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RESUMO

Este trabalho propde uma solugédo para determinacdo automética tanrac&o rigida
3D que alinha um modelo geométrico previamente conhecido com um modelo dbserva
partir de imagens, atentando para precisdo, robustez e custo complt#ciabhardagem
proposta contorna diversas dificuldades de métodos similares desuittiseratura. E
assumida pela solugcéo a existéncia de uma fase de prepafflpde da representacdo da
geometria conhecida e de uma faseline de reconhecimento onde imagens sédo adquiridas
por um par estéreo de cameras com orientacao relativa conhecsiduclio proposta se
fundamenta no estabelecimento de correspondéncias imagem-modelo @ doarti
reconhecimento de regides planares e na determinacdo de invagati@eso modelo
conhecido e 0 modelo reconstruido com base no par de imagens estéegc#o rda
complexidade do algoritmo de reconhecimento foi considerada como priadtpab para
determinacdo do conjunto de invariantes utilizados. A determinacdo daspomidéncias
entre as feicbes do modelo conhecido e as feicdes do modelo reconstedtivaéa através
do estabelecimento de um consenso por votagdo quanto a compatibilidade despesic
orientacdes relativas de pares de feicdes. A consolidacdo do alimtbanfeita com base nas
multiplas fei¢cdes identificadas a partir do processo de votacdo. @oma adicional de
reducdo do custo computacional, um processo de indexacdoagioing é utilizado para
representacdo do conhecimento do modelo necessario para a implemedatacdcesso de
votacdo. A robustez da abordagem quanto aos efeitos de oclusdo, movimento, abrupt
variacdes de iluminacao e distracdo é discutida. A viabilidade da faapwserificada atraves

de experimentos com imagens de uma cena fisica.

Palavras-chave:Reconhecimento de Objetos, Visdo Estéreo, Feicdes Regionais,itesria
Estimacéo de Pose, Correspondéncia, Processamento de Imagens.



ABSTRACT

This thesis proposes a solution to automatic determination of éBigtchnsformation that
aligns a previously known geometric model to a model observed fromegnatiowing for
accuracy, robustness and low computational cost. The proposed approach aveids se
difficulties present in similar methods reported in the litemtdhe solution assumes the
existence of awnff-line preparation phase of the geometry representation and-kne phase
where images are acquired by a stereo pair of cameras witmkmbative orientation. The
solution is based on the establishment of image-model correspondeweesragognized
planar regions and on measured invariants between the known model and tHe mode
reconstructed from stereo. Complexity reduction for the recognitgoritdm was taken as
the main criterion for the selection of the invariants. The detetion of correspondences
between features from the known model and features from the rectedtrmodel is
achieved through the establishment of a consensus by voting regardicatpatibility of
relative position and orientation of feature pairs. Camera pose atatgmii is obtained based
on multiple identified features from the voting process. The approachtmebssconsidering
the effects of occlusion, abrupt motion, lighting variations and digiract discussed. The

viability of the proposal is verified by experiments with images from a physteale.
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

1.1 O problema de alinhamento

Alinhamento € a determinagdo da transformacao queé se pode relacionar e converter
medidas entre dois sistemas de referéncias. Umesgpsezial de alinhamento é o alinhamento
visual, onde a transformacéo considerada ocorre estreferenciais de objeto e de camera.
Da relacédo entre esses sistemas de referénciadiéepeformacdo da imagem do objeto na

camera.

O termo “alinhamento baseado em visdo” se refééerdca utilizada para alinhamento que
se baseia em informacdes adquiridas através degsamento e da analise de imagens. O
alinhamento visual pode ser ou ndo baseado em ds&onesma forma que o alinhamento

baseado em visado pode ter finalidades diversas.

O problema da determinacdo do alinhamento automédb@seado em imagens de
intensidade, que é o objetivo desta tese, se erajudproblema mais geral de visdo por
computador. Visdo é um processo complexo que darimagens e realiza medicdes diretas e
indiretas, bem como interpretacdo e inferéncia igeifcados. Visdo Computacional é a
disciplina que trata desse processo quando realadum computador.

Imagens de intensidade s&o conjuntos de medidastelesidade luminosa sobre uma
superficie. Sem perda de generalidade, considezaam®stras pontuais (pixels) espacadas

regularmente sobre um suporte retangular definmares uma superficie plana. Além do
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referencial do objeto e do referencial da camara,s§io sistemas de referéncia do espaco 3D,
deve ser considerado também o referencial 2D dgamaA relacao entre o referencial 2D da
imagem e o referencial 3D da camera é definidaspalodelos de camera, dentre os quais 0
mais comum é o modelo de camera de orificio, cadoéado nesta tese.

A relacdo entre referenciais de camera e de objegpresentada por uma transformacéo
rigida (isométrica), que € composta por uma trgéslae uma rotacdo, com seis graus de
liberdade e representada por seis parametrosagaekentre referenciais de objeto e camera €,
dessa forma, definida por uma medida de posicde, auresponde a representacdo da
translacdo, e por uma medida de orientacdo, quespammde a representacdo da rotagcdo. O
conjunto formado pelas medidas de posicdo e detag@&o € chamado pose. Determinar a
pose relativa entre camera e objeto, ou seja slexHes de posicao e orientacdo é equivalente
a determinar a transformacao entre os referenttarsando como entrada pontos conhecidos
no modelo geométrico da cena e seus pontos con@spi®s numa imagem ou conjunto de
imagens de intensidade obtidas simultaneamenteuporsistema de cameras. Dadas as
correspondéncias em numero suficiente, o probleendeterminar os parametros da pose é
bem conhecido, vide apéndices B e C. Ao invés dediua solucdo baseada em pontos, é
comum, para reduzir a complexidade do processoetiermdinacdo de pontos homologos,
considerar entidades geométricas salientes, chanfeigées, dentre as quais, cantos, bordas e

regides uniformes sdo exemplos tipicos.

1.2 AplicacOes e seus requisitos

O problema de alinhamento automatico esta presentdiversas aplicacbes. Em avangos
tecnologicos recentes nas areas de ambientes balhtva edicdo de video, vigilancia,
monitoramento e navegacdo de veiculos, tem-se ummBnta necessidade de determinar
automaticamente a localizacdo e a orientacdo detasbpo ambiente. Para ambientes de
trabalho, por exemplo, tecnologias que permitenalipar objetos tém sido utilizadas em
projetos inovadores de interface homem-maquinajeefato, o campo de possibilidades
abertas é grande. Ja, para edicdo de videos,@pa@sa orientacdo de objetos no espaco vem
sendo utilizada para acrescentar graficos singti® forma alinhada com as imagens dos

objetos reais. Nas areas de vigilancia e monitongameé importante registrar as trajetorias dos
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movimentos de pessoas ou objetos. Apresentamagua,ste forma breve, a relacdo de trés
exemplos de aplicacdes (navegacao autbnoma, icesrimodernas e realidade aumentada)

com o problema de alinhamento.

No caso da navegagcdo autbnoma de veiculos, usualnem-se um robd dotado de
cameras com um objetivo a cumprir e mecanismosadtalocalizacdo permitem a esse robo
planejar seus movimentos até atingir seu obje@amo no problema de alinhamento visual,
quer-se determinar a pose (auto-localizacdo) cemgecum modelo do ambiente (mapa) com
base nas informacBes extraidas de imagens. E ampertno problema de navegacdo
autdbnoma que nao haja necessidade de intervencasudao. Por exemplo, a capacidade de
recuperar a localizacdo do robd sem dados do pasgaando o robd € ligado numa

localizag&o arbitraria dentro da regidao modeladaspo mapa.

Dentre o escopo das interfaces modernas, destaggeseblema de rastreio deicons
(icones fisicos). icones fisicos s&o objetos médweis cujo estado é monitorado e serve
como entrada de dados para uma aplicacdo. O masteeiicones fisicos enquadra-se no
problema de alinhamento, pois se quer determinapoases dos objetos fisicos que sdo
definidos na fase de projeto de forma que seus lo®d&o previamente conhecidos. Os
requisitos dessa aplicacdo sédo a automaticidades@éa@eve solicitar intervencdo do usuario
na determinacdo de correspondéncias), a robustemwmento abrupto (é importante saber
sempre o0 estado de caghicorn) e obtencdo de resposta num prazo compativel com a

atividade de interacéo.

O terceiro exemplo de aplicacdo € a realidade atad@nMuitos sistemas de realidade
aumentada se fundamentam na capacidade de radisgdays sensores (por exemplo,
cameras) e objetos fisicos para que se possa cananifline imagens do mundo real com
imagens de objetos sintéticos. Novamente, ha d¢énsia com o problema de alinhamento
considerado dado que se quer o alinhamento entnagem adquirida e a imagem sintética,
que pode ser obtido uma vez determinada a pode/aetatre camera e objeto. Os principais
requisitos de sistemas de realidade aumentada sébuatez ao movimento abrupto e a
oclusdo parcial, a reinicializacdo automatica,exigfo e o respeito a restricdes de tempo de
execucdo. Dependendo da aplicacdo, requénrseghputalto e laténcia baixa, pois o olho
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humano é muito sensivel a variacbes e desrespesses requisitos de tempo em um

procediment@n-lineimplica efeitos indesejaveis.

Para criar uma solugdo para o alinhamento automaiticavel as diferentes situacdes
encontradas, procura-se, em geral, atender a megude tempo, robustez e precisdo e

condicdes de flexibilidade, como por exemplo:
* limites dethroughpute laténcia;
* robustez a movimentos abruptos de cameras e desibje
* robustez a variacfes de iluminacao;

* robustez a oclusdo parcial, distratores e imagensctutter, isto €, a presenca de

muitos objetos irrelevantes na imagem ou no casordecena muito complexa;
* independéncia da qualidade da segmentacéao;
e erro pequeno de alinhamento medido em numero @ésBrbre a imagem;
» exclusividade do uso de cameras como sensores;

» possibilidade de incluir no processo de visdo fscdaturais além de fei¢cdes

artificialmente inseridas na cena.

1.3 Abordagens e dificuldades na solugcdao do prolo&a de

alinhamento

O problema de alinhamento baseado em visdo podebsedado de diferentes formas.
Uma dessas formas sédo as abordagens hibridas myéeatentam o sensor éptico com outro
tipo de sensor de forma que um sensor compensandsspfracos do outro e vice-versa. Por
exemplo, um sensor Optico pode corrigir os errasmatados por um Sensor mecanico
inercial. Por sua vez, o sensor inercial ndo aiémitiado por oclusdo ou por variacdes de
iluminacdo, que afetam o sensor 6ptico. Uma aberdague seja baseada no emprego

exclusivo de cameras como sensores para localizég&@bjetos € bastante conveniente por
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muitos motivos, entre eles, a liberacdo da necadsidie acoplamento fisico que existe em
algumas técnicas de localizacao que utilizam ouipos de sensores. Além disso, a precisao
de medida por cameras € comparativamente melhooufues tipos de sensores e a camera
pode ser vista como um dispositivo “passivo” notisende que, apesar de necessitar de um
ambiente iluminado, ndo atua no ambiente emitimciais como por exemplo no caso de um
sonar. Outro motivo importante € que cameras ténoswdo produtos de baixo custo,

popularizadas em produtos de consumo de massa éomocaso recente dos telefones

celulares.

Evidentemente, também existem problemas relacienadampcao por utilizar cdmeras. As
maiores criticas sdo quanto a robustez e ao custgutacional. Técnicas baseadas em
cameras estdo sujeitas aos problemas de camposéie lunitado, oclusdo, amostragem e
dependéncia das fontes de iluminacdo. Quandolsmanticameras para coletar informacéo do
ambiente, é necesséaria a aplicacdo de um conjunttéahicas para analise das imagens
adquiridas. Quanto ao custo computacional, depeiodele quédo automatico € o sistema

projetado, algoritmos iterativos muito pesadosukel e otimizacdo podem ser necessarios.

Para realizar o alinhamento baseado em feicOeaigas de imagens, divide-se o problema
nas seguintes 3 etapas: (1) extracdo da infornmagagiteicbes da imagem; (2) correspondéncia
entre feicdes da imagem e do modelo; (3) estimdgdmse. A dificuldade para automacéo do
processo de alinhamento ndo se encontra efetivamargtapa de estimacdo de pose, mas sim
nas etapas de determinacdo das correspondénciadeqeerta forma, depende do processo de
segmentacao.

A correspondéncia entre feicbes da imagem e do lmammsiste em uma busca num
espaco combinatério de hipoteses, que se torna wcmisplexa sob a presenca de
ambiglUidades. Enumeramos, a seguir, as formasatdam mais comuns ao problema de
estabelecimento de correspondéncias:

* A abordagem por intervencdo do usuario consisteseligitar, sempre que for
necessario, para 0 usuario interativamente maresarcarespondéncias. Essa

abordagem se baseia em que, para o cérebro hunmnproblema de
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correspondéncia é trivial. No entanto, a entrada abdos é problematica por ser
lenta, cansativa e sujeita a erros. Quando se taitagnimagens para marcar ou

tempo restrito, recomenda-se descartar essa aleondag
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« A abordagem por solucdo incremental é muito utlizaprincipalmente em
sistemas com restricbes severas de tempo, comocadooda realidade aumentada
(discutida no item E.3 do apéndice E). Esse tipcaberdagem considera uma
sequéncia de imagens com pouca variacdo e o comdrgo da correspondéncia no
quadro anterior. Assim, essa abordagem produz mefooluco robustos por serem
sensiveis ao movimento abrupto da cameraautier (caso de imagens repletas de
objetos irrelevantes). Além disso, esse tipo deds#yem € incapaz de atuar por si
s6 por necessitar da solugcdo para um quadro infkiautomaticidade e a robustez
ao movimento abrupto sdo caracteristicas muito itaptes. Sistemas atuais de
rastreio apresentam grande dificuldade de inicgép e muitas vezes recaem no
caso do item anterior, requerendo do usuério alestscial para o processo de
rastreio. Abordagens incrementais costumam fallmr casos de movimento
abrupto, havendo necessidade de reinicializacapreegue esses casos ocorrerem.
Um sistema que possa se reinicializar automaticemenocorréncia desses casos €
de grande valia.

* A abordagem por marcacdo considera um ambienteotatd no sentido que
podem ser colocadas marcas nos objetos. Essassnsd@i@aplanejadas de forma a
serem facilmente detectadas e identificadas pstersa de visdo. As aplicacdes
dessa abordagem séo limitadas a esse tipo de dambiencaso de feicbes naturais,
dado que h& necessidade do conhecimento prévio alteloy este deve ser
construido durante uma fase de autoria. A poss#uik de exploracdo de marcas
gue aparecem de forma natural nos ambientes dalcapermite que a abordagem

se apliqgue a um nimero maior de situacoes.

Dividimos as abordagens automaticas do processstdbelecimento de correspondéncias
nos dois seguintes grupos:



A abordagem automéatica por exploracdo combinatddaespagco de possiveis
correspondéncias se apOia, geralmente, em algaridi@dusca, nos quais hipbéteses
de correspondéncias sdo levantadas e testadas. [Espaco cresce
exponencialmente com o numero de feicbes do modelma imagem, sendo
necessarias restricdes ou heuristicas para quebtepra seja tratavel. A restricdo
mais empregada, quando o problema permite, consiatdimitar o espaco de
possibilidades de acordo com o tipo de transformagométrica que mapeia do
espaco do modelo ao espaco da imagem.

A abordagem automatica por exploracdo do espacpodsiveis transformacdes
geomeétricas assume que ha uma forma fixa paransfdaranacdo geométrica
(paramétrica, por exemplo) que relaciona o espamgeto com o espago-imagem.
Hipéteses de transformacdes sdo geradas e é tesmdestas produzem
correspondéncias compativeis entre as feicoes @geim e do modelo. Esse
processo de geracdo e teste pode ter a forma debusta, que acontece nos
métodos de correlacdo, ou de um agrupamento, comoeétodos baseados na
transformada de Hough. Para transformacdes repagsenpor um numero finito de
parametros, essa abordagem tem custo polinomiat. éxemplo, para a
transformacao rigida, representada por seis pamdsnet busca € feita num espaco

de dimensao seis.

E possivel considerar estas duas Gltimas formaetweminacio da correspondéncia como
abordagens por exploracédo do espaco de hipoteses.diferenca notavel entre elas € que o
espaco de transformacfes geométricas (por exem@spaco de parametros que define uma
classe de transformacdes) é continuo enquanto @spago de correspondéncias é discreto.
Na verdade, ha um compromisso entre esses doisgcosspasto que hipoteses de
correspondéncia sdo validadas pela compatibilidade uma transformacédo geométrica. Da
mesma forma, os parametros de uma transformacidoégeca sdo validos apenas se da
transformacdo que representam for possivel geracamjunto de correspondéncias entre as
feicdes. Métodos que utilizam esse fato se beaeficda reducdo de dimensdo do espaco de
hipoteses e de dois conceitos importantes paradoa esses espacos de grande dimenséao:
(1) o conceito de base e (2) o conceito de inveld@n
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Uma base consiste em uma tupla ordenada de tanmaiimo de feicbes do modelo
correspondidas a feicbes da imagem que € suficipata determinar a transformacao
geométrica que mapeia as feicdes do modelo naSeteiga imagem. O tamanho da base
depende do tipo de transformacéo e do tipo dededatados. Com esse conceito em mente,
a busca por correspondéncias se restringe as tplescdes da imagem do tamanho da base,
pois uma vez determinados o0s parametros da tramsf@o geométrica, as demais
correspondéncias entre feicbes do modelo e da mdigam estabelecidas. Para bases de

tamanhob, o nimero de possibilidades para correspondégod °M ), para um total de

M feicbes no modelo & feicdes na imagem.

O outro conceito importante que simplifica a améti® espaco de correspondéncias e do
espaco de transformagfes é a invariancia. Uma medidre tuplas de feicbes é considerada
invariante a determinado tipo de transformacdo @tica se esta medida permanece
constante independentemente dos parametros déotrangdo geométrica que se aplicou as
feicOes da tupla. A invariancia de um atributo énidga para um determinado espaco de
transformacdes. Nota-se que a invariancia € umettonouito Gtil para comparar objetos em

sistemas de referéncia dos quais se desconheareséotmacao que os relaciona.

E possivel construir invariantes considerando gsupmb +1 feicbes do modelo, onde
representa o tamanho da base. Como observadoinesrps b feicdes sdo suficientes para
determinacdo da transformacdo e, consequentenzemigjcacdo da transformacgéo obtida a
feicdo restante produz uma medida invariante ac&ros da transformag¢do. Em outras
palavras, as coordenadas das primeitasfeicbes sdo utilizadas para normalizar as
coordenadas da ultima feicdo. Outros mecanismo®$Ngenericos para construir invariantes
dependem do tipo de transformacao e do tipo dédesqvolvidos.

Como o modelo da cena é previamente conhecido-g®dedlexar os conjuntos det+1
feicdes-modelo utilizando os atributos invariardemo chave numa fasdéf-line. Faz-se isso
para todo possivel arranjo de feicbes-modelo, owlgpaespaco em memoria da ordem

O(M b*l). Durante a fasen-line ap0s extracdo das feicbes da imagem, para uno gleip

b+1 feicbes-imagem computam-se 0s invariantes e kzauti estes para encontrar possiveis

arranjos de feicbes-modelo com os mesmos atribl@esdo o custo computacional para
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determinar os possiveis arranjos da ordé(rH), 0 custo de processamento no pior caso, onde

O(l b+1) arranjos de feigdes-imagem séo testados, @(d:lé*lH). Essa técnica € conhecida

como reconhecimento ou correspondénciahashing

Assim, observa-se do acima exposto que a reducacowigplexidade do processo de
estabelecimento de correspondéncias decorre darmied€do de uma classe de
transformacdes geométricas que modele a variac@ertae um conjunto de atributos a se
extrair das feicbes de forma a reduzir a compleledda determinacédo de correspondéncias

imagem-modelo.

A forma mais natural de modelar o alinhamento ctesia utilizacdo de uma composicao
da transformacédo rigida em 3D com uma transformdedprojecao perspectiva que mapeia
pontos do espaco 3D em pontos de um plano. Entivetpor ser a transformacéo resultante
dessa composicdo uma transformacdo entre espafeenths, torna-se imprépria a
determinacdo de invariantes. Assim, a modelagera @t baseada em casos particulares
dessa transformacado. Dois desses casos partictdéaneshaior importancia: a transformacao
projetiva planar e a transformacéo rigida em 3D.

