ruido dado que, na
sua maioria, resultam de oscilagdes nas medicdes. Para além disso, posteriormente & realizada a
aproximacdo por um plano dos pontos que pertencem a uma determinada mancha, cujo célculo é
mais preciso para um elevado nimero de pontos. Desta forma, optou-se por ndo considerar aquelas
que sdo constituidas por menos de 150 pixeis no referencial imagem. O resultado deste processo
¢ apresentado na figura 5.8.

De modo a analisar o dngulo de inclinagdo de um conjunto de pontos foi implementado um
algoritmo que aproxima esse mesmo conjunto por um plano. O algoritmo recorre ao cédlculo do

SVD que permite devolver o vetor normal ao plano interpelado. O vetor normal vem normalizado
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(a) Todos os valores (b) Maiores que o tamanho minimo especificado

Figura 5.8: Comparagao das imagens depois da remog¢ao das manchas pequenas

e referente ao sistema de coordenadas do conjunto de pontos submetido ao algoritmo. Desta forma,
para analisar o dngulo de inclinagdo calcula-se diretamente o 4ngulo entre esse vetor normal e o
versor do referencial mundo. Esse mesmo vetor contém também informacao sobre a dire¢do, no
plano da chapa, da direcdo de inclinagdo. Para isso, basta analisar as componentes x e y do vetor
que funcionam como a proje¢do no plano xOy (coincidente com a chapa). Com isto, consegue-se
obter toda a informacdo necessaria acerca da inclinacdo de determinada pega recortada: angulo
e dire¢do da inclinacdo. O conjunto desta informagdo, em associagdo a um modelo de decisdo,

permite inferir sobre a possibilidade da pega ser retirada por um robo, por exemplo.

5.2.3 Resultados

Até aqui foi apresentada toda a sequéncia de processamento referente a uma tnica configura-

¢a0 da chapa. De modo a comprovar a consisténcia do algoritmo foi realizado um novo teste:

e as pecas foram colocadas na posicao normal (perfeitamente alinhadas) e deixadas cair no-
vamente ao acaso, movendo ligeiramente a chapa para que estas nao ficassem na mesma
posicdo que o teste anterior;

e 0 Kinect foi mudado de posicdo e orientacdo, para ser necessdria uma nova calibracdo do

referencial mundo.

Na figura 5.9 sdo apresentados os resultados do algoritmo para as duas situacdes, onde a dife-
rente orientacdo das pegas pode ser constatada comparando as figuras 5.9(a) e 5.9(b).

De forma a apresentar os dados de diferentes formas sdo apresentados dois casos de mapea-
mento: um fixo em que cada cor corresponde a uma gama especificada, figuras 5.9(c) e 5.9(d); e
outro em que a cor € mapeada em funcdo de uma gama de valores que depende da diferenca entre
a inclina¢do méxima e minima, figuras 5.9(e) e 5.9(f). Por fim, € apresentada numa s6 imagem a
informacdo acerca da magnitude e dire¢do da inclinagdo com recurso a semi-retas de cor verme-
lha, que t€m inicio no centréide da mancha. O tamanho da semi-reta é proporcional 2 magnitude

e a sua orientacgao reflete a direc@o de inclinacdo no plano da chapa, figuras 5.9(g) e 5.9(h).
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(c) Mapeamento com valores fixos

(e) Mapeamento dependente da gama (f) Mapeamento dependente da gama

(g) Representacdo da magnitude e direcao (h) Representagdo da magnitude e diregao

Figura 5.9: Resultados finais obtidos em dois testes separados na vertical: um teste ilustrado nas
imagens do lado esquerdo; o outro nas imagens do lado direito
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Analisando as figuras 5.9(a) e 5.9(b), verifica-se que os dois casos apresentam pegas com
inclinagdo idéntica. No entanto, a informagdo apresentada nas restantes figuras comprova que
o algoritmo é capaz de medir essas pequenas diferencas. Isto permite concluir que o mesmo é
sensivel a pequenas variacdes do meio.