Uma transformacao projetiva planar € um mapa deoghara plano que modela o efeito da
perspectiva. Para utiliza-la, € assumido que o tobj@presenta forma plana. Essa
transformacao é nado-linear e preserva poucas pogues. Por exemplo, distancias e angulos
sobre o plano ndo sao preservadas e nem as reldedgmralelismo. Além disso, as
propriedades preservadas sdo um tanto complexam €éoco exemplo da razdo cruzada. No
caso de feicbes pontuais, a base que determinaasamglidades os parametros dessa
transformacdo tem tamanhb=4. No caso de curvas e regides, ha deformacéo, pela

perspectiva, dificultando a analise pela forma.

7

Um outro caso particular € a transformacédo rigioa 3D, considerando, para isso, a
transformacao de projecao perspectiva conheciddagse das transformacdes rigidas em 3D
€ capaz de modelar o alinhamento e ndo apresem@&®R0S problemas encontrados com a
transformac&o projetiva planar. E facil obter imaates a essa classe de transformacées por
estas serem lineares e preservarem medidas deathst& de angulos. No caso de feicbes
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pontuais, a base formada considerando essa classardformacdes tem tamanbac= 3.
Assim, o nimero de possibilidades de correspondéricda ordem d@(l M 3). Para feicoes

na forma de coOnicas, a base tem tamanbk@®.

Entretanto, no caso do alinhamento por visdo, ptliaar a transformacao rigida 3D, é
necessario um mecanismo de aquisicéo de coordematiiaensionais dos objetos no sistema
de referéncia de camera, o que a principio ndadé gdalas imagens de intensidade. Porém,
dado que se admite utilizar mais de uma cameragaiyairir imagens da cena, um método de
visdo estéreo pode ser utilizado para reconstmimodelo tridimensional a partir de pares de
imagens de intensidade. Por outro lado, é sabidoagproblema de reconstrucdo estéreo
depende da solucdo de um usualmente dificil prabldendeterminacdo de correspondéncias
entre elementos das imagens direita e esquerda.

Dado que uma abordagem automética de alinhamentovipdo pode ser construida
escolhendo-se adequadamente a classe de transbesma@ classe de feicoes de forma a se
estabelecer um conjunto de invariantes para detag&o de correspondéncias, a escolha pela
transformacéo rigida em 3D ¢ justificavel desde spi@ossa reconstruir as feicbes em 3D.
Além disso, deve-se complementar a abordagem cdungdes para os demais problemas
envolvidos, como a segmentacdo das feicdes, a ichscdas feicOes e a estimacdo
consolidada da pose. Feitas essas consideracoes asbdiversas abordagens e tendo

apresentado os conceitos utilizados para constrdg&mlucdo, passamos a descrever nossa
proposta.

1.4 Proposta e justificativa

O principal objetivo desta tese é a proposta de aloadagem ao problema de alinhamento
automatico onde se procura atender os requisit@s@mados a0 mesmo tempo que se evita
repetir as deficiéncias das abordagens relacionaalatem 1.3. Nossa proposta consiste em
considerar, como fonte de informacéo para o ali®mo) feicdes regionais, obtidas por um
sistema binocular de aquisicdo de imagens comtaga@a relativa entre cameras conhecida.
Para a abordagem por nés proposta, € suposto tiesomento de estados anteriores 0 que

confere a abordagem um carater global, em contigimas abordagens incrementais locais.
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A combinagcdo do uso de visdo estéreo e feicOesnagi, na forma que propomos, é

sinergistica por apresentar as seguintes vantagens:

+ correspondéncia imagem-modelo simplificada

A consideracdo de uma etapa de reconstrucdo 3Ditparas utilizar a transformacéo
rigida como modelo da variacdo da cena sob movorggtcamera ou de objetos rigidos. Os
parametros da transformacéo rigida sdo diretanmelaeionados aos 6 graus de liberdade da
pose. A adoc¢ao da transformacao rigida permiteéam#escolha de invariantes mais simples
resultando em bases de tamanho menor e em algsriteomenor complexidade para

determinacéo de correspondéncias.

Dado que a informacgédo devida a cada feicdo regiesialbelece pelo menos 5 graus de
liberdade da pose, sdo consideradas bases de tarhan®, de forma que a estimacdo de
pose € mais simples do que no caso de pontos e g@decalizada com a partir de 2
correspondéncias. Uma consequéncia adicional é gueimero de hipbdteses de

correspondéncias é reduzida p@@°mM? . )

Invariantes podem ser determinados para conjun®s2 dfeicbes, o0 que reduz a

complexidade em tempo de processamento e espacanemoéria do algoritmo de

correspondéncia, que passa a ter como limite sm;ﬁ(l 2H) para tempo de processamento e

O(M 2) para espago em memoria.

+ correspondéncia estéreo simplificada

Para a determinacdo de correspondéncias entreegetd@s imagens direita e esquerda de
um par estéreo, pode-se lancar mao da restricjoolapi que garante que para um
determinado ponto da imagem direita, o ponto cpardente da imagem esquerda pertence a
uma reta (reta epipolar) que pode ser determinagart& das coordenadas do ponto da
imagem direita se for conhecida a orientacdo w@atntre as cameras. Um problema surge
devido a imprecises das coordenadas dos pontas sobmagem e dos parametros que
representam a orientacdo relativa, pois um pontadlmgo a outro ponto dado pode nao
pertencer exatamente a reta epipolar estimadao @uoblema é a ambigtidade, pois sem
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informacé&o adicional € impossivel discernir umaespondéncia correta dadas varias feicoes

pontuais sobre a reta epipolar.

Ao contrario da correspondéncia estéreo de feipdatuais, a correspondéncia estéreo de
regides pode ser determinada de forma mais sintplasdo se supde o conhecimento da
orientacao relativa entre cameras. Para um pareestétificado, resulta da restricao epipolar
que dois pontos homologos possuem a mesma ordgnkdabora a retificacdo ndo seja uma
operacdo absolutamente necessaria para a solucgwobtema, simplifica muito o seu
tratamento, ao contrario de como é comumente apesl® sua aplicacdo pode se restringir
aos vértices dos poligonos extraidos das imagensvas de considerar todos pixels da
imagem. Estendendo a idéia para o caso de regibas,regidbes homologas possuem pontos
cujos pares de ordenadgsnaxima e minima sao idénticos. A correspondéndieaézada
casando-se regibes homélogas que apresentem pargalates proximos. Dado que se
consideram restricbes sobre dois atributos ao ideésobre apenas um, como no caso de
pontos, reduz-se o problema de ambiguidade, mesmoondicbes de imprecisao.

+ possibilidade de um tratamento independente da forenda feicao

A determinacdo de correspondéncias e de atributeariantes pode ser feito sem a
necessidade de considerar a forma da regido. Issoreotanto para o problema de
determinacdo de correspondéncias imagem-modeldapana o problema de determinacao
de feicbes homologas no par estéreo de imagensieongs leva as seguintes vantagens

adicionais:

» Evita-se o problema da ambiguidade no caso deag@dm forma simétrica, que
ocorre, por exemplo, para um circulo ou um tridaogduilatero, dos quais nao se
pode determinar a rotacdo no plano de forma unica;

« E possivel estabelecer um procedimento para andiseimagens que tolera
segmentacdo de baixa qualidade visto que uma ajmrddaseada na forma da

regiao exigiria um processo de segmentacdo maladoso;
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* Permite-se a substituicdo do contorno da regido pehtorno do fecho convexo
para representar a feicdo, o que simplifica os ge®ws de reconstru¢do 3D e

descricéo da feicéao por atributos.

+ simplificacdes adicionais decorrentes das condicbadotadas

As hipoteses assumidas permitem implementacdes simiples e eficientes para a

abordagem.

A utilizacdo de um algoritmo dcanlinespara reconstruir o contorno do fecho convexo da
feicdo regional plana é adotada ao invés da retmé@st do contorno da prépria feicéo.
Embora determinada a correspondéncia entre regidespnstrucao das feicbes no espaco 3D
ainda depende do estabelecimento de correspondé@rti®@ pontos da imagem. A
determinacdo dessas correspondéncias entre pontimpdificada considerando que o
contorno do fecho convexo de uma regiao plana érecoma linha reta em no maximo dois
pontos. Sabendo-se a orientacdo relativa das cérsesacorrespondéncia de um ponto da
imagem direita com um ponto da imagem esquerderrdata-se a posicdo de um ponto em
3D e se aplica esse procedimento para todos o®gpaeonsiderados do contorno do fecho

convexo.

A utilizacdo da técnica de correspondéncia lpeshing na qual se cria uma tabela para
indexar as fei¢cdes pelos seus atributos, simplinda mais os algoritmos de determinacdo da
correspondéncia e € aplicavel tanto no caso dandiet;do de correspondéncias estéreo de
feicbes regionais como também na determinacdo deespondéncias entre as feicdes
reconstruidas a partir das imagens e as feicoasdelo conhecido.

A utilizacdo das posi¢cdes dos centréides dos fecbasexos reconstruidos em 3D das
feicOes e das dire¢cbes normais a seus planos cadaas de posicdo e orientacdo extraidas
das feicbes das imagens € bastante simples paasgarbno calculo dos momentos de Hu.
Essas medidas sao utilizadas para o estabelecimemmorrespondéncia entre feicdes-imagem
e feicbes-modelo e para a estimacdo da pose. damtesi & transformacéo rigida sdo obtidos
para pares de feigcbes, como a distancia entrecdntsdides ou o angulo formado pelos planos

de duas feicoes.
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A utilizacdo de um esquema de consenso por votggdi@ determinacdo da
correspondéncia entre feicbes da imagem e feicoenatielo € uma forma adequada para
tratar a informac@o proveniente das varias feigiEectadas e modeladas. Considerando a
multiplicidade de feicbes, ha necessidade de lewarconta as informacfes devidas a cada
feicdo presente para obter um algoritmo de detexgdim das correspondéncias mais robusto.
No esquema de votacdo, de cada combinacdo de &kdaimagem se extraem atributos
invariantes a transformacao rigida e se atribuetnsvas feicbes-modelo compativeis com
essas medidas de feicbes-imagem. Uma vez que lsantemistogramas de votos para cada
feicAo-imagem, esses histogramas sdo analisadesciasdo cada feicdo-imagem aquela
feicdo-modelo com mais votos. Uma medida de quddiddessa correspondéncia também
pode ser obtida na analise do histograma.

A utilizacdo de um método de quadrados minimos poda é uma forma simples para
consolidar uma estimacdo mais precisa e robusfaoda a partir de um nimero maior de
correspondéncias, embora o estabelecimento dassporrdéncias de 2 feicdes-imagem com
as respectivas 2 feicbes-modelo ja seja suficipata se estimar a pose. Na pratica, podem
existir erros nas medidas obtidas das feicbes qderp ter sua influéncia no resultado final
atenuada pela estimagcdo utilizando maior quantidd&emedidas. Apenas um numero
determinado das melhores correspondéncias, dadasysdidas de qualidade, séo utilizadas
para estimacdo de pose. Assim, a auséncia de ugAa fdevido a oclusdo ou a presenca de

ruido na imagem tém menor influéncia no resultaak.f

1.5 Organizacao da tese

Além deste capitulo, a tese conta com 5 outrogutapie 6 apéndices. No capitulo 2, é
revista a literatura a fim de mostrar o posicionatmedo trabalho frente outras solucdes
propostas na literatura. No capitulo 3, sé@o revist® algoritmos e as técnicas utilizadas em
Visdo Computacional para estimacdo de pose, reconémeto e reconstrugdo a partir de
imagens estéreo. No capitulo 4, detalham-se a moepasta e os algoritmos utilizados para
sua implementacdo. No capitulo 5, apresentam-setadoiogia de testes e os resultados
obtidos. No capitulo 6, apresentam-se as concliesassugestdes para extensdes do trabalho.
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Material complementar, relacionado com temas cenatbs na solucédo ou implementacao
da abordagem proposta é apresentado nos apéndac€s @ apéndice A é uma introducéo ao
raciocinio probabilistico utilizado no item 4.4. @péndice B esclarece quanto as
transformacdes geométricas discutidas na teseceeiesalgoritmos para estimacédo da pose a
partir de feicoes pontuais. O apéndice C descreviercha rapida o paradigma RANSAC para
estimacdo robusta. O apéndice D contém uma desceigdpacta do método deshing
geomeétrico. O apéndice E apresenta as questbesaviBgatao autbnoma de veiculos,
interfaces homem-maquina modernas e realidade aadzenomo aplicacdes recentes para o0
alinhamento 3D. O apéndice F mostra resultadosatidagdo dos processos de calibragédo de

cameras e de retificacdo com fins mais ilustrativos
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Capitulo 2 - ABORDAGENS AO PROBLEMA DE
ALINHAMENTO

Queremos neste capitulo contextualizar o trabadabzado revisando solugcbes propostas
para o problemas similares ao aqui tratado e queiste no alinhamento geométrico da
projecdo de um modelo 3D com uma imagem. Abordagareso problema tratado nesta tese
podem utilizar as idéias de reconhecimento de abjpara realizar a correspondéncia entre
feicobes da imagem e feicbes do modelo automatice@mérambém as abordagens ao
problema de rastreio, que consiste em manter asspomdéncias ao longo de uma sequéncia
temporal de imagens, devem ser levadas em corttagie o alinhamento para sequéncias

temporais de imagens de intensidade € um dos noBgi/0S.

2.1 Reconhecimento e rastreio

Muitos dos métodos apresentados na revisdo bikfiogrdo item 2.2 sdo encontrados
como abordagens ao problema de reconhecimento geofibEsse problema difere do
problema de alinhamento pelo fato de que, no casecbnhecimento, tem-se uma base de
dados de modelos de muitos objetos conhecidos desga explicar a imagem através da
determinacdo de uma hipdtese que consiste no poainento de projecdes desses modelos
sobre a imagem. No problema de alinhamento, haaapem modelo ou um namero muito

reduzido de modelos, e o modelo é representad@jpaente na imagem.
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Nas principais aplicacdes do reconhecimento, ésséace analisar um numero grande de
imagens. Assim, nestes casos, as solucbes pam@blermpa de reconhecimento precisam ter
custo computacional reduzido. Conceitos encontradas abordagens ao problema de
reconhecimento, como 0s conceitos de base e inc@ifnencionados no capitulo 1, podem
ser reutilizados para o problema da determinactworaiiica de correspondéncias entre feicoes

da imagem e do modelo.

O outro problema para o qual citamos algumas abgerdano item 2.2 € o rastreio
(tracking). Quando o alinhamento deve ser mantido ao lomganda sequéncia de imagens,
temos um problema de rastreio. As feicOes da imadevem ser perseguidas ao longo da

sequéncia a fim de se manter as correspondéncrageagbes do modelo.

O termo rastreio ndo € preciso, sendo utilizado ¥isdo Computacional como
denominacdo para mais de um problema que envobjigseias de imagens. Dentre esses

problemas, mencionamos os exemplos seguintes.

* Em aplicagdes com um sistema de cameras observandanesma cena onde é
desejado obter a orientacdo relativa entre as e&meerpartir de sequéncias de
imagens, o rastreio € um problema de auto-calibraca

* No caso de rastreio de regides ou contornos corapopto por Blake e Isard
[1998], ha outro tipo de rastreio, em que se desejater identificada ao longo do
tempo uma estrutura presente na sequiéncia de imdgengeral, os contornos sao
perseguidos sobre a imagem considerando movimeatwsrigido em 2D e
desconsiderando a estrutura 3D.

* O rastreio de movimento de cameeggmotiof por fluxo éptico € um outro
possivel caso, veja por exemplo [Horn, 1989]. Neat®, o rastreio corresponde a

estimacéao da trajetoria da camera.

» Rastreio de planos por textura, as vezes chamati@icade regides, considera a
diferenca entre a imagem observada e a texturaetpds com os parametros
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estimados, permitindo corrigir os parametros pases. Este caso de rastreio é
encontrado, por exemplo, em [Hager e Belhumeur8]199

* O rastreio também pode consistir na busca de ugi@orele interesse (ROI). Neste
caso, deve-se perseguir um objeto apenas se @ldoitum retangulo em cada
guadro onde o objeto é visivel.

Se for considerado que ha pouca variagcado entreiadras consecutivos da sequéncia de
imagens, € possivel adotar uma abordagem difetemeciancremental ao rastreio, de forma
que as feicdes no quadro seguinte sejam procusgdaEs em posicdes da imagem proximas
as posicdes que ocupavam no quadro corrente. Rorra&sio, este tipo de abordagem é
considerada local, ndo sendo necessario percomeagem por inteiro a fim de encontrar as

feicOes.

O uso de algoritmos incrementais de rastreio € almoadagem apropriada para resolver os
problemas de tempo, todavia tais algoritmos podemsensiveis aos seguintes fenbmenos.
Em sequéncias de imagens com movimento abruptdgasiteno de rastreio pode prever
erroneamente a posicao futura do objeto rastreamdupindo como efeito variacbes ainda
mais abruptas, o que pode ser chamigo. O movimento abrupto também pode levar a uma
perda da sequéncia do rastreio, devendo-se reloicEBm longas sequéncias de imagens,
algoritmos incrementais podem acumular o erro tastd de cada quadro, podendo haver um
deslocamento notavel entre o objeto real e a eglimale sua localizacdo no final da
sequéncia, este € o problemaddit. Para o caso especifico de imagens, ainda haepnabl
de deteccéo incorreta de feicbes, que pode acondeceluas formas. Feicbes podem ser
totalmente ou parcialmente obstruidas por um objpi@co ou estarem fora do campo de
visdo, ndo sendo identificadas na imagem. As feipielem deixar de ser localizadas também
por variacao da iluminacéo. Além disso, ha o probl@eclutter em imagens muito poluidas
ou cenas muito complexas onde objetos que nao esaontetesse sdo confundidos com os
objetos procurados. Uma forma de atenuar essegmabE a fusdo de dados com outros
sensores, discutida no item 2.2. Outras formas, djseutimos a seguir, sdo 0 rastreio
preditivo através de filtragem e o rastreio global.
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Técnicas de rastreio preditivo séo utilizadas pamaar mais eficiente a analise dos dados
sensoriais em cada quadro, determinando, de foraig comprometida com um modelo da
dindmica da cena, as janelas da imagem para searealbusca por feicdes. Blake e Isard
[1998] perseguem os pontos do contorno de umaaegiamagem considerando as janelas de
busca estimadas conforme um espaco de formas alindmaica associada a deformacao do
contorno. Pode nédo ser necessario buscar feicGe®gm o suporte da imagem, mas apenas
nessas janelas, o que torna o processamento maeaisnif, podendo ser utilizado em
aplicacdes de tempo real. Além de auxiliar a oldterde um melhathroughput a predicéo é
um mecanismo importante para se reduzir o probldankaténcia, sendo possivel se ter um
resultado estimado simultaneamente com a leitusasdnsores. A leitura dos sensores € entédo

utilizada para corrigir o estado atual e predizestado nos quadros seguintes.

O rastreio global analisa a imagem como um todacedepende unicamente de variagcoes,
sendo o principal objetivo resolver o problema deaspondéncia automaticamente. Com
isso, os métodos globais sdo mais robustos, podelatacom problemas ddutter, ocluséo,
variacbes abruptas e variacbes de iluminacdo. Axraro dos meétodos locais, métodos
globais consideram mudltiplas hipoteses para estonaelhor conjunto de correspondéncias
entre feicdes da imagem e do modelo geométrico.

O rastreio por métodos globais também pode seenmental, de forma que a proximidade
do estado anterior influencie a decisdo pelo metimnjunto de correspondéncias. Dessa
forma, é possivel construir um método global déremscom predicédo de estado. E também
possivel desenvolver métodos que sejam um compom@mtre o global e o local,
equilibrando robustez e custo computacional, dendorque o numero de hipéteses
consideradas é limitado pela localidade.

E importante perceber também que o rastreio inam&hé dependente do conhecimento
do estado inicial, de forma que um algoritmo inaatal ndo é capaz de resolver o problema
por si s6, sendo necessaria uma técnica complemdftamplos dessas técnicas sdo as
abordagens semi-automatica com alguma intervengacuaiario, o rastreio hibrido por fuséo

de dados e o rastreio global.
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2.2 Revisao de abordagens

Uma vez discutida a relagcdo entre o alinhamentos eproblemas de rastreio e de
reconhecimento de objetos, passamos a revisdoodpbilica, onde esses problemas séo
freqlientemente mencionados. As abordagens revagiessentadas a seguir, estdo agrupadas
nos seguintes itens: (1) atributos invariantesfgigpes invariantes, (3) aparéncia, (4) espaco
de poses, (5) estimacao e (6) outras abordageahsiniho aproximacao por perspectiva fraca,
marcacao artificial da cena, fusdo de dados sesaio problema de correspondéncia de

formas.

2.2.1 Abordagens por atributos invariantes

Muitas abordagens para o reconhecimento de olgétwbaseadas em medidas invariantes,
isto é, conjuntos de atributos independentes deénmros das transformacgfes entre a
geometria conhecida do objeto e a geometria obdarvAlgumas abordagens utilizam
invariantes, mas nao explicitamente, através davegconstrucdo geomeétrica que resulte em
invariantes, como a transformacéo para um refeabwanodnico definido pela estrutura das
feicdes. Uma vez que se tenham invariantes, unedatale espalhamentbash) € uma forma
de implementar reconhecimento rapido. A tabeladéxada pelos invariantes e preenchida
off-line com os atributos dos modelos dos objetos conh&cida faseon-line um objeto
observado que possua 0 mesmo conjunto de atribletasn objeto conhecido vai colidir na
mesma posicao da tabela. Veja a figura 2-1. Naesseciamente existe uma funcaohdsh
para computar os indices e, como sdo esperadadeslicada célula de uma tabela destas

contém uma lista de itens.

Forsythet al [1991] investigam a teoria de invariantes aplicad reconhecimento de
objetos, introduzindo varios exemplos de invarign#® seguinte definicdo de invariante é

apresentada: um invarianté(p) de uma funcdo f(x,p) sujeito ao grupoly de
transformacdes nas coordenadasé transformado de acordo cohtq) =1(p)h(g), onde
gO0S e h(g) é funcdo apenas dos parametros da transformaaédn sndependente de e

de p. I(p) depende apenas dos parametms Para | (q) =1(p), diz-se del(p) um
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invariante escalar. O termo “invariante escalarfnmdmente é encontrado apenas como

“invariante”.

Um grupo, segundo Forsy#t al.[1991] é uma cole¢cdo de transformacdes que podem s
compostas e invertidas. Grupos modelam adequadanmeowimento rigido e também as

transformacdes projetivas planares.

A

Y
&

A (2) (1) «~ ——

L]
L

_ >
2 = &

Preenchimento

Forma
>ODO

Figura 2-1 - Correspondéncia por tabeldnash.

A tabela foi construida para o conjunto A, considesndo os atributos de forma e preenchimento
como indices. O elemento correspondente a cada etto do conjunto B é obtido através de um
Unico acesso a tabela para os indices definidos @elatributos. Em (1) o objeto hexagonal com
preenchimento cruzado é procurado na tabela e se @mntra a referéncia em (2) para o objeto
correspondente do conjunto A. Em (3), é procurado m objeto triangular com preenchimento

cruzado, mas néo é encontrado na tabela porque n&a elemento correspondente no conjunto A.
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Invariantes a transformacéo projetiva podem sestaoidos a partir de 5 pontos. Uma das
formas de fazé-lo € utilizando 4 pontos para fixan referencial projetivo, sendo as
coordenadas do quinto ponto, transformado pararessereferencial, invariantes [Forsygh
al., 1991].

Outra possivel construcdo € baseada na razédo arugarhzao cruzada € um exemplo
classico e util de invariancia a projecdo. Consssteuma razao entre os comprimentos de
segmentos de retas definidos pelos pontos de ectgis de uma reta com um feixe de retas
como na equacéo (2-1)

o= ACIBD (2-1)
BCIAD

Os pontosA, B,C,D sao definidos na figura 2-2. O valor genédo se altera se substituirmos

esses ponto#\, B,C,D por A,B',C',D’ respectivamente. Seis valores invariantes a [#ojec

perspectiva planar podem ser obtidos permutandissgomes desses pontos e aplicando a
equagao (2-1).

Figura 2-2 — Razao cruzada.
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Apresentamos na figura 2-3 dois exemplos de escquegmasa construcdo de razdes
cruzadas. Mundy [1994] mostra como obter medidaariantes baseadas na razéo cruzada
para 6 pontos nao colineares (figura 2-3a) atrdeéshamado esquema de “borboleta” que é
obtido estendendo os lados opostos do poligonoldéos e determinando a intersec¢cdo com
a reta que passa pelos vértices restantes. R&88][inostra um esquema para 5 pontos
(figura 2-3b).

() (b)

Figura 2-3 — Esquemas para obter invariantes proj@tos a partir de pontos nao

colineares.

Forsythet al. [1991] exploram os invariantes para par de c@namaplanares. Uma forma
de construir invariante para pares de conicas stensim considerar 4 pontos de interseccao
entre as duas conicas e construir uma razdo crugddando um outro ponto de uma das
cbnicas. Outro invariante é também obtido utilizanch outro ponto da outra conica. A razao
cruzada é independente do ponto escolhido da conica

Uma outra forma de construir invariantes para gac@hicas explorada em [Forsghal,
1991] considera a forma algébrica para a conickda porx'cx =0, ondex = [x yl] Tecé
matriz 3x3 simétrica de norma unitaria. Os invariantes sadoslgela equacao (2-2). A
transformagao projetiva de, e c, corresponde a uma transformagao de similaridade de
cl‘lcz, gue preserva 0s autovalores e, consequentemerit@co (soma dos valores da
diagonal).
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I, = tra(;o( c,'c, ) (2-2)
(

l,, =tracgol ¢, 'c, )

As medidas sobre as curvas tém o mesmo valor indepg&emente dos parametros da

transformacao projetiva.

Forsythet al. [1991] apresentam uma solucao para reconhecinadentdjetos 3D baseados
em feicBes na forma de circulos. A partir de pdeesirculos deformados pela perspectiva, 0s
seguintes invariantes sdo medidos: os angulos satre planos em 3D, a razdo do raio do
circulo em relagdo a distancia entre os centrosc@teslos e o vetor unindo o centro dos
circulos. Desse vetor, trés medidas sdo obtidascamprimento e os angulos em relacdo as
normais dos planos do primeiro e do segundo circdDlgprocesso de reconhecimento e
estimacdo de pose segue as etapas de extracdondosios das imagens, encadeamento das
curvas, ajuste de conica (e descarte de curvasdmuese aproximam de conicas), calculo dos
descritores de forma, e determinagéo de correspoieécom o modelo utilizando uma tabela
hash Os autores ainda propdem extensdo para curvabrigigs planas através da

aproximacao por conicas.

Figura 2-4 — Feicdes invariantes projetivas de umeurva.

A e B séo extremidades de um segmento de reta, @ ponto de inflexdo, D é um vértice ou uma

cuspide e F e E séo pontos bitangentes.
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2.2.2 Abordagens por feigOes invariantes

Algumas caracteristicas locais e globais de coatosdo invariantes projetivos (invariantes
a projecao perspectiva planar) e, da mesma forsalemnentos geométricos correspondentes
formam fei¢des invariantes do contorno, que podendstectadas tanto no modelo como na
imagem observada independente da transformacées RE993] discute diversos tipos de
feicdes do contorno que podem ser detectadas o fimvariante a transformacéo projetiva
planar (figura 2-4). Segmentos do contorno de durganula podem ter seu inicio e fim
detectados. Pontos isolados sem curvatura sdo spatieoinflexdo, essa propriedade é
invariante a transformacéo projetiva, uma vez qperto transformado é também um ponto
de inflexdo na curva transformada. Vértices e despipontos em que néo se define a direcao
tangente a curva sdo também detectaveis e man@prpriedades. Pontos em que a curva
se “desprende” de seu fecho convexo sdo chamadhwgspoitangentes. O fecho convexo de
uma regido transformada por projecao perspect&aaplequivale a transformacao projetiva
do fecho convexo da regido original. Assim, essa#gs sdo preservados. Existem outras
variagcdes de pontos bitangentes segundo Reiss][@883odem ser vistas na figura 2-5.

Figura 2-5 — Variacdes de pontos bitangentes.

Na figura se observam pontos bitangentes externo4{exno, interno-interno e externo-interno como
discutido em [Reiss, 1993].
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Rothwell et al[1995] propdem a construcdo de uma funcédo dedndjce, a partir de um
conjunto de feicbes da imagem, retorna o indice @arfeicdo do modelo que melhor
corresponde a cada feicAo da imagem. Essa funcée sker construida invariante a
transformacao. A obtencdo de invariantes propostaRmthwell et al[1995] considera a
transformacdo para um referencial canodnico. Asssen, algumas feicbes formam um
referencial, medidas sobre as demais feicbes tmanatlas para esse referencial s&o
invariantes a transformacdo. A fim de determinar conjunto de atributos para curvas
planares que possam ser mapeados sobre um ref¢dnico, foram considerados pontos
bitangentes e pontos dentro da concavidade quetas@entes a retas que partem dos
bitangentes (figura 2-6). Uma vez obtidas as medidaariantes para curvas do modelo, a
funcao de indice é construida através do treinardentuim discriminador linear.

D -

Figura 2-6 — Normalizagéo de uma concavidade.

Os pontos A e D sao bitangentes e os pontos B edd intersec¢bes da curva com retas tangentes
passando por A e D respectivamente. Os pontos A, 8 D da curva sdo mapeados para um
referencial candnico (a direita) de forma que as @vdenadas do ponto C mapeado constituem

medidas invariantes a transformacéo projetiva.

As técnicas baseadas em invariantes e feicbedantes tém bastante sucesso desde que se
possam extrair das feicfes a informacao espegifica a construcdo de invariantes ao grupo

de transformacgdes considerado.

2.2.3 Abordagens por aparéncia

Métodos baseados em aparéncia utilizam as inforesadé vizinhanca dos pixels para

comparar a imagem observada com o modelo. Em giraé-se partir de um conjunto de
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vistas do objeto procurado para se construir 0 odes correspondéncias estabelecidas
podem conter mais informacdo que uma corresporal@éntie feicdes pontuais € o0 numero de
feicOes extraido pode ser superior ao caso detdeteae cantos.

Lowe [1999] propde as chaves SIFScdle-invariant feature transfofngue s&o vetores
caracteristicos de localidades da imagem, que pa#ndetectados de modo invariante as
transformacdes de translacdo, escala e rotaca@jagdes de iluminacéo e as transformacdes
afim e projetiva. As chaves SIFT sao consideradalbones do que detectores de cantos uma
vez que contém um numero maior de informacdes eobtencdo considera a escala da
imagem. As chaves SIFT sdo construidas num proakssoulti-escala, tirando proveito do
processo da construcdo da piramide com variasassdal imagem. Na construcdo de cada
novo nivel da piramide € aplicada uma filtragem aam ndcleo gaussiano. Para obter as
chaves SIFT, faz-se a diferenca entre cada dogsnfiltrados consecutivos e localizam-se os
méaximos e minimos locais considerand®3 pixels. Assim, sdo obtidas as posi¢cdes das
chaves SIFT e suas escalas, outros atributos séerdacdo e a magnitude do gradiente, que
sdo computadas localmente por diferencas de pixels.

A discriminacdo das chaves pode ser realizadamu@xacdo. Lowe [1999] considera a
indexacgéo pok-d treeou pelo espago de Hough utilizando uma tabakhcom as seguintes
dimensfes:x, y, angulo, escala (para transformacfes de simildg)daDevido a alta
dimensionalidade, é necesséario recorrer a métoelasdéxacdo baseado dwu trees[Beis e
Lowe, 1997] ou entdo alargar o tamanho de caddacdéutabeldnash E considerado também
que a insercdo na tabelteash ndo deve ser pontual, mas deve se espalhar péliagasc

vizinhas, o que é um complicador no caso de dinenstis altas.

Outros problemas sdo o numero excessivo de chawespgdem resultar de algumas
imagens e a dificuldade com imagens muito deforsngoida projecdo perspectiva. Esses
problemas séo tratados pelo SIFT estéreo, quehidasa eliminacdo de chaves quando néo

houver consenso entre as vistaseSal.[2002] consideram um sistema trinocular de cameras

Se et al. [2002] aplicam as chaves SIFT estéreo ao probleenamavegacéo robotica,

considerando apenas 3 graus de liberdade do xph& &. Além disso, dados de odometria
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do robd séo utilizados para simplificar a corresi@mtia das chaves. Dois métodos de
determinacdo da correspondéncia séo consideraaiosaseado em acumulacao no espaco de
Hough e outro baseado em estimacgao utilizando admana RANSAC rfandom sample
consensugFischler e Bolles, 1981]).

No método baseado em espacos de Hough, para qaotadei de correspondéncia entre
uma chave SIFT da imagem e uma marca SIFT do modeisumulado um voto em cada
célula que represente uma pose compativel. Comoséntarrespondéncia nao € suficiente
para determinar a pose, faz-se entdo uma votageatda selecdo das células mais votadas e
a medida da pose é refinada por quadrados miniomssderando poda.

O método baseado no RANSAC consiste em, a cadacder selecionar 2
correspondéncias aleatorias, determinar o alinhebmanpartir delas e testar as demais
correspondéncias quanto a compatibilidade comasgeamento. Para o melhor alinhamento
obtido (isto é, a hipdtese com mais suporte), ae$e@ a medida da pose utilizando quadrados

minimos.

Em [Seet al. 2001], os autores relatam obter a localizagdoodé em 2,5 segundos num
processador Pentium de 700MHZ. Eles justificam quemétodo sé € aplicado
esporadicamente para localizacdo global inicial ue ge deve proceder com correcao
incremental rapida. Em [Set al, 2002] além da técnica baseada em Hough, é também
avaliada a técnica baseada no paradigma RANSACa Rés graus de liberdade séao
reportados resultados de 0.725 segundos para odond@@seado em Hough e de 0.021
segundos a 0.296 segundos para o método basea®RANRSBAC dependendo do nivel de

contaminacgao das amostras.

Uenohara e Kanade [1995] propdem um meétodo deeragticremental em que pontos
caracteristicos sao detectados pela aparéncia,iatpartir do reconhecimento pela analise de
suas vizinhangas na imagem do objeto. Devem sdrecatas imagens de diversas vistas do
objeto e sob diferentes condicdes de iluminacéo.cohstrucdo do modelo para o
reconhecimento € feita por um método de auto-espa@riacdes das imagens das feicdes sdo

representadas como combinacdes lineares de aw@syeho caso chamados auto-imagens.
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Através de correlacdes efetuadas em paralelo pocegsadores de sinais (DSP), essa
representacdo paramétrica pode ser determinadarg@gi@s da imagem, encontrando as
feicOes de forma robusta.

Uenohara e Kanade [1995] consideram apenas o casemental para execugdo em
tempo-real com o objetivo de sobrepor imagenstgaga imagens reais de forma alinhada.
Para iniciar o rastreio, 0 usuario deve posicidngerativamente o objeto ou a camera de
forma que a imagem emire-framesobreposta a imagem da camera esteja bem préxma d
geometria do objeto e o algoritmo incremental derego tenha condicOes de efetuar a
primeira corre¢cdo da pose, que é feita com um itdgorde otimizagdo, mais lento que o
algoritmo utilizado na fase de rastreio. Isto raval necessidade de métodos globais de
alinhamento eficientes.

Outro exemplo de rastreio incremental baseado earéapia € encontrado em [Hager e
Belhumeur, 1998], onde uma imagem é rastreada aierndinacdo de pose utilizando um
padrédo de caracteristicas locais da superficie gadama amostragem de pixels. O algoritmo
de Hager e Belhumeur permite modelar a deformaeasugerficie de forma paramétrica e
corrigi-la ao longo de uma sequéncia de imagensay@es das imagens em funcédo de cada
parametro sdo armazenadas de forma a se conseggalgaoritmo rapido.

Peters [2000] apresenta um meétodo inspirado bicdogente para reconhecimento e
estimacdo de pose dado um conjunto esparso des wisiteandowaveletsde Gabor. A
inspiracdo biolégica é defendida pelo seguinte fsabe-se que é facil distinguir um triangulo
apenas a partir de uma descricdo em linguagemahatoas esse tipo de descricdo é incapaz

de ensinar alguém a reconhecer o rosto de umagpespecifica.

2.2.4 Abordagens pelo espaco de poses

Feicbes podem muitas vezes ser reconhecidas indiwignte por seus atributos. Quando
iIsso ndo € possivel, € necessario, para idenk#gautilizar a estrutura formada pelo
relacionamento entre feicdes. Uma possivel esa@utada pela restricdo de rigidez, pela qual
distancias e angulos se preservam e a pose do ébjetonjunto de parametros que determina
a transformacéao rigida que alinha feicbes obsesvenia feicdes correspondentes do modelo.
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O espaco das poses pode ser explorado atravéstelmidacdo de um consenso das
relacdes entre feicbes. Métodos que realizam urte&0 no espaco das possiveis poses sao
chamados métodos g®se clusteringisto é aglomeracédo de poses. O método de Haestler
Ritter [1999] ilustra esse tipo de abordagem. Bppsto determinar a pose com seis graus de
liberdade a partir de segmentos de reta como fi¢da@ra cada par de pontos da imagem e
para cada par de pontos do modelo (ligados por anesta), sdo acumulados votos numa
tabela de Hough para poses. Devido a alta dimemnsaese uma projecédo 2D do espaco das
poses que considera dois angulos de Euler para ientapdo. Cada hipotese de
correspondéncia de pares de pontos desenha uretbrimjnesse plano parametrizada pelo
terceiro angulo que determina a orientacdo. Asla®lda tabela que se encontram sob essas
trajetéria recebem votos. As células mais votadagspondem a pontos de aglomeracéo que
suportam as melhores hipGteses e a pose podetseadss pelos indices dessas células no
espaco de Hough.

Outros métodos que utilizam uma estratégia de ososde hipoteses compativeis atraves
de aglomeracdo sdo o meéetodo de Olson [1994] e odméie espalhamento geométrico

(hashing de Wolfson e Rigoutsos [1997]. Esses métodoslis&otidos no item 3.5.

Outra forma de estimar a pose simultaneamente corecenhecimento é através da
subdivisdo do espaco de poses. Esse tipo de alkonddgscarta intervalos (retangulos ou
caixas) do espaco de poses em que ndo ha hip&ebeentemente fortes para a pose,
repetindo o processo até que se tenha um intetiealamanho pequeno de onde se extrai uma
estimacao pontual. Jurie [1998] propde um métodoedenhecimento que pode ser utilizado
para rastrear objetos 3D jA modelados e em cemaglatter. O método pode ser aplicado
para solucdo do problema global, para o qual éadgaum resultado de reconhecimento
robusto em 10 a 30 segundos. Foi utilizado um noodakeado em arestas e framework
probabilistico para as correspondéncias. E propmstw técnica de rastreio uma vez que um
meétodo de predicdo pode delimitar uma caixa inicial espaco das poses para busca
baseando-se no intervalo da pose estimado paraadrajuanterior e na dinamica de
movimentacg&o do objeto.
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2.2.5 Abordagens por estimacao

Uma outra maneira de realizar estimacdo de poseosjunto com o reconhecimento é
através de métodos de estimagcdo de parametrosacBeste os métodos de filtragem, que
podem ser aplicados tanto a sequéncias de imagems) a multiplas fontes de dados. A
dimensdo do conjunto de parametros a estimar n&@o dimitadora como no caso da
exploracéo do espaco de poses, podendo haveriniag de mais parametros além da pose.
Outra vantagem das técnicas baseadas em filtragensuporte a feicbes ndo registradas

previamente.