Ainda comparando os dois casos nota-se que existem situacdes que ocorrem recorrentemente,

nomeadamente:

1. Manchas que nio representam pecgas;
2. Manchas distintas que representam a mesma pega;

3. Manchas que representam a mesma pega, mas com angulo e/ou direcdo diferentes.

A situag@o 1 ocorre especialmente nos cantos da imagem. Independentemente da zona de
drea de trabalho, isto acontece devido ao threshold escolhido ndo incluir o desvio padrdao das
medi¢des efetuadas em algumas zonas da aproximacgdo por dreas circulares. Isto surge também
como consequéncia de se escolher o mais pequeno valor possivel para threshold, de forma a ndo
remover informag@o importante para a posterior aproximagdo por um plano. Por outro lado, a
inexisténcia de peca numa determinada zona, em que o suporte de tridngulos fique visivel, induz
em erro o algoritmo. Recorde-se que o nimero deste tipo de ocorréncias é minimizado na altura
de binarizacdo da imagem de projecdo dos inliers, para elimina¢do de ambiguidades na zona de
profundidade minima admitida.

O ponto 2 é explicado pela remog¢do do plano de referéncia (profundidade zero) que também
elimina pontos correspondentes a pecas. Na maioria dos casos, estas diferentes manchas apresen-
tam resultados de magnitude e orientacdo de inclinacdo muito préximos, o que € indicador de se
tratar da mesma peca.

No entanto, como enunciado no ponto 3, ocorrem algumas excecdes. Existem, de facto, algu-
mas situagdes em que o resultado difere um pouco para manchas representativas da mesma pega.
Estas situacdes sdo mais frequentes se as manchas forem pequenas ou representarem pecas muito
inclinadas. A primeira situagdo explica-se pela menor eficiéncia do algoritmo de aproximagéo por
um plano, e a segunda por dificuldades na leitura por parte do Kinect.

Para enquadrar os resultados com a realidade, foram realizadas medi¢des para o segundo caso
de teste (grupo de imagens do lado direito da figura 5.9) com recurso a um aristo. Note-se que o
aristo mede apenas num eixo, pelo que sdo apresentados apenas os resultados onde foi possivel
calcular o angulo de inclinacdo com recurso a este aparelho. Por outro lado, torna-se complicado
medir situacdes em que as pecgas estdo inclinadas e abaixo do plano da chapa, onde o aristo ndo
consegue entrar. Desta forma, a titulo de exemplo foram realizadas duas medi¢des nas pecas
assinaladas na figura 5.10, cujos resultados sdo apresentados na tabela 5.2.

Estes resultados demonstram as situacdes recorrentes apontadas anteriormente. A peca 1 apre-
senta uma menor consisténcia nos resultados da inclinagdo. Por outro lado, verifica-se que para
as pecas 2, 3 e 4 os valores calculados estdo muito préximos da inclina¢do medida, para todas as

manchas representativas da mesma peca.
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(a) Imagem original RGB (b) Imagem resultante do algoritmo

Figura 5.10: Comparacao das imagens depois da remo¢do das manchas pequenas

Peca 1 2 3 4

Medido 29 23 52 19

Aplicagdio | 33,93 | 18,19 | 24,15 [ 22,48 | 20,11 | 57,01 | 51,42 | 4746 | 47,15 | 17,14

Tabela 5.2: Inclinacdo medida e calculada nos casos assinalados (valores em graus)

Até aqui o agrupamento das manchas referentes a cada peca tem sido feito visualmente, isto
é, cruzando a imagem RGB representativa do meio com as imagens resultantes do algoritmo.
Evidentemente, é importante que este tipo de cruzamento seja feito de modo automético sem
intervencdo humana. Na seccdo 6.2 € apresentada uma solucdo de implementacdo que vai de

encontro as carateristicas deste tipo de trabalho.
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Capitulo 6

Conclusao

Este capitulo sumariza as principais conclusdes obtidas e, por fim, € feito um levantamento de

possiveis trabalhos futuros no dmbito deste e outros projetos relacionados.