Koller [1993] propde um método para reconhecerreas e classificar carros de uma
sequéncia de imagens, estimando parametros de umelonoDiversas condiges
simplificadoras séo consideradas: a camera é figalibrada, portanto a imagem de fundo
também é fixa, a pose do carro é considerada soiptano com 2 graus de liberdade e é
assumido um modelo de movimento do carro tratarmfoocruido qualquer variacdo da
trajetoria. A estimacéo de 12 parametros da dinteadérma do carro é realizada utilizando
um protétipo genérico para o modelo geométricoateos e um modelo da sombra projetada
do carro. A perseguicdo é feita com um filtro delnkan estendido iterado. O sistema
implementado ainda classifica carros segundo a&gaahassedan hatchback stationwagon

mini van e pick-up

Enumeramos a seguir alguns métodos baseados enmag®ii aplicados a sequiéncias de
imagens que podem aproveitar feicdes naturais stensa ndo registradas previamente no
modelo. Uma vez que se estabeleca a geometriceitded ndo declaradas, elas podem ser

registradas no modelo e empregadas para estinmeseacpm maior precisao e robustez.

Neumann e Park [1998] utilizam discos coloridogarena de circulos e triangulos de seis
cores diferentes para criar doze tipos diferentesmércas. As marcas conhecidas sao
rastreadas de forma incremental utilizando unofitte Kalman estendido. O método descrito
por Neumann e Park permite ainda a adicdo de noaasas fiduciais durante a execucgao do
rastreio, registrando a posi¢ao de novas marcasm#adas conforme se estima o referencial

geomeétrico da cena.
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Kanbaraet al [2002] propdem iniciar o sistema com um par estéde cameras
observando um objeto calibrador com marcas fidsichipartir dai marcas naturais podem ser
capturadas ao longo da sequéncia de imagens epimadas ao modelo para manter o
alinhamento. Um sensor inercial ainda é utilizad@pnelhorar a robustez do sistema.

Simon e Berger [1997] utilizam curvas tridimensigngontos e retas para alinhamento. O
sistema € inicializado com parametros de camerheoitios e 0 usuario deve apontar a
correspondéncia de quatro pontos da imagem com a@elmd@3D e as marcas naturais
encontradas no quadro inicial sédo utilizadas nocgm®o incremental de alinhamento.
Utilizando estimacao robusta da pose, 0 métodgpézcde compensar erros de rastreio das
feicbes. Conforme feicdes se tornam visiveis ousad ao longo da sequéncia de imagens, 0
meétodo proposto por Simon e Berger atualiza adistieicOes a rastrear.

Alguns métodos para processamermtid-line de video, mas que se beneficiam da
continuidade de sequéncias para processar rapitenmmirntas imagens, realizam o rastreio
por técnicas detructure-from-motionque é um problema mais amplo que o problema de
alinhamento e inclui reconstrucdo tridimensionaécessitando de solucdes ainda mais
sofisticadas. Este problema consiste em, a patima video obtido sem calibracéo de camera
capturando imagens de uma cena, reconstruir sine@taente a estrutura tridimensional da
cena e a trajetoria da camera. Cornetigl [2000] propdem criar realidade aumentadfa
line, detectando quinas. Pelos pontos detectados déicacéip do paradigma RANSAC, as
vistas sdo auto-calibradas. Utilizando a restrigpgolar em duas vistas razoavelmente
distantes, estabelecem uma Unica referéncia trdimeal para todo o segmento do video. Os
parametros intrinsecos da camera sdo fatoradossqgrem considerados constantes e a

trajetéria da camera € determinada. Uma estruaragcena €, entao, gerada.

Zissermaret al.[2000] resolvem o problema de criar uma referéeaiavideo para o caso
ndo calibrado através de uma rapida intervencaasdério, que deve selecionar uma regido
plana da imagem. Utilizam o detector de cantos ddasHe o paradigma RANSAC para

selecionar os cantos que representam a regiao @baloago da sequiéncia de imagens.
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A estimacdo por meétodos locais € limitada por teata niumero muito pequeno de
hipoteses. Para se construir sistemas mais robwstoazes de lidar com quebras de contexto
ou movimentos abruptos em seqiiéncias de imagemscenas muito simétricas que geram
ambiglidades e com dutter, sdo necessarios métodos globais ou de multipgaseses.

Uma enumeracao de possiveis abordagens € apresentd&oxet al,1999].

Fox et al. [1999] utilizam filtros de particulas para resohee problema de localizacéao
global para um rob6 com 3 graus de liberdade quéen® a estrutura do ambiente em que
deve-se locomover. O espacgo de pose é amostradarababilidade condicional da pose €
atualizada em fungdo das observacbes. Esse mégpdwmaeo movimento do robd e as
observacdes em novas posicOes para resolver agiadaues e localizar globalmente o robd.
Filtros de particulas séo utilizados também pordisa Blake [1998] através do algoritmo
Condensatiomo contexto de rastreio por contornos ativos o para o problema global

e sim incremental sob presenceactidter.

2.2.6 Outras abordagens

Ha ainda muitas formas de abordagens para o prablamreconhecimento e rastreio.
Koller [1993] enumera métodos mais antigos, espreiie baseados em representacdes
poliédricas, para estimar pose e reconhecer objaioga imagem dado o modelo 3D para

objetos rigidos.

Discutimos, a seguir, algumas outras abordagengrablema de alinhamento com
consideracOes adicionais. (1) O caso da perspefttiiga € uma simplificacdo do problema
aproximando por sistema linear. (2) O método decagd@io artificial assume uma codificacao
das feicOes para determinar as correspondénciderioia imediata. (3) A fusdo sensorial
complementa o alinhamento com dados de outras $oseasoriais. (4) A abordagem por

correspondéncia de curvas considera a forma dasdo modelo e da imagem.

¢+ Perspectiva fraca

Para escapar das dificuldades de se trabalhar cdaranaformacdo projetiva, muitas
abordagens baseiam-se numa aproximacdo por pevepfera. A perspectiva fraca € um

modelo de aproximagdo por transformacgfes lineaaes ldar com a deformacédo devido a
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projecdo perspectiva. Uma outra alternativa podeeia por exemplo, a aproximacgao por

similaridades euclidianas.

O modelo de perspectiva com centro de projecaaigaro e eixo Optico sobre o eixd é
dado pela equacéo (2-3)

4]

ondex, y sdo coordenadas de imagdm,a distancia focal X, Y e Z coordenadas 3D.
Utilizando a aproximacao pela série de Taylor qauta(2-4),
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€ obtido o modelo de perspectiva fraca dado pelagép (2-5)
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onde X.,Y.,Z. sdo as coordenadas de um ponto proximo ao olgega formulacdo foi

extraida de [Blake e Isard, 1998], que dizem sea boa aproximacdo para até 1 radiano de

campo de visao.

A aproximacdo por perspectiva fraca € utilizada, gemplo, em [Kutulakos e Vallino,
1995]. E proposto por esses autores um sistema@méaz uso da calibracéo, tendo como
caracteristica ser capaz de alinhar objetos reailduais sobre a imagem ao invés do espaco
3D, evitando erros do processo de calibracdo estimagdo de pose. Kutulakos e Vallino
[1995] utilizam marcas fiduciais que consistem aemtps coloridos e regides poligonais. O
sistema persegue 4 pontos fiduciais ndo co-plargresdefinem um sistema de referéncia
afim. E considerado que este rastreio ocorre enpdemal. O problema dessa abordagem é
nao ser capaz de tratar a estrutura tridimensdmahundo real e que objetos virtuais devem
ser representados num sistema de referéncia afinalimitacdes relatadas pelos autores é
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gue o sistema confia apenas no processo de radérg@ontos no video e gera um atraso de 4 a
5 gquadros numa implementacéo que roda a 30 qupdreegundo.

¢+ Marcagéo artificial

Marcas artificiais sdo comuns para a identificaggda das feicdes. Nbuminating Light
[Underkoffler e Ishii, 1998], icones fisicos sohmma superficie plana sdo marcados com
pontos de material retrorefletivo. Rekimoto utilimarcas codificadas com barras coloridas ou
matrizes binarias de quadrados, como no NavicarkiiffiR¢o e Nagao, 1995] e nfugmented
Surfaces[Rekimoto e Saitoh, 1999], tendo um espaco dela®tgrande para representar
muitos objetos. Em realidade aumentada, Bajura wamdan [1995], por exemplo, utilizam
LED (light emitter diodg¢ como marca fiducial por ser extremamente simplesgmentacao
gue consiste em capturar as regides da imagem ide intansidade de vermelho.

+ Fusao sensorial

bY

Fusdo sensorial € uma estratégia comum no rastiioado a realidade aumentada.
Segundo Azuma [1995], varios tipos de rastreadpadem ser utilizados em realidade
aumentada, mas cada tecnologia tem suas deficséntiguns rastreadores mecanicos sao
suficientemente precisos, mas tem um volume daltrablimitado por necessitar de uma
conexdo mecéanica como um braco articulado por elkerRastreadores magnéticos, capazes
de medir os seis graus de liberdade, sao vulner@vdistor¢cdo por metais no ambiente, que
podem existir em muitas aplicacdes. Além dissca parrastreadores magnéticos € necessario
um acoplamento por cabos da referéncia até o olgstoeado. Rastreadores por ultra-som
sofrem com ruido e dificiimente funcionam a longdistancias devido a variacbes de
temperatura no meio. Sabe-se que sensores Op&CO®SS Mais precisos para determinar
posicdes e orientacdes, mas sdo pouco robustastasefomo a oclusdo, o campo de visao
limitado e as variagdes de iluminagdo. Alguns sessaliferenciais, como 0s sensores
mecanicos inerciais, podem apresentar erralpfir isto €, acimulo do erro ao longo de uma
sequéncia prolongada.

Azuma [1999] discute sobre o desafio de se prodealidade aumentada em ambientes

externos. As seguintes dificuldades s&o enumeradagiortabilidade de dispositivos,
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considerando poténcia, tamanho e peso, a faltaod&ote sobre a iluminacdo, o menor
controle sobre o ambiente e a reducdo de recuesosrdputacdo e sensores. Os sensores para
ambiente externo incluem o GPS, sensores inerciaissola eletrbnica e sensores de
inclinacdo. O GPS3lobal positioning systentem resolugéo global de 30 metros e diferencial
de 3 metros na medida de posicdo. Necessita deérgaaaberta para funcionar pois 0 sensor
recebe dados de varios satélites. O GPS pode falmarambientes fechados e receber
interferéncia. A bussola eletronica é sugerida paedir a orientacéo, € um dispositivo barato

e acurado (até meio grau), porém sensivel a d@srdo campo magnético. Os sensores
inerciais de velocidade rotagcédo e aceleracao padenplementar o sistema, ndo podendo ser
utilizados independentemente por acumularem ertoregm do tempo.

Sistemas hibridos s&o os mais promissores, poigesnalogia compensa a deficiéncia da
outra. Por exemplo, um sensor pode ser mais precigaanto o outro € mais robusto, ou
entdo, um sensor pode medir dados referenciaddsrm@ global ou absoluta e o outro de
forma local ou diferencial. No caso da combinagd@ehsores 6pticos e mecanicos inerciais,
o deslocamento e a rotacdo da camera podem serades de forma robusta por sensores
inerciais (giroscopios e acelerdmetros), insensiweivariagbes de iluminacdo, oclusdo e
distracéo por objetos da cena, enquanto o ragiczicAmera é uma forma precisa de se obter
o alinhamento [Azuma 1995].

E comum o uso de sensores de tipos diversos psiraioshibrido em sistemas de realidade
aumentada. Neste caso € necessario resolver epralde fusdo de dados. Uma introducéo
ao problema geral de fusdo de dados de multiplososes pode ser encontrado em [Hall e
Llinas, 1997]. O processo de fusdo dos dados dereis alinhamento e associacédo dos dados,
correlagcdo dos dados, inferéncia e interpretacacali@hamento consiste em criar um
referencial Unico para os dados e ajusta-los are$seencial. A associacdo e a correlagéo
refinam o resultado do alinhamento. A fusdo dosslad obtida por inferéncia, baseada em
diversos meétodos conmusteringou métodos de votacéo, redes neurais, inferéagesiana
e método de Dempster-Shafer. Para informacdes aiieas no tempo, utilizam-se também
técnicas de predicdo como filtragem de Kalman. tarpretacdo consiste principalmente em
um classificador. O processo de fusdo de dados gmutar também com uma base de dados

para auxiliar nas diversas etapas.
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Para o problema da localizacdo global relacionad@wegacédo autbnoma, Lu e Milios
[1994] utilizam rastreio de marcas fiduciais efetl@ correspondéncia de modelos 3D com
imagem 2D através de algoritmos de Visdo e usouli®® sensores e algoritmos como a
correspondéncia de varreduras de profundidadlegé scans Essa varredura € um sinal
unidimensional definido pela distancia da cenaess@r em funcdo do angulo de observacao.

Na literatura referente a realidade aumentada,néracn-se muitas abordagens baseadas
em outras formas sensoriais, principalmente adabens iniciais. Bajurat al. [1992], numa
aplicacdo médica, utilizam apenas rastreio magnétissim como Feinet al. [1993], num
caso de manutencdo. S&o casos em que o alinhagghibal, mas poderia ser melhorado
com a fusédo de dados de dispositivos opticos, dimito erros de precisao e de distor¢cdo do

campo magnético.

¢+ Shape-matching

O problema de reconhecimento quando se tem fegqq@@sonsistem em curvas e regides e
se tem confianca no processo de segmentacdo poddaelado por correspondéncia ou
reconhecimento de formas. Ha varias dificuldadesa pa solucdo do problema do
reconhecimento de formash@pe-matching Veltkamp e Hagedoorn [1999] enumeram as
seguintes dificuldades: ambigiidades, imprecisadefimicdo do problema, ruidos, eventuais
alteracbes na topologia da forma reconstruida tr jpie&r uma amostragem. De modo geral, a
correspondéncia de formas ja € um problema ddicifio seria recomendado para casos com
namero de graus de liberdade elevado (6 grausg@a@se) e restricbes severas de tempo.
Além da aplicacdo no problema de alinhamento, &sc@es para o problema dape-
matchingpodem ser aplicadas, segundo [Gdalyahu e Weihspath reconhecimentdgepth-
from-sterece categorizacao de bancos de dados de imagens.

A solucdo da correspondéncia por minimizacdo d@mtga € chamado deatchingpor
proximidade. Segundo Veltkamp e Hagedoorn [19988¢edipo de solugdo é atil quando a
correspondéncia, um a um, foi perdida devido aor@dclusdo, ou seja, em casos que se
tenha uma previsdo dos parametros da curva. Panaizer a distancia, uma busca global por
todo espaco de parametros pode ser feita como aokljBge 1996] utilizando subdivisdo do

espaco. As distancias entre formas também sdo péess verificacdo: os parametros da
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transformacado do objeto séo estimados, 0 objetpmdjetado sobre a imagem e a distancia €
medida servindo como uma estimacao do erro.

Para medir a dissimilaridade entre conjuntos detgspna distancia de Hausdorff &
frequientemente utilizada por avaliar uma relacdocaieespondéncia com o ponto mais
proximo e considerar os extremos ao invés de ura pEdio. Isso também se torna um
problema, na medida que a distancia de Hausdorfére@ muito sensivel ao ruido, sendo
substituida pela distancia parcial de Hausdorffnasesensivel (veja [Rucklidge 1996] ou
[Veltkamp e Hagedoorn, 1999)).

Segundo Veltkamp [2001], atributos invariantes poder obtidos da forma da curva. Uma
funcdo diretriz furning function corresponde ao angulo da reta tangente a umaa curv
parametrizada por comprimento de arco. Propriedattesessantes dessas funcbes sédo a
invaridncia a translacdo e transformacdo da rotagéiodeslocamento. Dissimilaridades
baseadas nessas fungfes séo faceis de se utiagorpcessar linhas poligonais, mas também
podem ser utilizadas em curvas suaves. E facilzezab matchingponto a ponto de duas
curvas atraves dmatchingde funcdes diretrizes para similaridades euclabaro plano.

Uma forma de obter invariantes € através da noragdp da forma de curvas. Assinatura,
segundo Gonzalez e Woods [1992], é uma funcdo rmaeiBional descrevendo uma curva
bidimensional. Um exemplo é a medida da distanoiaehtréide até o ponto da curva em
funcdo do angulo. A funcdo gerada € uma medidarianie a translacdo. Pode ser feita
invariante a escala se for normalizada em amplitulerotacdo corresponde a um

deslocamento do parametro da funcéo.

Operacdes simples sobre a forma de uma curva pedemitilizadas para estabelecer um
referencial normalizado dependente da forma daacuwe por sua vez, pode ser utilizado na
construcdo de invariantes ou na determinacdo digetaansformacao. Descritores de Fourier
sao outra possibilidade para representacédo da qareamatching Segundo Gonzalez e
Woods [1992], descritores de Fourier perdem as rigdg@des de invariancia, porém
transformacdes de translacdo, rotacéo e escaleels&mnadas a transformacdes simples dos

descritores no campo complexo.
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Seguindo essa mesma idéia, ha o método dos monestabsticos. Momentos estatisticos

descrevem a distribuicdo dos pontos pertencentegi@ como se a posi¢cao do ponto fosse

uma variavel aleatoria. Por exemplo, 0 momento delélordem zero mede a area da regiéo,

0s momentos de Hu de ordem um medem a posicaorderteo e os modelos de ordem

maior caracterizam a forma ou dispersdo. Podemolsigtlos momentos invariantes para

descrever a forma e também podem se utilizar osentms para estimar a pose de regides

transformadas. No item 3.4 descrevemos como utiiganomentos como parte do processo

de descrigcéo de feigOes regionais em 3D.

2.3 Discussao

As seguintes dificuldades s&o encontradas nossvartodos estudados.

Nos métodos de insercdo de marcas artificiaiseagathtagens sédo que, em geral, é
necessario modificar o ambiente de trabalho e éssacio projetar uma forma de
codigo para a marcacao que garanta o discernineair® as marcas.

Métodos que exploram marcas naturais ndo declarsa@storia do modelo néo

tém a garantia de que essas marcas preservanrspeeqades.

O uso de multiplos tipos de sensores sujeita epstq as condicdes impostas pela
presenca de cada tipo de sensor. Uma grande inuénee pode ser a necessidade
de acoplamento fisico que ocorre por exemplo ersoses magnéticos ou sensores
baseados em articulagbes mecéanicas. A distorc&ardpo magnético pode mesmo

inviabilizar o uso de sensores magneticos.

Métodos que consideram a transformacao projetivarddidar com a deformacdo,
que torna dificil a analise da forma geométrica@lementos da imagem em tempo
restrito. Métodos que consideram aproximacao peospeetiva fraca podem ser
utilizados para alinhamento 2D, mas ndo sédo capdeesiprir dados 3D para a

aplicacéo.
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» Técnicas incrementais precisam de um estado imioigiecido para prosseguir com
o alinhamento quadro a quadro. Essas técnicas pquomnexemplo, solicitar do
usuario uma inicializacdo. Essa forma de soluc@raciente ndo resolve o
problema da descontinuidade em tempo real, masg@dgilizada por exemplo na
edicdo de videoff-line ou desde que se garanta ou se assuma auséncia de
descontinuidades e oclusoes.

* A intervencdo do usuario € geralmente utilizadaqper o problema de
correspondéncia é facilmente resolvido pelo usuériquanto que uma solucao
computacional precisa ser muito sofisticada pargerotesultados equivalentes.
Entretanto, para sequéncias grandes de imagenssimas de tempo real, a
intervencdo do usuario ndo é uma opc¢ao factivelgpasumir muito tempo e

consistir em processos cansativos e sujeitos a.erro

* O reconhecimento da forma das curvas dificultaccgsso de autoria, faz o sistema
muito dependente do desempenho do algoritmo de es#gg@io e pode exigir

analise de casos de ambigiidade para formas ninébreas.

* Métodos baseados em aparéncia podem produzir uneroumuito grande de
feicbes e a autoria do modelo € mais complexa e ped dificil para um usuario

comum.

Assim, frente a esses problemas, podemos levagianas caracteristicas importantes no
desenvolvimento de uma abordagem ao problemamteaatiento. (1) E importante considerar
marcas naturais, porém aquelas que sejam conhemidaxluidas no modelo numa fase de
autoria. (2) O uso de apenas cameras para o alerttarpermite um projeto de sistema com
menores restricdes. (3) A consideracdo de transigies rigidas em 3D permite a construcao
de invariantes. Em contraste com a transformagdjetjya planar, ndo ha distorcdo da forma
nesse caso. E, também, importante que as aplicapdsam contar com dados 3D da cena e
portanto deve-se evitar aproximacdes para 0 matielprojecdo perspectiva. (4) O emprego
de uma técnica global que considere cada quadiddodimente permite a automatizacéo do
processo de alinhamento e acrescenta robustez iemerdaos abruptos e trocas de contexto na
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sequéncia de imagens. (5) O tipo de feicdo coreidedeve ser escolhido levando em conta a
facilidade do processo de autoria do modelo e @éefiia do processo de determinacéo de
correspondéncias. (6) E desejavel um método que isdppendente da forma da feicéo,

utilizando apenas posicdes e orientacdes, impoedoigitos mais fracos aos algoritmos de

segmentacéo das feicdes.

Nos capitulos seguintes desenvolvemos nossa aleondagaseada nos principios
discutidos. No capitulo 3, descrevemos meétodos pabalhar com os conceitos de Visao
Computacional relacionados aos problemas de esionade pose, descricdo e
correspondéncia. A abordagem proposta €, entacritdaso capitulo 4.

42



Capitulo 3 - METODOS DA VISAO
COMPUTACIONAL PARA CONSTRUCAO DE UMA
SOLUCAO PARA O ALINHAMENTO

Nossa proposta de solucdo demanda o conhecimentm @enjunto de métodos da Viséo
Computacional, enumerados a seguir, para lidar @groblema de alinhamento geométrico
através da analise de imagens. Com o objetivoallédao entendimento da solucéo proposta,
apresentamos a seguir uma revisdo destes conckiioseiro, descrevemos o modelo de
camera considerado e também um método para steacald a partir de correspondéncias
entre pontos da imagem e pontos da cena. O resuftaslse processo € uma matriz de
calibracdo cujo produto por um vetor que represenmtaponto no espaco em coordenadas
homogéneas é um vetor que representa o ponto gmojeta imagem, dado em coordenadas
homogéneas. Fornecemos entdo um método para fatodas parametros intrinsecos e dos
parametros extrinsecos da camera a partir da nurealibracéo, que pode ser utilizado para
extracdo do componente de movimento rigido. Deplisso, discutimos a questdo da
geometria epipolar de um par de cameras, equadonarrestricdo epipolar e, através da
retificacdo das imagens, simplificamos esse equamento. Mostramos como reconstruir um
ponto 3D a partir de dois pontos correspondentes uam par de imagens estéreo.
Apresentamos 0 método dos momentos estatisticbBideara determinar area, orientacao e
centro de massa de um pedaco de superficie apamente planar. E, finalmente,
apresentamos um estudo de métodos de aglomeragécephbzar reconhecimento de objetos
e estimagéo de pose simultaneamente a partir giietei
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3.1 Modelo de camera

O modelo de camera relaciona a geometria da cena a&ogeometria da imagem,
permitindo-nos lidar com informacdo de ambos cdogexDefinimos, a seguir, 0 modelo de
camera que é utilizado no nosso tratamento do gmublde alinhamento e apresentamos

mecanismos para sua calibracdo e sua construgdtiradp parametros.

3.1.1 Modelo de uma camera

Consideramos apenas o modelo de camera de offigiva 3-1), que é o mais utilizado.
Neste modelo, tem-se um ponto chamado centro decgme 0 plano imagem ou retinal. A
imagem de um ponto no espaco se forma pela intgrsedo plano imagem com a reta que

une o ponto do espacgo com o centro de projecao.

Imagem R O
o . P T e

objeto Objeto 3D

Centrode
projecéo

Figura 3-1 — Modelo de camera de orificio

A maioria das cameras comerciais podem ser desadisfatoriamente por este modelo.
Entretanto, € muito comum haver distor¢do do pleragem devido a problemas do sistema
de lentes, deslocamento do filme ou dos sensatsd) e variacbes de fabricacdo de camera
para camera. O pior problema de distor¢cdo consisteima néo-linearidade que ocorre pelo
fato da projecdo ser esférica ou elipsoidal aosnd@ plana. Utilizamos um modelo mais
simples em que a projecdo € suposta plana e argdist;mo plano imagem € uma

transformacao afim (Figura 3-2).
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Plano
imogem

—

Centro
de
projecdo

Imagem
Transformacdo produwzida
afim

Figura 3-2 — Modelo de camera de orificio com distgdo afim sobre o plano imagem.

Objeto 3D

Descrevemos, a seguir, de maneira formal o modeloaghera. A posicdo do centro de
projeciio é dada pelo vetc€E =[X, Y, Z.]" e a direciio do eixo 6ptico (eixa
perpendicular ao plano imagem) é definido pelo veta [XV Y, Z\,]T gue também

define o plano-imagem em relacdo ao centro de ¢#ojgoois seu comprimento € a distancia
do centro de projecéo ao plano-imagem e sua dieg@omal ao plano. Apesar de ser comum
definir a distancia focal como a norma deste veiggmos a norma deste vetor em 1 e
consideramos a distancia focal como parte da gétono plano. Assim, o centro de projecéo
define a translacdo da camera, com 3 graus deddiler e o vetowv define 2 graus de

liberdade para a orientacdo da camera. Esses atesyestao ilustrados na figura 3-3.
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Transformacao afim

A

I

Imagem

B
an()\imag
8
m produzida

Figura 3-3 — Elementos para definicdo da camera

A transformacéao afim no plano é dada pela m%ﬂijii de dimens6e2x3 como mostra a

equacado (3-1), ondex,y' sdo coordenadas da imagem com deformacéa®m, e Sao

coordenadas da projecao do ponto sobre o planceimag

X

X'
{l:{an a, ais} y (3.1)
y Ay By Az, 1

Neste ponto, introduzimos coordenadas homogéness fa&ilitar o trabalho com

geometria projetiva. Um pont(P=[X Y Z]T no espaco euclidiano corresponde aos
multiplos de[X Y Z 1]T no espacgo projetivo. Assim, referimo-nos a este@a@omo

pP= [W X WIY WI[Z W]T para qualquew >0. O caso em que a quarta coordenada €

nula W =0) consiste um caso especial em que o ponto é imprappresentando a direcao
de um feixe de retas ou planos paralelos. Um esti@is aprofundado sobre a geometria
projetiva e coordenadas homogéneas pode ser eadomm [Stolfi, 91].

Um ponto na imagem € representado coma [x y]T, Cujo correspondente em
coordenadas homogéneap & [wx wy W]T. Um pontoP no espaco é projetado sobre um
ponto p da imagem segundo a equacéo (3-2)
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p=BP, (3-2)
onde definimosB como a matriz de calibracdo dada na equacéo (3-3)

b, b, b, by, (3-3)
B=|by b, by byl
b, b, by b

A matriz de calibracdo € o produto das matrizepa@metros intrinsecos e de parametros

extrinsecos que descrevemos nas secdes seguintes.

3.1.2 Construcdo da matriz de parametros intrinses

A matriz de projecédo, uma vez que o poRtaesteja definido no sistema de coordenadas da

camera é dada pdt na equacao (3-4) para distancia fo€al

f 00O (3-4)
N=l0 f 0 O

0 0 10|,
P=NP (3-5)

Este modelo de projecédo considera o plano imagenZenf e o centro de projecéo na
origem. Fixamosf =1, pois em nosso modelo o veteré unitario e a focal é considerada

como parametro da distorcdo afim da imagem. Assidgtamos a matriz de projecao

perspectiva da equacao (3-6)

1000 (3-6)
N=/0 1 0 0.
0010

A matriz N define uma projecao plana com centro de projegaorigem, de forma que
alterar o valor da distancia focal é equivalentera transformacéo de escala. Considerando

gue uma transformacéo de escala pode ser difezentmada eixo, alterando o aspectspect
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ratio) da imagem, fica dificil estabelecer uma definichara a distancia focal sem
conhecimento das dimensdes do pixel. Assim, englobaa distancia focal e o aspecto nos
parametros da distorcdo do plano imagem como tranaf;0es de escala, como pode ser

observado na discusséo que se segue.

A distorcao no plano imagem é descrita pelo conjalet parametros intrinsecos da camera,
isto é, os parametros que ndo mudam com o deslotanda camera no espaco. Ja, 0s
parametros que descrevem apenas o0 deslocamen@naaacno espaco sdo 0S parametros

extrinsecos.

A matriz dos parametros intrinsecos é normalmesasta da forma da expressao (3-7)

- fK, fK,coté u, O (3-7)
A= 0 -f2 oy 0
send
0 0 1 0

3x4

Nessa expressaof € a distancia focalK, e K, sdo a densidade de sensores nos eixos
horizontal e vertical respectivamente, de forma&fnd o aspecto e a escala. O angdl@ o
skew inclinagéo entre os eixog e y, que pode ser diferente dg¢ radianos. O vetor
[uO vo]T corresponde ao ponto principal da imagem, as eoadhs do ponto em que o
plano imagem é interceptado pelo eixo optico. Epsedmetrosf, K, K,, 8, u,, v, sdo 0s

parametros intrinsecos da camera.

Em nosso modelo, os parametros extrinsecos camsigiecentro de projecao, na direcéo
do eixo 6ptico e em uma rotacdo em torno do eixw@pOs parametros intrinsecos consistem
dos coeficientes da matriz de transformacdo afimdescrita na equacao (3-8), uma vez
eliminada a rotacdo em torno do eixo Optico, istaur@a rotacdo sobre o plano imagem.
Utilizamos a forma geral (3-8) da matriz para qualgtransformacéo afim, incorporando a

focal, o aspecto e a rotacdo em torno do eixo @pfssa rotacdo no plano pode ser facilmente

fatorada, bastando determinar o angulo entre @ ‘{/altp a21]T COM O eiXoX.
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a, a, a; 0
A=lay a, a,; 0
0O 0O 1 O

3x4

(3-8)

Definimos a forma inversivel (3-9) da matriz para=[a,, a,,]' e a, independentes.

a; @ 3
AT=la, a, ay
0O 0 1

3x3

3.1.3 Construcéo da matriz de parametros extrinseso

(3-9)

Considerando como parametros extrinsecos a po€icédo centro de projecéo e a direcdo

v do eixo 6ptico, descrevemos, a seguir, como agingtrmatriz dos parametros extrinsecos,

M . Essa construcdo se da pela composicédo de travegfoes. Essa matriz € chamada matriz

que define o eixo Optico € mapeado sobre o 2ixo

de camera porque representa uma transformacadeteneal absoluto para um referencial

baseado nos parametros da camera: o centro degow@eé mapeado na origem e o vetor

Inicialmente, todo ponto definido no referencias@loto deve ser transladado para que

coincida com a origem. Uma matriz de translacdo asncoordenadas opostas do centro de

projecdo permite realizar esta tarefa

100 -Xc

010 -Y,
T, =

001 -2

000 1

(3-10)

Em seguida, rodamos o eixo 6ptico para que coincaia 0 eixoZ. Decompomos essa

rotacdo em duas. Em primeiro lugar, rodamroem torno do eixo X até o plano XZ. Veja a

figura 3-4a.
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Definimos n na equacéo (3-11)

n= /sz +Zv2 . (3-11)

A rotacdo em torno do eixo X é dada pela equacd®)3

1 0 0 O (3-12)
0 & TN g
R,=| +« J .
o v 4
n n
0 0 0 1

O resultado da rotagdo ek é o vetorv, definido em (3-13)
Vg =R, V. (3-13)

Em seguida, rodamos este em tornoYdaté que coincida com o eiXd conforme a figura
3-4b.

() (b)

Figura 3-4 — Rotac&o do eixo Optico ao plano XZ ereseguida ao eixo Z.
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A matriz de rotacdo em torno de Y € dada por (3-14)

[ - ] 3-14
n 0 X, 0 ( )
v v
R,z 0 1 0 0
! — 0
v v
10 0 0 1]
A composicao das rotacdes resulta na equacgao (3-15)
n =X)Y, -X,2Z, ] (3-15)
— 0
v nZIVI n|¥|
I:av = 0 T n 0 :
X, Y. Z
Voo
| O 0 0 1]

Uma rotacdo em torno do ebmpode ainda ser aplicada, dependente de uma pasamet
extrinsecod. E dificil estabelecer uma referéncia péra0 sem ter antes fixado a dire¢do do
eixo optico. Assim, essa rotacdo € considerad& partmatrizA definida em (3-8) a fim de

simplificar o processo de fatoracédo dos parametros.
A composicao dos parametros extrinsecos € repegtepela matriM , definida em (3-16)

M=R,T.. (3-16)

\

Na forma geral, esta matriz e seus elementos sevest como na equacéo (3-17)

m, m, Mg My, (3-17)
My My My My,

m, m, m, m,|
0 0 0 1

M =
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Se for interessante ter apenas as rotacdes refa@agutiliza-se a matriz definida em (3-18)

m, m, Mm;, (3-18)
M" = my,, My, My
rr%l rr%Z rr%3 3x3

A matriz M, dos parametros extrinsecos da camera, definagioeentre o referencial
tridimensional absoluto e o referencial da caméfaltiplicando-se o vetor coluna de
coordenadas homogéneas de um ponto no referemsaluto por essa matriz, sdo obtidas

coordenadas homogéneas desse ponto no referemciahtera, conforme equacéo (3-19)

~

pP=AMP. (3-19)

3.1.4 Calibracao unificada

A calibragéo de cameras consiste da determinaci@a@metros do modelo de camera
dadas as coordenadas de pontos no referencialuabbsolas coordenadas de imagem da
projecéo desses pontos. A calibracdo de paramatréssecos e extrinsecos pode ser feita de
forma unificada pela equivaléncia com uma transémdo de coordenadas homogéneas
representada por uma matr8< 4 de calibragdo. Um processo de fatoracdo dessazmatr
separa seus parametros intrinsecos e extrinses@snietodo de calibracdo de camera nos €

particularmente atil porque o procedimento paramestdo de pose que utilizamos € uma

generalizacdo dele.

Partindo da equacéo (3-19) e definindo a ma#izna equacédo (3-20) como a matriz de,

calibracéo, construimos em (3-21) a equacédo quelmadormacédo da imagem

b, b, b, b,
B=AM =\b,; by by by | (3-20)
b, b, by b

34 _13x4
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WX b, b, bs; by,
wy|=|b,, b, b,; b,
w b, b, by b

34 _13x4

(3-21)

P N < X

Assim, o produto de um vetor coluna das coordenadasogéneas de um ponto pBr
produz as coordenadas homogéneas de um ponto danmrasultado do posicionamento da

camera, da projecao do ponto do espaco no plargeima da distor¢céo afim da imagem.

A determinagdo dos coeficientdy produz toda a informagdo que consideramos no

modelo da camera. A determinacdo da pose da cgmedmser feita pela determinacédo da
matriz de calibracdo e da fatoracdo dos paramextosisecos a partir desta matriz. Tratamos,
agora, a determinacdo da matriz de calibracdo. desiitido a imagem de um objeto

conhecido, € necessario saber as coordenadas agoedp pelo menos seis pontos desse
objeto e relaciona-las com as coordenadas da imalpstes pontos para determinar os
parametros. A equacéo (3-21) aplicada aos difesgnd@tos gera um sistema de equacdes

homogéneas, onde as variaveis sdo os eleméptas matriz de calibragdo, cujas solucdes

estdo numa reta que contém a origem, em casosegé@oatados. Conhecendo a formaBde

podemos fixar (3-22) sem problemas, uma vez quea dew pode ser arbitrado.
b, =1 (3-22)

O objeto calibrador deve consistir de pelo mends gentos de coordenadas conhecidas,

porque sdo necesséarias pelo menos onze equac@esegalver 0 sistema para as onze

variaveis remanescentes. O sistema de equacdemmnalaoordenada da teﬂ:;ai yi]T com

coordenada do ponto no espe[@@ Y, Zi]T . Para seis pontos, a equacgéo para a calibracao

€ dada por (3-23)

! Excetuando-se configuracdes degeneradas, comasoade pontos co-planares.
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X, Yy 2, 10000 =Xxp =YX —Z% | by, %
X, ¥, Z, 1 0 0 0 0 —-X,x, —-Y,X, —Z,% b, X,
X; Y, Z;, 1 0 0 0 0 —XoX —YyX —Z5X b, X5
X, Y, Z, 1. 00 0 0 —-X,x, —-Y,X, —Z,X, b, X,
Xe Yo Z; 1 0 0 0 0 =X X —YX —ZX b,, X
Xe Yo Zg 1 0 0 0 0 XX —YeXg —ZgXg b,, =| X . (3-23)
0000 X Y, Z, 1 -Xyy, =YYy —4y, b,s Y1
0000 X, Y, Z, 1 =Xy, =Yo¥, =4, b,, Y,
0000 X3 VY Z; 1 =Xyy; =YY, —Z3Y, by, Y3
0000 X, Y Z, 1 -Xy, =a¥Ys —2,Y, by, Ya
L 0 000 Xy Y5 Zg 1 =Xg¥s ~Ys¥s —Z5Y¥s _11x11_b33_11x1 REA™

Para um numero arbitrario de pontos, a equacaodaditaacédo € dada por (3-24) e pode ser

resolvida utilizando-se a matriz pseudo-inversa paroximacao por minimos quadrados

by,

X, Y, Z 10000 -Xx -YXx -Zx b,, X

0000 X Y Z 1-Xy =Yy -4y, by, Yi . (3-24)

2N x11| 23 * Jdonxa

L33 l11x1

Este método obtém uma calibragdo com 11 graushdedtide, 3 correspondem a posi¢do do
centro de projecao, 2 a direcdo do eixo Opticoa@$parametros da distor¢cdo afim no plano
conforme nosso modelo descrito na equacédo (3-8),gdais pode ser extraido o angulo de

rotacdo em torno do eixo optico.
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3.1.5 Fatoracao de parametros intrinsecos e extriesos

Para determinar a matriz de parametros de distoaf@o A, a partir da matriz de
calibracdo B, primeiramente determinamos os parametros extdgse reconstruimos a
matriz de cameravl. A construcdo da matriz de camera é abordadaem 8.1.3 e a

determinacdo dos parametros extrinsecos é mostsasiquéncia.

O plano focal é um plano paralelo ao plano imagem apntém o centro de projecédo. O
centro de projecdcC projeta em [0 0 O]T, gque é considerado uma indefinicdo em
coordenadas homogéneas. Além disso, todo pontaxdodptico deve se projetar no ponto
principal (origem do sistema de coordenadas doopi@magem), exceto pelo centro de
projecdo que nao tem projecdo definida. Assim, @agip (3-25) pode ser utilizada na

determinacao das coordenadaside

0 (3-25)

Definimos a matrizB” em (3-26)

b, b, by (3-26)
B = by by, byl
b,, b, by

Escrevendo (3-25) por extenso e reagrupando nafaratricial, escrevemos um sistema para
solugdo das coordenadas do centro de projecaofa@neial global, descrito na equacgao
(3-27)

—by, (3-27)
B’C=|-b, |.
-1

O vetorv gue define o eixo Optico e 0 plano imagem poddas@imente determinado por

ser normal ao plano focal. A equacéo (3-28) é agiu do plano focal, formada a partir de
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(3-21) pelas projecdes emv=0. O vetor normal a esse plano é o vetor dos ceeties

[b, by, byl

X (3-28)

Assim, calculamos o vetor unitario por (3-29)

1

- (3-29)
Vb2 +b,2 +b,.?

[, b, by

Conhecendo estes parametros, é possivel recorsmatrizM de parametros extrinsecos

da camera pela equacéao (3-30), conforme o iter 3.1.

M=RT.. (3-30)

Com isso, é possivel obter a matriz de parameitdasecosA pela equacgéao (3-31)
A=BM™, (3-31)

Ha outras maneiras de fatorar os parametros estdssdos intrinsecos. Por exemplo,
pode-se assumir que oS parametros intrinsecos enattesam numa seqiéncia de imagens
com movimento de camera. O método que apresentamuas apropriado para um quadro

individual quando se desconhece os parametroasetros.