6.1 Comentarios ao Trabalho Realizado

O Microsoft Kinect é cada vez mais usado em projetos de visdo computacional. Os testes
realizados permitiram perceber a dindmica de funcionamento do dispositivo. Para além disso,
consolidou-se o conhecimento teérico do modo de funcionamento dos dispositivos da PrimeSense.
A confianca aumenta quando se conhece o que o dispositivo é capaz de fazer e tentou-se tirar o
maximo proveito das suas carateristicas. Esta andlise a sua performance incrementa o conheci-
mento das suas possibilidades face a outros dispositivos concorrentes mais conhecidos e usados

até a data.

Os sistemas baseados em visdo tém muitas carateristicas em comum que necessitam de serem
simplificadas, para que o tempo perdido nesse tipo de pré-processamento seja 0 menor possivel.
A aplicacio desenvolvida em Lazarus serve para isso mesmo. E a base para todos os projetos que
recorram ao Kinect, e em teoria a outras tecnologias da PrimeSense. Funcionalidades importantes
como a remogdo de distor¢@o e calibracido foram testadas e os resultados foram muito positivos.
Isto ficou comprovado com o uso da aplicag¢do do inicio ao fim do processamento sem intervencao
de aplicacdes externas. Com isto conclui-se que a aplicacdo é auténoma para o efeito que foi

implementada.

No contexto do problema em concreto a resolver constatou-se que a combinagdo do software
e hardware utilizado devolve resultados muito proximos da realidade, com o correto cdlculo da
magnitude e orientacdo das pecas que apresentam inclinagdo. Fica apenas em falta o teste do con-
junto do sistema implementado em ambiente industrial. No entanto, as solucdes apresentadas sdo
moldéveis ao ponto daquela combinagdo funcionar em meios mais exigentes, quando comparados

com o de laboratério.
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6.2 Trabalho Futuro

Como desenvolvimento futuro seria interessante juntar todo o processamento de imagem a
aplicacdo desenvolvida em Lazarus. A adi¢cdo do algoritmo de processamento de imagem deve,
no entanto, ser feito de forma modular, de modo a que a sua alteracdo ou remocéo nio afete as
funcionalidades base. Assim, a aplicacdo manteria a sua principal funcio mas com uma extensao
para um determinado problema.

Mais direcionado para o objetivo deste projeto, seria muito ttil recorrer aos ficheiros DXF
utilizados nas maquinas de corte a laser, que indicam onde sdo realizados os cortes. A utiliza¢do
desta mesma informacdo por parte da aplicacdo facilitaria 0 mapeamento das pecas de determi-
nada configuragdo da chapa. Assim, a componente de processamento de imagem seria mais leve,
sem decremento da precisdo. Alids, o mais provével seria um aumento de qualidade no célculo
da posicdo de determinada pecga, dado que neste tipo de ficheiros consta toda a informagdo geo-
métrica da mesma. Numa situagdo deste tipo, bastaria mapear as posi¢des do ficheiro DXF com
as coordenadas mundo da imagem de profundidade processada pela aplicacdo. Depois, seria evi-
dente se, numa determinada posi¢do, existe ou ndo uma pe¢a. Em caso afirmativo, recorrer-se-ia
aos resultados do algoritmo para inferir sobre a sua inclina¢do, de forma a ser posteriormente re-
colhida por um rob0. A inclusdo da informagao dos ficheiros DXF permitem um cruzamento entre
a realidade e as manchas resultantes do algoritmo, conferindo a aplicacdo final a componente de
decis@o automdtica mencionada no capitulo anterior.

E sabido que o ambiente industrial deste tipo de maquinas é exigente. Para além disso, as
aplicacOes funcionam ininterruptamente, durante longas horas. Estas carateristicas teriam de ser
tidas em conta na altura de optar pelo Kinect como soluc¢do de visdo computacional. Neste caso,
seria conveniente alterar a sua estrutura externa de forma a tornd-lo mais robusto. Por exemplo,
acrescentando uma componente de ventilagdo ou protecdo para as lentes. Nesta ltima opc¢ao,
o papel da calibracdo é mais um vez fundamental, pois as suas carateristicas 6ticas mudariam

consideravelmente quando comparadas com os valores standard.
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