3.2 Geometria epipolar

Num sistema com mais cameras, ilustrado na figtsaddjetos definidos no referencial de
uma camera podem ser relacionados a pontos danmégenada na outra camera. Esse
relacionamento constitui a geometria epipolar (8g8-6). A principal conseqtiéncia de se
determinar a geometria epipolar € a chamada r@stepipolar, sob a qual, um ponto de uma

imagem s6 pode ser correspondido aos pontos da ioudigem que estiverem sobre uma reta
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determinada a partir das coordenadas do primeintopoA restricdo epipolar é uma
ferramenta bastante forte para auxiliar na detexgdio da correspondéncia entre pontos de

duas vistas.

3.2.1 Sistemas de referéncia

Para trabalhar com mudltiplas vistas, utilizamotesigs de referéncia em cada camera e um
sistema de referéncia absoluto. A relagédo enttens&és de referéncia € descrita por matrizes

da forma (3-17) que guardam a restricdo de rigibemovimento.

Y

A . .
Sistema de referéncia
Sistemade referéncia dacamera 2

dacamera 1
< %

\*

Sistema de referéncia
absoluto

<

Figura 3-5 — Sistemas de referéncia.

Utilizamos a notacao de subscrito entre paréngeses denotar o sistema de coordenadas
utilizado. Assim, nas equacoes (3-32), definimésiasformacdo de coordenadas absolutas do

ponto P para coordenadas no sistema de referéncia danmageepresentadas péy, e da
imagem 2, porP,. O til se refere ao espago projetivo, isto €, atpe representado em

coordenadas homogéneas
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(3-32)

@

1 Ol
1

y =M,P
2 =M,P

U

M, € a matriz de camera da cameraA transformacgdo entre coordenadas de cameras, ao

invés de utilizar o referencial absoluto, é repnesda pela multiplicacdo de matrizes como na

equacao (3-33)
M,=M,M,". (3-33)

Dessa forma, a equagéo (3-34) descreve como cenasricoordenadas de um ponto descrito
no referencial da camera 1 para coordenadas demefal da camera 2

Poy =M ,Py - (3-34)

Da matrizM ,,, muita informagé&o sobre o par estéreo pode seaidat Destaca-se a linha

de baseC,C, que é a distancia entre os centros de projecé [geld norma do vetdr, que
corresponde a posi¢édo do centro de projecdo darad@me sistema de referéncia da camera 1

descrito na equacéao (3-35)

t=C (3-35)

2) -

3.2.2 Modelo de par estéreo

O equacionamento apresentado a seguir estabelestrigdo epipolar dada a orientacéo
relativa entre as cameras. Dadas duas cameras goota no espaco, define-se o plano
epipolar como o plano que contém os dois centrgg@jecdo e o ponto objeto no espaco. As
projecdes deste ponto nos planos imagens tambétanpem a este plano. Todo plano
epipolar contém os dois centros de projecdo, cdotdambém a reta que os une. A
interseccdo entre essa reta e cada um dos plaagerns consiste nos dois pontos epipolares
ou epipolos. No sentido da geometria projetivagsepbntos podem estar no infinito. Veja a

figura 3-6.
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P Ponto-objeto Reta epipolar
Reta epipolar de p‘l
de p2

! s

<L 2
Epipolos _ N
R

/ pl T T ,\/o 0
é L e2 Centrode
/J] projecdo da
C1 6 cameradireita
Centro de \/ |
projecéo da Imagem magem
camera esquerda esquerda direita

Figura 3-6 — Geometria epipolar.

Os pontos epipolares consistem na projecao dooccdatprojecdo de uma camera sobre o

plano imagem da outra camera. As coordenadas agmmeos pontos epipolares e e, séo

dadas pela equacgao (3-36)

e, =AM,C, (3-36)
eZ = AZM 2C1 ,

onde A, é a matriz de parametros intrinsecos da caimera

E conveniente que possamos expressar as coordefmgasto no espaco projetado sobre
o plano imagem. Assim, para um ponk desconhecido, cuja proje¢cdo na imagem tem

coordenadas,, a proje¢ao no plano imagem no espaco no sistemeferéncia da camera 1

é B, que pode ser obtido pela equacao (3-37)

Py =Q; D, (3-37)
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Onde, a matriQQ, corresponde a definida na equagéo (3-38)

Qf{@fkﬂ | (3-38)

As coordenadas desse ponto no sistema de refesbsniuto podem ser obtidas por (3-39)

Br=M B (3-39)

TR
Sejau o vetor perpendicular ao plano epipolar obtido(Be40)
u=(c,-c,)x(r-c,). (3-40)
Nas coordenadas da camera 1, € escrito como (3-41)

Uy =Coy X Py - (3-41)

Que é equivalente a (3-42)

u O =tx P1’(1) . (3-42)

Esse produto pode ser escrito na forma matricgdinicido-se a matri5 como em (3-43)

0 -7, Y (3-43)
S=lz, 0 =X,
-Y, X, 0

O produto vetorial é entdo escrito da forma deiplidacdo de matrizes em (3-44)

Uy = SP

- (3-44)

Seja R a matriz 3x3 que corresponde apenas as rotagbedVide. O vetor u nas

coordenadas da camera 2 € dado pela equacao (3-45)
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U =EPR

. (3-45)

ondeE é a matriz essencidlx 3 definida por (3-46)
E =RS. (3-46)

A equacdo (3-45) é valida para qualquer escala,dmportando apenas sua direcdo. Assim a
matriz E é dependente de um fator de escala. A matriz eéss@do é inversivel uma vez que

a matriz S € singular de posto 2. No caso da degeneracao=d@, ocorre queP, € um
epipolo. Os epipolos podem ser determinados pejaacées (3-47) e (3-48), ondg € o

epipolo da vista 1 no espaco

EE,, =0, (3-47)

1) —

E'E 0. (3-48)

22) ~

Para resolver o sistema (3-47) pode-se fiZ@{(l) =1, pois ndo havera solucédo para um

epipolo no infinito. A matriz essencial estabelegaano epipolar no espaco euclidiano e nao
no espaco projetivo, de forma que ndo se podesemia pontos no infinito.

Um ponto P, pertence ao plano epipolar definido pore que passa p&,, C, e P se
P, —C, for perpendicular a. Igualando o produto escalar a zero nas coordsraaladmera

2, obtemos (3-49)
Py Ug =0 (escala). (3-49)

Substituindo (3-45) e (3-46), obtém-se a equacabodgett-Higgins (3-50) para a restricao

epipolar
P, E Py =0(escala). (3-50)

A equagéo (3-51) permite determinar a reta dosiypeisgpontosP, dado um pontd®, e o

mesmo pode ser feito no caso inverso a partir &0)3
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T — T 3_51
P E=Uy - ( )
Esse equacionamento, entretanto, ndo € muito cemmierpor nao considerar coordenadas
de imagem e nem coordenadas homogéneas. E preeisdago um ponto em uma imagem,
encontre-se a reta epipolar sobre a outra imagembtando que as coordenadas homogéneas

da imagem séo dadas por (3-52),

p,=AP (3-52)

10

~ OFr
p2 _AZ P2(2)

ondeAiD sao definidas em (3-9) para cada cameias coordenadas espaciais euclidianas dos

pontos projetados do plano imagem sao dadas [@&8)(3-

Py =A"B, (3-53)
P2'(2)T - ﬁzTAZD_T '
A matriz fundamentaF é definida pela equacéo (3-54)
F=A,” EA”. (3-54)
Substituindo em (3-50), obtém-se (3-55)
P, Fp, =0. (3-55)

Esta equacéo relaciona a um ponto de uma imageag&@0 da reta epipolar correspondente
sobre a outra imagem. Enquanto a matriz essencidilizada no espaco tridimensional
euclidiano, a matriz fundamental é utilizada ncagspdas coordenadas homogéneas do plano.

Os epipolos nas duas imagens sao obtidos diretandeninatriz fundamental através das

equacoes (3-56), permitindo representa-los tamhmemfimito
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F'e, =0 (3-56)
F§=0"

A matriz fundamental 8x3, ndo inversivel, com posto 2, de forma que sual&stio

interfere na equacéo (3-55).

Auto-calibracé@o é a determinacdo da orientacativalantre cameras sem o conhecimento
de coordenadas no espaco tridimensional. A matriddmental deve ser determinada a partir

da correspondéncia de pontos nas duas imagens, sizacoordenadas 2D.

A determinacgdo da matriz fundamental pode ser feita método dos 8 pontos. A partir da
associagdo de 8 pontos de cada imagem, utilizaruacdo (3-55), constréi-se um sistema
de equacbes tendo os elementos da matriz funddmemoao variaveis. Cada ponto
corresponde a uma equacado. EntretaiRt@ dependente de escala e qualquer multiplo de uma
solucdo é solucao para o sistema homogéneo, assapdnas 8 graus de liberdade para a
matriz fundamental e ndo 9. Veja uma algoritmo gatacdo do método dos 8 pontos em, por

exemplo, [Trucco e Verri, 1998].

A restricdo de que a matriz fundamental tem post® @ortanto seu determinante € zero,
pode ser utilizada na solugdo. Assim, uma equagéo linear que force a anulacdo do
determinante permite realizar a calibracdo com ap&npontos e portanto dando origem ao
método dos 7 pontos. Em ambos os métodos pode kawdiguracbes degeneradas dos

pontos, que devem ser evitadas.

3.2.3 Retificacéo

A retificacdo, ilustrada na figura 3-7, consiste eplicar transformacbes sobre as
coordenadas das imagens de um par estéreo de geoepgtolar conhecida de forma que as
linhas epipolares se tornem paralelas ao &® o0 valor emy de um ponto da imagem
modificada da camera 1 corresponda necessariaraante ponto de mesmo valor ey na
imagem modificada da camera 2. Essa operacao tera fioalidade simplificar os algoritmos
que trabalham sobre pares estéreo de imagens. tEsstormacdes consistem em um par de

homografias, por isso 0s centros de projecao natiesam.
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Imagens retificadas

P
pIR
. 4 p2
/ S 02
c]é\ﬂ/
Imagens originais Linhas epipdares apds retificacéo

Figura 3-7 — Retificacao.

Desenvolvemos uma forma simples de se fazer acegiffio conhecendo apenas a matriz
fundamental. Por utilizar apenas a matriz fundaalerdssa abordagem a retificacdo €
conveniente tanto no caso calibrado como no casocalibrado (isto €, onde houve auto-
calibracéo). Outras abordagens lineares a retffc@pdem ser encontradas por exemplo em
[Fusiello,et al, 2000] e [Roberét al, 1993].

Vamos supor que as transformacdes de retificac@msama homografia para cada

imagem e consideraremos implicitamente demonstrexdoosso desenvolvimento a seguir

7

que esta transformacéo € suficiente. As transfaiasm@ara retificacdo sao representadas

pelas homografiak, e L, nas equagdes (3-57)

P =L.P (3-57)
P =L, P,

Queremos que as coordenadas resultantes respertstiigdo (3-58), ond€, é a matriz

fundamental modificada pela retificacédo

ﬁzRT Fr 51R =0. (3-58)
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Esta condicdo deve ser cumprida para quaisques mErepontos homologos da forma

(3-59), para quaisquex;, X, €y

Pe= vy 4 (3-59)
Pr=lx v 1
Escrevemod-; da forma (3-60)
fo o fis (3-60)
FR = f21 f22 f23
f31 f32 f33
Substituindo na equacéao (3-58) obtemos (3-61)
fo T fis||X (3-61)
[Xz y 1] far fao fou|| ¥ [=0.
f31 f32 f33
Expandimos essa equacéo em (3-62)
(3-62)

f22y2 + (f12X2 + f21Xl + f23 + f32)y+ fllX1X2 + f13X2 + f31X1 + f33 = O

Como (3-62) deve ser valida para quaisgyerx, e y, obtemos o seguinte sistema de
equacoes (3-63).

¢ o (3-63)
¢

fll

e
f,o+ f,, = 0, vistoque(f,, + f,,)y = 0, Oy

Como a matriz fundamental € dependente de escaéy podemos escolher uma solucao

para representar todos seus multiplos. Assim arbas (3-64)
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(3-64)

o

Fe =

o O O

O O

o |
[EEN

Substituindo em (3-58)

P, L, FaL,p, =0. (3-65)
Devemos achak ; e L, tais que (3-66) se cumpra

L,"FsL, =F. (3-66)

Sugerimos normalizar a matriz fundamental, para spié¢enham matrizes de retificacéo

normalizadas (apesar de trabalharem no espacdipodje

Decompondad~, em valores singulares (SVD), obtemos (3-67)

0 0 1[1 o o]f[o 0 1 (3-67)
F.=|-1 0 0]/0 1 0f|0 -1 0
0 -1 0//|0 0 0||]1 0 O
U ‘ DH vT

Definimos as matrizes auxiliarés e H inversiveis como em (3-68)

G*=L,’U (inversive) (3-68)
H=VTL, (inversive)

A equacéo (3-66) é reescrita como (3-69)

G'DH =F. (3-69)
E, aplicando o fato d& ser inversivel, obtemos (3-70)

DH =GF. (3-70)

ExpandindoDH em seus elementos, temos (3-71)
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h, h, hg (3-71)
h, h, h,|=GF.
0O 0O O

As seguintes restricdes (3-72) séo obtidas a firudgprir os requisitos da retificacao,

9,)F=0 (3-72)
th =ngF
hzT =ngF

0,,9,,9, independetes
h,,h,,h, independetes

onde os vetoreh, e g, sao definidos em (3-73)

h =[h, h, h]’ (3-73)
gi:[gil Jis gi3]T.

Seg,, 9, e g, forem independentes, e h, também o s&o, visto que'g, =0 e queF

tem posto 2.
Lembrando que o epipolo da segunda imagem é o@spég deF ', observa-se (3-74)
9; U&. (3-74)

Ha 9 graus de liberdade a se arbitrar, que nadire@iados pelas restricbes de retificacao

(3-72). A liberdade corresponde a escolhaggdeg, e h,. Neste ponto, é possivel introduzir

restricbes que minimizem a distor¢do. Na auséreisgnfbrmacédo adicional e considerando
que a distor¢do nao tem importancia se a imagenfondieamostrada em pixels, limitamo-nos
a arbitrar um procedimento para a escolha dessamptos livres de forma a respeitar as
condicbes de independéncia linear em (3-72). Supsadque o epipolo ndo esta sobre o

ponto principal, o seguinte esquema preenche aweseG e H,
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J; - & (3-75)
9, ‘—[0 0 _1]Tx93
g, « gsxgl

9 9 O
0:,9,,9; 0’1’02’0'3

onde a; sao coeficientes arbitrados dependendo do forrinadb desejado para a imagem.

Para a matriH , usamos (3-76)

h, -« F'g, (3-76)
h, -« F'g,
h, — h,xh,

Finalmente, as matrizes de retificagcdo podem detasbatravés de (3-77)

L,=VH (3-77)
L,=UTG™

Observar as propriedades das matrides V em (3-78).

V=vi=yT=vyT (3-78)
ut=uU’
u=u-T

Obtivemos resultados adequados com este algoripphcado a coordenadas reais dos
pontos das imagens. Entretanto, as imagens remdt@odem ficar muito distorcidas, de
forma que, se forem reamostradas na grade de phalsra perda de informac&o. Por outro
lado, se estruturas geométricas forem extraidasndgem e suas coordenadas forem
retificadas, ndo ha problema com a distorcdo, p@e ha reamostragem. Assim, a
representacdo de regifes da imagem por poligoraes ger retificada através da retificacao
das coordenadas dos vértices. Além disso, é unegsoanais rapido do que a retificagédo para

todo o conjunto de pixels.
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3.3 Reconstrucao de pontos em 3D

Uma vez estabelecidas as coordenadas de dois pmtasogos nas imagens, é necessario
determinar a coordenada espacial do ponto objeto gprou essas projecdes. No caso
calibrado em que se conhece a maMiz,, é possivel reconstrui-lo por completo, enquanto
que, no caso nao calibrado, onde se conhece apanagiz fundamental e as matriz&sde
parametros intrinsecos, a solucéo é dependente diator de escala. Este fator de escala pode

ser obtido, por exemplo, a partir do conhecimewtoamprimento de qualquer aresta da cena.

3.3.1 Caso calibrado

No caso calibrado, as matrizes de calibracdo s@lecidas. A solucdo da equacao (3-79)

representa a reconstrugdo para matrizes de cdi®ce C de tamanho3x4 e indices

b, , c; . As coordenadas do ponfm sao (x1 yl) e do pontop,, seu homologo, séb<2,y2).

O pontoP reconstruido tem coordenadgs,Y,Z)

byX, =By, bypX —b,  byx —by X b, — b3, (3-79)
oy =0y ByY =Dy, by, — by Y |= Yl VA

Ca1Xs =Gy C3pXp; =€ Cg3X; Gy 7 Cia =G X%, .

Ca1Ys =Co C3¥, =Cpp  CapY, ~Cy3 Cos = CssYs

E importante lembrar que, em imagens retificadas;¢e quey, =y, e as matrize8 e
C devem incluir as homografias de retificagao.
3.3.2 Caso nao calibrado

Apesar de ndo considera-lo na abordagem proposta tese, discutimos brevemente o
caso ndo calibrado para ndo deixar o texto incamplo caso nao calibrado, devemos
estimar a matrizV ,, a partir da matriz essencial. Cipolla e Giblin9®@Precomendam uma

técnica na qual se decompde a matriz essenciabkres singulares na forma (3-80)

E=UDV". (3-80)
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O menor valor singular deve ser nulo (posto 2) desais devem ser idénticos. A matriz
essencial mais proxima da original e que presesvaadicdes impostas € obtida forcando os
novos dois maiores auto-valores terem o valor ddiandos dois maiores auto-valores
anteriores e 0 menor ser nulo. A decomposicao dazmessencial em termos de (3-46) pode
ser obtida utilizando (3-81).

0 10 (3-81)
S=U|-1 0 0o|UT

0 00

0 -10
R=U|1 0 O|VT

0 0 1

A matriz M,, é entdo obtida diretamente por (3-82), sendo ddxsmida a norma de,

isto é, a linha de base.

R.. 't 3-82
M, { ....... =N } (3-82)
: 4x4

S&o possiveis quatro solugdes patae R ou R ", cuja ambiguidade pode ser facilmente

resolvida assegurando-se que 0s pontos reconsragtisjam a frente das cameras.
3.4 Estimacdo de pose de um contorno pelo métodoosd

momentos

O método dos momentos é uma forma de descreveoraegiga de feicOes regionais de
forma livre. Baseado em agregacfes dos valoresaaslenadas dos pontos, 0s momentos
podem ser rapidamente calculados. H& uma relagéia diestas medidas com a pose da curva
sob transformacdes de similaridade. Uma vez norawdis, podem ser determinados

descritores invariantes da curva baseados nestiidane
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3.4.1 Momentos de Hu

Os momentos estatisticos de Hu, conforme descnitd@onzalez e Woods, 1992] séo
dados pela equacéo (3-83). Podem ser generalipatasiimensdes menores ou maiores que
trés. A ordem dos momentos corresponde ao graxmassao do integrando de (3-83), ou

seja, a soma dos indicgs, q e r. Assim, 0 momento de ordem zero corresponde aomel|
do solido definido pela funcéo binarg X,Y,Z). Os momentos de ordem um correspondem
as coordenadas do baricentro do solido. Os mometgosrdem dois estdo relacionados a

dispersdo. Normalmente se utilizam momentos até das. Ndo se recomenda utilizar

momentos de ordem maior por serem mais sensiveiscm
My = [[] BIX.Y,Z)XPY9Z" dXdYdZ (3-83)

Existem outros tipos de momentos que sdo utilizadoproblema de alinhamento e de
reconhecimento, entre eles citamos momentos cergranomentos ortogonais. Apesar de
serem medidas mais estaveis numericamente e niilitadas para computar invariantes nao

sao Uteis para medir a pose justamente por seramalivados e independentes da pose.

Para regides planas, € possivel se utilizar orteie Green para calcular os momentos do
interior baseado em integrais ao longo do contoNw.caso de contornos poligonais, essa
integracdo resulta num somatorio para os ladosotiggmo. A area de uma regido pode ser

calculada pela equacéo (3-84) ao longo do seu mamtpara coordenadas 2D
Myo = §X dy (3-84)

O centréide € dado por (3-85)

= i(CX,Cy), onde

0

X2
C, :§7dy:—§xydx .

(3-85)

y2
C, = §;xy dy = —if?dx
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A forma geral dos momentos de area sobre um plaltmlados pela integral ao longo do
contorno é dada pela equacao (3-86)

mpq — ]_;1§Xp+1yqdy: _ 1—_1§Xpyq+ldx' (3'86)
p q

No caso de uma curva que nao é plana, ajusta-ggamm pelos pontos da curva e se projeta a
curva sobre esse plano para poder aplicar essaade@utra forma de tratar curvas ndo-planas

€ descrita a seguir.

3.4.2 Momentos modificados

Com a finalidade de estender em trabalhos futuiEdieacdo dos momentos ao contorno,
e para curvas que ndo delimitam regides planasfingdos os momentos de Hu para efetuar
medidas sobre o comprimento da curva ao invés wéserior. Por exemplo, 0 momento de
ordem zero é normalmente considerado a area dmda curva, mas na nossa definicédo é o

perimetro da regido. Assim, 0s momentos que utiliiasao descritos por (3-87)

My = [ XPYIZ'dy. (3-87)

Essa forma para os momentos € especialmente impopalo fato de que um contorno

nao define unicamente um pedaco de superficiepages

3.4.3 Determinacdao de um sistema de coordenadas éado na

geometria da curva tridimensional

A normalizacdo da curva tridimensional é uma segjaéde transformacfes que leva os
pontos da curva para um sistema de coordenada8agpdefinido a partir da forma da curva.
Para transformacdes rigidas, determinar esse sislentoordenadas equivale a determinar a
pose da curva de modo que curvas com formas semethestardo definidas num sistema de
coordenadas semelhante. Uma vez normalizadas\as¢cgeus momentos de ordem mais alta
podem ser recalculados a fim de prover uma descriEéetivamente, outros métodos de

descricdo também podem ser utilizados apds a niaagab. Descrevemos nos sub-itens, a
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seguir, o processo de normalizacdo da curva, apessl, uma a uma, as transformacoes

geometricas.

+ Transladar baricentro a origem

Os momentos de primeira ordem fornecem as coordsnaaol baricentro da curva. Uma
boa estratégia de normalizacdo é transferir amrige sistema de referéncia para o baricentro,
criando assim, um sistema independente da posigdmuiya ou invariante a translacao. A

transformacao para esse caso é dada pela matremdéacao da equacéao (3-88)

i - ] 3-88
100 Mo (3-88)
rnOOO
— My
lo 1 0 Muo
T= Mygo
001__m(301
mOOO
000 1 |

+ Direcdo de minima dispersdo no espaco

Para fins de simplificagdo, consideramos recaladass momentos com o baricentro na
origem, desejando agora determinar a orientacdashm da curva. Os momentos de segunda
ordem sdo uma medida de inércia ou de dispers&mwde que procuramos a direcédo na qual
a dispersdo seja minima. A expressao da dispersiaa pela funcdo energia definida na
equacao (3-89)

E=[ (ax+bY+cz)dy. (3-89)

Se minimizarmosE em relacgéo aos coeficientes do ve[tor b c] T, obteremos a diregao

da normal ao plano de dispersdo minima. Para ésdmylamos o gradiente d&. Entretanto

nao basta iguala-lo a zero porque nosso problenmimdéezacdo é restrito dado que a equacao
(3-89) é definida para vetor@ b c] " unitarios. Em (3-90), temos a derivada parciaEde

em relacéo ao coeficiente. Para os demais coeficientes, a expressao € analog
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—=[ 2(ax +bY +cz)Xdy (3-90)
da °r

= 2ajr X 2dy + 2bjr XYdy + 2cjrzx(1y

= 2arn200 + 2brr!.10 + 20”101

O gradiente deE pode ser escrito utilizando-se a matriz dos moosedé segunda ordem,

como mostramos em (3-91)

My My My || @ (3-91)
UE=2| My, My, My,
Moy My, My || C

A restricdo a minimizacao para termos um vetoraniaité dada por (3-92)
a’+b*+c® =1. (3-92)

A funcdo g é definida de forma que seus zeros correspondaatigfacdo da restricdo

(3-92)
g(a,b,c)=a?+b?+c?>-1=0. (3-93)

Pelo método dos multiplicadores de Lagrange, osnmog e maximos dd= para vetores

unitérios[a b c]T sao obtidos pelo sistema (3-94)

g(a,b,c) =0 (3-94)
0OE = A Mg(a,b,c)
O gradiente dey é dado por (3-95)
2a (3-95)

Og=|2b|.
2c

O sistema resultante, substituindo (3-95) e (3é2dado por (3-96)
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aZ+b%+c?=1 (3-96)
mZOO rTﬁlO rn'lOl a a
Myy My My ||D]=A]b|
rn.'I.Ol m011 m002 c C

Temos, assim, um problema de determinacdo de atboes. Os resultados parh
correspondem aos autovalores da matriz dos momeRts esse sistema, € possivel a

existéncia de até 3 solucbes que consistem dogitosltos auto-vetores normalizados.

As matrizes de rotacdo para que a normal ao planmidima disperséo coincida com o
eixo Z séo dadas por (3-97) e (3-96). Em (3-97), efetsammtacdo da normal ao plano de

minima dispersao até que coincida com o plX#o

R,=R,(-6) (3-97)
_a
Ja? +b? '

b

cosd =

send =

Em (3-98) rodamos o vetor obtido até que coincala o eixoZ

R, =R, (=€) (3-98)
Cose =C

sens =+a? +b?

+ Eixo de minima inércia no plano

De forma equivalente, procuramos um eixo em queage@io no plano de minima
dispersdo tenha minima inércia. Para isso, utilimmmma generalizacdo do método que
acabamos de descrever a fim de aplicd-lo em duasle@wmadas. Consideramos que 0S
momentos calculados correspondem aos momentosano MY, que agora € o plano de
minima dispersdo. A solucdo é dada pela equac®®)(3Este método é equivalente ao

método apresentado por Horn [1989]
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a’+b’ =1 (3-99)
e mellsl=s]
m, my, b b
Novamente, temos um problema de determinacdo de-vatdres. Neste caso, ha

possibilidade de duas solucfes, que sdo os auioegenormalizados. A matriz de rotacao €
dada por (3-100)

R3=Rz[7—27—9j (3-100)

cosfd=a
send =b

3.4.4 Resultados do método dos momentos

Para estimar a pose da curva em relacdo ao reffdraatzsoluto, deve-se compor a
transformacdo devida a normalizacdo da curva oadarcom a transformacdo inversa da
normalizagdo da curva do modelo. Vé-se que a naatdlo de uma curva € uma
transformacéo do sistema de coordenadas da caemer® [gistema de coordenadas da curva.
Assim, se duas curvas obtidas de duas vistas sanhecidas idénticas, a transformacao entre
as duas vistas corresponde a composi¢ao da trarefao de uma vista ao sistema do objeto

com a transformacé&o do sistema do objeto até a vistia, como na figura 3-8.

Os momentos sdo também uteis no problemshdpe-matchingpnde sao utilizados para
normalizar uma feicdo antes de descrevé-la pooauttodo de descricdo. A descricdo da
forma das fei¢cBes pode ser feita pelo préprio n@tbms momentos, utilizando momentos de
ordem mais alta, mas, como esses momentos sagogiddaconselhavel utilizar algum outro

meétodo de descricao e identificacdo, como desestde Fourier.

76



N3

W

Figura 3-8 — Composicao de transformacgoes.

3.5 Reconhecimento e pose por métodos de aglométag

Para reconhecer feicdes da imagem, isto é, detarrauas correspondéncias com feicdes
do modelo, € necessario determinar atributos goedeafendem da transformacé&o geomeétrica
do modelo para a imagem. Esses atributos podenndieiduais ou estruturais. Atributos
individuais de uma feicdo séo, por exemplo, suaeceua forma. Os métodos apresentados
nesta secdo exploram atributos estruturais, isatridutos de colecdes de feicbes. Exemplos

de atributos estruturais séo distancias e angulos feicoes.

Todas colecbes ndo degeneradas de correspondé@ntras feicoes da imagem e do
modelo, possuem uma propriedade comum que comsigbedpria transformagcédo geométrica
da formacdo da imagem. Assim, ha uma relacdo deatdmiidade que € respeitada pelas
correspondéncias corretas, permitindo que se awalee hipétese de correspondéncias quanto
a compatibilidade com as demais hipoteses levasitd@lar exemplo, se a transformacao
procurada preserva distancias e se conhece adlstd® A para B na imagem, a distancia
entre as feicdes correspondentes a A e a B no matele ser a mesma a nao ser por
imprecisao.
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Para cada tipo de transformacédo, existe um numénimm de feicdbes de um objeto
transformado que pode ser utilizado para se datarminicamente a transformacéo. Cada
conjunto de pontos com numero minimo e configuragdequada para se determinar a
transformacdo dadas suas correspondéncias é chateduse. Consideremos alguns casos.
Para feicbes pontuais em duas dimensoes, sujpitsmas a transformacéo de translacéo, sado
necessarios dois parametros para definir de formiga(essa transformacéw:e y. Assim,
basta saber as coordenadas de um dos pontos patetesminar a transformacéo. Pela
restricdo de compatibilidade, independentementgdots utilizados, o resultado € a mesma

transformacao.

Considerando agora que as feicdes pontuais no pémeujeitas as transformacdes rigidas,
Sa0 necessarios trés parametros — dois para gaogeey) e um para rotacad@d( — para se
determinar completamente a transformacéo. Assimecéssario estabelecer a correspondéncia
de um conjunto de pelo menos dois pontos para gueossa determinar a transformagéao.
Todas as correspondéncias dos demais pontos mantémelagdo de compatibilidade com a

correspondéncia desse conjunto de pontos.

A base para feicdes pontuais sob transformacodesrdiaridades no plano tem tamanho 2.
Para transformacdes afins, a base tem tamanhaoa@8aRa@nsformacéao projetiva planar, a base

tem tamanho 4. Um algoritmo de busca exaustiva datka base de tamanho considera

O(1°M®) hipoteses, para feicdes da imagem M feicbes do modelo. Assim, enquanto a
complexidade para a transformacéo projetiva é penosO(I ‘M * ) para a transformacgéo

rigida em 2D é pelo mend3(I*M? . )

Para correspondéncias de pontos no espaco tridonahsa base para transformacoes
rigidas tem tamanho 3. Uma possivel base de tantaplaoa a transformacéo rigida em 3D é
formada por duas retas ndo paralelas [Wolfson eUgsgs, 1997]. Para similaridades em 3D,

uma base pode ser formada por um ponto e umauetatao por 3 pontos.

Os métodos apresentados a seguir utilizam os ¢oacei propriedades mencionados e
realizam simultaneamente reconhecimento das feg@stimacao de pose. A correspondéncia
imprecisa, com feicdes faltando por ndo deteccad@auoclusdo e com feicdes espurias
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detectadas erroneamente devido ao ruido ou agdistra resolvida nesses meétodos através de
um processo de votacdo. O consenso das multipldsdasedos atributos das feicdes vai

revelar a solugdo mais provavel, ou seja, o coojdet hipéteses com melhor sustentacao.
Medidas refinadas da pose sao obtidas, seleciorgaxiteicbes segmentadas, o conjunto que

resulta no melhor alinhamento.

3.5.1 Aglomeracéao de poses

Aglomeracédo de posegdse clustering que € uma técnica inspirada nos métodos baseados
no espaco de Hough, consiste de um esquema dedwofmya determinar a pose e a
identidade de objetos baseado em modelos. Para cadpnto de hipdteses de
correspondéncias, computa-se a pose e acresceata-geto para aqguela pose. Para isso, 0
espaco de poses é dividido em um numero finitodlidas. Para transformacdes rigidas em
3D, é uma técnica custosa se considerad@sM*® hipdteses de correspondéncia omde
corresponde ao numero de feicbes do modelb @ao numero de feicbes detectadas na
imagem. Olson [1994] apresenta um método eficigneetoma temp®(I °M  em espaco

de memdériaO(IM ), baseado em consenso de amostras aleatorias (RBNSA

Partindo da correspondéncia de 3 pontos da imagem3cpontos do modelo, é possivel
determinar a pose, mas nao unicamente, dado qeemxé possiveis solucdes para a pose

nessas condi¢cdes (veja apéndice B).

Seguindo a nomenclatura de Olson [1994], chamammosanjunto de 3 feicbes do modelo
{u,, 11,1} de um grupo-modelo e um conjunto de trés pontdsndgem{v,,v,,v,} de um
grupo-imagem. Uma correspondéncia hipotética entra Unica feicdo-modelo e uma Unica
feicdo-imagem 7= (,u,v) € chamada correspondéncia pontual, um conjuntotrég
correspondéncias pontuais com feicbes distintaso tala imagem quanto do modelo

y={ (e,.,v,).(1,,v, ), (15,v,) } € chamada correspondéncia de grupo.

n

Para m feicbes-modelo en feicbes-imagem, haﬁ(g‘)(s) correspondéncias de grupo

distintas. Cada correspondéncia esté relacionatlzas ou quatro possiveis transformacdes.

Fazendo-se um histograma no espaco das posesgmadgsmue poses com ndmero mais
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frequente de ocorréncias, formando agrupamentostérd no espaco de pose, correspondam

as reais transformacdes dos objetos no espaco.

Ha o problema de que o espaco de pose é hexadonahsie forma que para obter os
clustersé necessario ponderar precisao, robustez e cogimjeto da tabela de votos. Através
das técnicas de histogramas com sec0des largasprasentacdo por multi-escala hierarquica e
de projecbes em sub-espacos ortogonais, por exer@ppmssivel criar tabelas de votos
factiveis considerando espaco em memoria. No cassegddes largas ou projecdes, o
problema da presenca de um numero grande de elesmdmicena ndo relacionados ao objeto
(clutter) pode levar a imprecisfes quanto a pose e aoliecmnento, podendo ser necessario
examinar um numero muito grande de sec¢des parali@nesse problema, o que, por sua vez,
implica um custo computacional maior. Representa¢ierarquicas podem ser compactas e

dindmicas, mas por outro lado implicam maior cestmputacional.

O algoritmo eficiente proposto por Olson [1994péesentado a sequir:

Repita os seguintes passos determinado nimero de iteragbes
Escolha duas feicoes aleatérias V, e V, da imagem.

Para toda feicdo //, do modelo,
Para toda feicéo {4, do modelo diferente de [/,
Para toda feicdo [/; do modelo diferente de f; e [4,,

Para toda feicdo VV; da imagem

Determine as poses que alinham a correspondéncia

de grupo y :{ (Iul’Vl)' (:Uz’Vz)’ (:us’Vs) }
Encontre agrupamentos de clusters e retorne-os
Fim

Algoritmo 3-1 - Método de Olson

Analisando o algoritmo 3-1, a complexidade de ciagl@mcio éO(IM *® ) entretanto, pelo
I 2
método de Fischler e Bolles [1981], sao necessib(afn—zj interacOes, de forma que a

complexidade total do algoritmo@(I *M . )
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3.5.2 Método de espalhamento geométrico

O método de espalhamento geométrgmoMmetric hashingé conhecido como um método
de indexagcdo porque representa identificacOes autdex por seus atributos. O método é
descrito detalhadamente e com exemplos em [WolisoRigoutsos, 1997]. A grande
vantagem do método é utilizar um maior espaco dadria para permitir reconhecimento
muito rdpido. Além disso, este método é robustolasbes e a feicdes espurias. Se uma feicao
falsamente detectada for escolhida para formarsa tas feicbes da imagem, o método deve

produzir uma votacéo pouco conclusiva.

Alguns problemas do método incluem a imprecisdondedidas e a dimensionalidade de
algumas transformagfes. Para medidas muito impecis intervalo de abrangéncia dos
indices da tabela deve ser maior, 0 que resultauermumero maior de colisbes. Para
transformacdes que dependem de bases com maionsdi;jeo numero de itens da tabela

pode crescer muito.

O método de espalhamento geométrico conta comgasnges estruturas: uma lista de
modelos de objetos, uma colecdo de feicOes detectama imagem, uma tabela de
espalhamentoh@sh) e uma tabela de votos. Cada modelo da lista déelm® de objetos
contém uma colecdo de feicbes-modelo. A lista dghds-imagem consiste das feicOes a
serem reconhecidas. A tabela de espalhamento éamemte bidimensional ou de dimenséao
mais elevada e pode haver colisbes de forma queasvéntradas da tabela podem ser
indexadas pela mesma chave. A tabela de votos ldsiagrama para a identificacdo da base

de feicbes-imagem.

O método é dividido em duas fases: preparacdoommecimento. Na fase de preparacéo,
uma tabeldashé preenchida, indexando rétulos que identificaigbis do modelo a partir de
atributos invariantes ao tipo de transformacdo gdnoa considerado, que sdo construidos a
partir de coordenadas normalizadas das feicoes pagbkivel base no modelo é transformada
para um sistema de referéncia intermediario e amaide feicbes se aplica a mesma
transformacgéo. As coordenadas dessas outras faigiesormadas consistem em atributos
invariantes e sao utilizadas para indexar a tabakh Para cada feicdo fora da base,
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armazena-se, na posicao da tabela definida por seimitos, a identificacdo da base

considerada.

Na fase de reconhecimento, os mesmos atributos garmdelo sdo medidos para as
feicbes da imagem. Escolhem-se algumas feicOestddts para a formagao de uma base e
aplica-se a transformacéo para o sistema intermedidodas as feicoes detectadas. O indice
correspondente a esses atributos na taisdhaponta para a lista das bases do modelo que
mais provavelmente correspondem a base considdeastaagem. O consenso de informacao
proveniente das feicbes da imagem é feito atrawesurda votagdo. Para cada hipotese
encontrada de identificacdo da base produz-se uim para a base candidata. A base
encontrada mais frequientemente é a mais provaverda identificacdo procurada. Compde-
se, entdo, a transformacéo da base do modelo pEstema intermediario com a inversa da
transformacdo da base da imagem para o sistemren@tt&rio, obtendo a transformacao do
objeto e, consequentemente, sua pose. Essa maipasd pode ser refinada considerando
um numero maior de feicbes além da base para €stimpor quadrados minimos. Se a
votacdo nao for conclusiva, é selecionada uma noase na imagem, repetindo o

procedimento.

Olhemos mais a fundo a descricdo do método dehespahto geométrico de Wolfson e
Rigoutsos [1997], ilustrado nas figuras 3-9 e 3\M&mos supor inicialmente um modelo por
pontos bidimensionais e que a classe de transf@esaossiveis seja a classe das
similaridades euclidianas no plano. A base é umtardenada de feicbes de um modelo
com minimo numero de elementos e suficiente pafmideinicamente um sistema de
referéncia. O tamanho da base depende da classsmgi®rmacdes e no caso € 2. Se o modelo

M de um objeto & constituido pelos pont@s, p,, ps;, Ps, Ps, ha 20 possiveis bases.

Tomando a basép,, p, por exemplo, uma Unica transformachg leva o ponto médio de

_—

p,p, & origem e orientap,p, com o0 eixo x. Dessa forma,TM(pl):(—%,O) e

T.(p,) = (% ,O). As transformacdes dos demais por{f[gg( pz),Tl4(p3),Tl4(p5)} caracteriza o

modeloM , desde que se conhega qual ponto correspomleeaual ap, .
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O conjunto de todas as transformac®es os pontos transformados que ndo pertencem as

bases caracterizai independentemente da transformacgéo e da escoliesda

O algoritmo que faz uso desse fato pode ser cddetrda seguinte forma. Para cada

possivel base d& dada pelos pontog,, p; computa-se a transformacdp e a aplica aos
demais pontosp, . As coordenadas dp, transformadas sdo mapeadas num indice para uma
tabelahash h(x, y) ou h(T; (p,)) . Nessa tabela pode haver colisdes. Na entradadddeda

tabela, armazena-se a tufM ,i, j) conforme (3-101)
(T, (p) < (T (p0)O{(M. )} (3-101)

Isso é feito para cada base e cada ponto fora sl lizsse € um processéf-line de
complexidadeO(M **H )ondeM ¢é o nimero de feicdes de cada model@& o tamanho da

base eH é o custo de acesso a tabdeah

O reconhecimento do modelo a partir de feicGesrdmem é feita eficientemena-line

Escolhem-se dois pontop,, p, da imagem como base, determina-se a transformggao
normalizadora e se aplica a transformacédo aos deyoatosp,, da imagem. A tabela desh
é indexada porh(Tuv(pW)). Comp0be-se um histograma de votos para toda entiatida da

tabela.

O resultado do histograma de votos permite selacias melhores hipoteses para a base do
modelo correspondente & base selecionada da im&gaectessario proceder com uma etapa
de verificagcdo [Wolfson e Rigoutsos, 1997]. Uma sgefecionada uma base e um modelo
mais provaveis, determina-se uma aproximacao paemsformacao por minimos quadrados.
Se a transformacé&o obtida sobre a imagem nao éguada, deve-se escolher um novo par de

pontos da imagem como base e reiniciar o processedtificacao.
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Modelo

3

5
4

05 pontes 1 e 4 sé&o
utlizados para formar uma
base. Agdicando rotacio,
translacio e escda, esses
portos s&0 mapeados em
(+1/2.0) e (-1/2.0)
respectvamente. 0Os
demais pontos sofrem a
mesma transfomacéo.

Base (1,4)
— o

Acrescerte (14) no fnal
da lista dessas c2lulas da
tabela hash.

Celulas da tabela hash para esse modelo

Utilzandoesseprocedimento paratransformaros
pontos domodelo para todas as possiveisbases
(1,27, (1.3, .5 1)eacrescentando a
identificagéo dabasenalista de cadacelula da
tabela hash indexadapelas coordenadas dos
pontos transformados {de acordocom essa base ),
e construida atabelahash paraidentificagéo
desse modeloinvariante atransformacgdes de
rotagéotranslacgéo e escala uniforme.

—_ Pmtos do
P -\ modelotransormados paa

cada possivel base

- Tebela hah

Figura 3-9 —Hashing geométrico — construcdo da tabelbash.
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Identificacdo do modelo dada uma imagem

Imagem

Some um volo para cada tem na celulas da
tabela hash indexadas pelas feiches da imagem,
transionmadas segundo uma base qualquer fomada
por duas de suas feigdes.

Mo final, e um histograma de votos consicderando
05 itens que tem pelo meros um voto.

Figura 3-10 —Hashing geométrico — identificacao.

A complexidade do algoritmo dexshinggeométrico €0(1 ***H o pior caso, ondé é o
namero de feicbes da imagetd, € o custo de manipulacdo da talledshe b € o tamanho
da base. S&o testad@X|® pdssiveis bases, havendo eventual possibilidadse debter o
resultado esperado ja para a primeira base tesRata. cada uma da®(l) feicbes da
imagem, sdo geradd3(H) votos a partir da tabelzash Estimamos que o custo da votacao
no pior caso seja)(IH lg(IH )), para um histograma estruturado em arvore, didseria o
namero meédio de colisbes na tabela. No caso dedselpor threshold de votos, a
complexidade da votagcdo@IH). A independéncia do numero de feicdes-modelo &sse
meétodo poderoso para bancos de dados com muitoslosate objetos. Porém, na verdade, o

namero de colisdes cresce proporcionalmente aoniteemodelos, aumentando o custo.

3.5.3 Espalhamento geométrico e abordagem probalsiica

A abordagem probabilistica brevemente explicadgdWoifson e Rigoutsos, 1997] permite
um maior compromisso com a questao da imprecisaadtelh anterior, a imprecisao é tratada

considerando intervalos largos na tabela de egpaiht®, aumentando o niamero de colisdes.
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Seria também adequado replicar entradas nas célidishas da tabela. Pela abordagem
probabilistica, um modelo de erro pode ser utilizpdra determinar quais células da tabela
devem ser preenchidas e os votos podem ter pessju@ma de votag&do pode ser visto como

uma estimacéo de parametros por maxima verossimgéha

Sejam os pontos da imagem modelados pelo conjﬁnﬂ{)pl}l':1 (ondel € o numero de
feicOes-imagem) e a ba&:{pu, pv} e cada classe de objeto é representada por umanode
M, . As feigBes fora da base comp8em o conjusite S— B. Desejamos computar o0 modelo

e a base que sejam mais plausiveis dados os afribas demais feicdes da imagem. Assim,

procuramos a tuplélVIk,i, I B) (ondei, j sao indices para feicbes-modelo) que maximize a
verossimilhangaP(S' [ (M ,i, j,B)), isto é, a probabilidade das coordenadas daseteitgia

da base coincidirem com as coordenadas das feigde®delo transformadas de acordo com

0 conjunto de correspondéncias determinado pela (M)k,i, I B). Supondo independentes

as feicdesp, , podemos maximizar (3-102)

P(S'|(M,.i,],B)) |'|P|oI M,.i,j.B)). (3-102)

Trabalhando com log-probabilidades, temos (3-103)

maxlzlog(P(p. |(My.i,].B))) . (3-103)

Para uma basB especifica, a identificacdo procurada é dada3:an4)

argmaxy_log(P(p, | (M., j))). (3-104)

(Mid.j)
Isso € equivalente a encontrar 0 modelo e os paoespondentes a base para os quais
existe o maior numero de votos. Essa formulagdam@ima verossimilhanca permite tratar
imprecisdo através de votos com valores ponderd®ms isso, € necessario computar 0s

votos para cada entrada da tabelahdsh em uma vizinhanca. O algoritmo torna-se mais

robusto ao custo de eficiéncia.
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3.6 Discussao

Os meétodos da Visdao Computacional apresentados papitulo sdo o fundamento da
solucdo que propomos para o problema do alinhameageado na andlise de imagens. O
método de calibracdo de cameras apresentado éséeoegara a calibragdo do sistema e
particularmente para construir os modelos 3D na fsautoria. Esse método apresentado é
também a base para o método de estimacao de jasalatna nossa abordagem. Dado que o
resultado da estimacdo de pose que propomos € wire me calibracdo, que € util para
compor imagens reais com objetos virtuais, a fafarados parametros extrinsecos para o
nosso modelo de cdmera € importante para quecaggdi tenha a informacao dos parametros
da transformacado rigida de fato. Veja em [Tsai,7]198na discussdo mais profunda do

problema de calibragéo.

A geometria epipolar é importante porque reconsiogias feicoes em 3D a partir de um
par estéreo de cameras. Para isso, € necess&tmietr as correspondéncias entre feicdes do
par de imagens, o0 que, em geral, sé é possiversmiisiderada a restricdo epipolar. Além
disso, a retificacdo é vista em nosso trabalhosd&momo um artificio para simplificacdo, mas
permite o desenvolvimento de um método muito efteiede correspondéncia entre feicdes.
Dos contornos reconstruidos em 3D, uma descrig&ogsafeicdes é formada pelo método dos
momentos. O algoritmo proposto para a determinagioorrespondéncias entre feigcdes do
modelo e da imagem segue o mesmo tipo de raciodosométodos de reconhecimento de

objetos apresentados, baseando-se em acumulagétode

Tendo descrito os conceitos e modelos fundameataig€todos da Visdo Computacional
necessarios, podemos, no capitulo 4, construissanproposta de solu¢éo para o problema de

alinhamento.
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Capitulo 4 - UMA PROPOSTA DE SOLUCAO PARA
O PROBLEMA DE ALINHAMENTO

Apresentamos, neste capitulo, a proposta de sopagaco problema descrito no capitulo 1:
o alinhamento automatico de um modelo de uma aaie88D com um modelo 3D observado
a partir de imagens desta cena. Essa solugéo tempramisso com requisitos de precisao,
robustez e tempo e assume algumas condi¢cdes comegcéto no item 4.1. A solugéo é
composta por procedimentos para pré-processamestanthgens, analise do par estéreo,
reconstrucao 3D das fei¢des, descricao das feigamhecimento das feicoes e estimacéo da
pose. Apresentamos algoritmos para as principapast e avaliamos a viabilidade da
abordagem em relagéo aos requisitos.

4.1 Detalhes das condi¢cbes da solucao

Antes de apresentar a solugcédo proposta, é preeigarctlaro qual o contexto considerado
no desenvolvimento dessa solucdo. Apresentamos etalhels, a seguir, 0S requisitos

considerados na construcdo da solucao e as coadiséemidas.

4.1.1 Definicdo dos Requisitos

Um dos requisitos € @recisda H& aplicacbes para as quais ndo sé a precisdo do
alinhamento no espaco tridimensional, mas a predsére a imagem projetada medida em
pixels é considerada. Por exemplo, existem aplesag@dmo em edicdo de video ou em

realidade aumentada, em que a imagem adquiridessareer editada de forma coerente com a
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geometria tridimensional da cena acrescentanddosbyértuais. Se utilizarmos o modelo de
camera para criar uma projecdo do modelo tridinomasi da cena sobre um filme
bidimensional, os elementos geométricos da projeedem coincidir com os elementos da
imagem adquirida por uma camera real. O uso de imero de feicdes maior do que o
minimo necessario para a determinacao do alinhanpartnite refinar a estimacao, obtendo

melhor preciséo.

Outro requisito é &xecucdo em tempo restritoO requisito de tempo restrito € presente
em muitas das aplicacdes principalmente relacianadaproblema de rastreio. Também é
necessario restringir o tempo para analisar losggééncias de imagens. Para aplicacdes com
realimentacao visual, € necessario se produzirresposta, se possivel, numa taxa de quadros
que seja aceitavel para o sistema de visdo humaegyode variar em ordem de 10 a 100 Hz.
Nosso objetivo compreende propor a reducao da @xmagide do algoritmo de alinhamento

para que tenha custo comparavel ou inferior acgssmde segmentacao de feigdes.

Consideramos, também, como requisito que a solyg@posta seja uma solucao
automatica, dispensando intervencoes do usuaritaeason-line A interven¢ao do usuario é
uma estratégia inconveniente e incompativel cormndicdo de tempo restrito ou no caso de
um grande volume de dados. Entretanto, o requid@oautomacao cria dificuldades
principalmente no processo de determinacdo desmpmneléncias entre feicdes da imagem e

do modelo.

Por fim, é necesséario que a abordagem propost#teramm sistemasobustos. Por um
sistema robusto entendemos que ele deva ser imskasipouco sensivel a efeitos externos,
isto €, efeitos ndo modelados que ocorrem numacsitureal. Num sistema de rastreio éptico,
a robustez pode estar ligada, por exemplo, a prasede variagcdo de iluminagéo, ocluséao,

campo de visao, distracdo e amostragem. Descrevesses problemas a seguir.

Variacoes de iluminacdopodem modificar atributos e dificultar a segmefitaga imagem
e o0 reconhecimento de seus elementos. Nesse ceasireador pode perder a pista do objeto

porque sua aparéncia ndo € mais semelhante cornginabrVariacdes de luminosidade
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tornam mais dificil identificar feicdes, por exemppois os atributos medidos diferem muito

dos atributos modelados.

Oclusé@opode ocorrer se um objeto opaco impedir a visiile de um objeto de interesse
da cena. Partes importantes de objetos rastreadesnpser escondidas e enganar facilmente o
rastreador. Um sistema robusto a oclusdo € capldalecom objetos parcialmente visiveis.
Da mesma forma, a limitacdo do campo de visdo e pode tornar inviavel a analise de

alguns objetos mesmo que estes estejam parcialmgmesentados na imagem.

O problema dedistracdo consiste em objetos ndo relevantes que causanusémnfa
algoritmos que interpretam a imagem por serem,sesgtos, semelhantes aos objetos de
importancia. Em rastreadores baseados em cor ésse € muito comum, se um objeto
rastreado ultrapassa um objeto estatico de mesnmboitat € bem possivel que o rastreador

pare de perseguir o objeto em movimento, aderindubgeto estatico.

Muitas vezes, em cenas muito poluidas visualmanenosituagées com ruido na imagem,
o problema de distracdo ndo depende da existémciand objeto semelhante ao objeto
perseguido. Acontece que a informacdo extraidactjuito desses poluentes visuais tem
chance de constituir uma configuragdo verossinplazade confundir o rastreador numa
espécie de ilusdo de Optica. A chance disso a@mtéecresce com a quantidade de
informacé&o utilizada para estabelecer um consemstmna que métodos locais sdo mais
suscetiveis a esse efeito. E, entdo, necessarimémdo global no sentido de analisar a
imagem como um todo e ndo apenas suas variagcGeselRieste problema de distratores em

extrema quantidade que as imagens apreseshtdier .

Efeitos da amostragem também causam problemasideécarsdo que o nimero de quadros
capturados num intervalo de tempo € limitado poa waxa de amostragem, um movimento
abrupto de camera pode impedir a andlise corretandeseqiéncia de imagens. Da mesma
forma, a amostragem espacial aliada ao ruido peda glistor¢cbes nas formas ou alterar a
topologia, por exemplo, unindo objetos distintos @ma Unica regido conexa da imagem,

dificultando a comparacdo com um modelo geométrico.
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4.1.2 Hipoteses assumidas

A fim de cumprir os requisitos mencionados no ifn1l, assumimos na nossa abordagem

um numero de condi¢des que sao descritas a seguir.

+ Tipo de feicédo

E importante na escolha do tipo de feicdo e naniteltZo dos conjunto de transformacées
geométricas considerar a complexidade do algoriima@orrespondéncia resultante. Assim,
feicOes regionais de forma livre sdo uma boa opgioser possivel determinar unicamente
uma transformacdo rigida a partir de um agrupametdgoapenas duas feicbes. Na
representacdo que propomos, a deteccédo das faigdts atraves da identificacdo de regides

conexas salientes da imagem consideradas facilreegteentaveis.

Conforme mostramos no item 3.5, a escolha do usteidées n&o-pontuais objetiva a
obtencdo de um método de reconhecimento com coidatexreduzida e pré-processamento
simplificado. Devido ao menor tamanho da base,riiigos envolvendo feicdes nao-pontuais

tém menor complexidade.

Os dados na tabela 4-1 justificam nossa opcao @etpr Nessa tabela, as duas primeiras
colunas sédo opc¢des do projeto e as demais saocenasquiéncias. A opcao por feicbes
pontuais implica num algoritmo de maior complexelpela necessidade de bases com maior
namero de feicbes. Para feicdes extensas, onde fegd® contribui com pelo menos 5
valores independentes para a determinacdo da posecomplexidade quadratica pode ser

conseguida, analisando feicbes aos pares.

Trabalhar com feicbes extensas (isto €, ndo-pm@)tued caso monocular para produzir
resultados em tempo real é proibitivo devido a meégdo das feicbes projetadas, pois nesse
caso, sdo necessarios algoritmos que considerawrnza fdas feicdes. O problema do
reconhecimento de regides individualmente atravésudi forma € dificil por constituir o
problema deshape-matchinggiscutido no item 2.2.6. As principais dificuldad#ss trabalhar
com a forma sdo os problemas de amostragem e @s as ambiglidade, onde o

processamento simultaneo de multiplas regifes r@msknte mais apropriado. Além disso,
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para considerar feicGes naturais, ndo se podeaggipes qualquer regido apresente vértices e

pontos bitangentes.

tipo de feicdo | nUmero de viste | transformacéc | tamanho da bas| complexidade

pontual 1 projetiva 4 O(N*)

extensa 1 projetiva 1 ou mais dificil tratar a deic
deformada

pontual 2 rigidaem3D| 3 O(N?), matching
dificil entre vistas.

pontual 3 ou mais rigidaem 3D 3 O(N?®), matching
facil entre vistas.

extensa 2 rigidaem 3D| 2 O(N?), matching
facil entre vistas.

Tabela 4-1 — Complexidade para tipos de feicbesramnsformacdes.

Nesta tabelaO(N) corresponde ao numero de feicbes. Para fei¢cdes id@agem, essa complexidade

se reflete no tempo computacional. Para feicbes dmodelo, essa complexidade influi

principalmente o espaco em memoria e indiretamente tempo computacional.

Nota-se também que realizam@tchingentre feicdes ndo-pontuais sob duas vistas € bem
mais facil que entre feicbes pontuais. Uma dasagems de se utilizar feicdes ndo pontuais €
que um maior numero de atributos pode ser recotbepara uma feicdo tomada

individualmente, simplificando a identificacao @écfo.

+ Vistas

Esta mesma analise justifica a op¢do por um sisestéaeo de cameras. Com visdo estéreo
€ possivel estimar a profundidade, de maneira gqs@¥plifica o processo de reconhecimento

e se remove a deformacédo das fei¢cdes. A considedszapenas uma vista implica lidar com
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a transformacdo projetiva, enquanto que com matsié possivel se trabalhar com a
transformacédo rigida no espaco 3D visto que se tema estimacdo da profundidade.
Algoritmos que consideram a deformacao sdo mai®sos que o algoritmo de reconstrucao
3D. O matching entre vistas para as feicdes regionais, que éinzipal problema para
empregar visdo estéreo, é bastante simples pdes vetificadas ou com orientacéo relativa
conhecida. A opcdo por um sistema estéreo aindastfigada, no caso de realidade
aumentada, pelo fato de que sistemas do tipo VEEEQ see-throughem que ambos os olhos
tém sua percepcdo mediada empregam normalmenteameaa para cada olho. Neste caso, a
profundidade é também importante para efetuar gpesade composicdo de imagens reais e

sintéticas com realismo.

+ Camera de orificio e orientagao relativa conhecida

O modelo de camera de orificio € amplamente aqei@ aproximar a formacédo de
imagens nas cameras mais usuais como maquinasrditag e cameras de video. Se
considerarmos que 0s parametros internos da cam@vase alteram, a relacdo entre
coordenadas da imagem e do modelo geométrico djgadiente apenas da pose da camera no

espaco.

A orientacdo relativa entre cameras € uma informdgdportante para estabelecer a
correspondéncia entre feicdes em duas vistas atdevéestricdo epipolar. Dada a orientacao
relativa € possivel aplicar transformacdes deicatifio, o que simplifica muito o problema de
correspondéncia estéreo. O conhecimento da or@nteslativa pode ser obtido por um
aparato mecanico ou simplesmente mantido congpantacoplamento rigido. Dessa forma, é
ainda possivel posicionar uma camera em relacaatra de forma que as imagens obtidas

sejam ja retificadas.

+ Natureza do ambiente e da feicdo

Nem sempre é possivel modificar o ambiente e insesircas artificiais. E interessante
tentar aproveitar marcas naturais da cena. Nessg icaagens da cena podem ser adquiridas
por cameras calibradas numa fase de autoria e,icantm as informacdes de varias fontes, o

modelo que representa a cena fisica € construicteddamos que as fei¢cdes regionais planas
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sdo muito comuns e podem aparecer naturalmenteambgentes de trabalho para muitas

aplicacoes.

+ Fase de preparacao

Assumimos que existe uma fase de preparacdo, petmiparticionar os algoritmos em
fasesoff-line e on-line A fase de preparacdo se constitui numa fase twiawuando o
modelo da cena ndo é conhecido inicialmente e deveformado a partir de imagens
calibradas. Isso implica que os algoritmos deveneBeientes para a fasm-ling enquanto
gue os algoritmos utilizados na fas&line ou na fase de autoria podem ser mais complexos e

tomar mais tempo.

O conhecimento do modelo geométrico da cena € s@tesporque € a partir dele que
serdo obtidas correspondéncias com elementos dagems. O modelo dos objetos da cena
pode ser criado a partir da aquisicdo de imagerida das quais sdo selecionadas as feigbes
utilizadas para reconhecimento. Os métodos apeadesitaqui para analisar as imagens,
reconstruindo e descrevendo as feicbes, tambémnpade utilizados para formar uma

ferramenta de autoria.

Uma implicacdo da necessidade de conhecimentogpdéveena € a impossibilidade do uso
em aplicacdes em que ndo se tem acesso prévio l@ierden Para a maioria das aplicacoes,

entretanto, € possivel utilizar marcas naturaimserir marcas artificiais.

E necesséario manter em memoria uma representagg@ndaUma forma de representacio
deve ser procurada para que 0 processo de audfaisimplificado para o usuario e que ao
mesmo tempo permita uma execucao eficiente e m@buss feicOes regionais Ssao
aparentemente adequadas ao processo de autorniee gmdem ser facilmente reconhecidas e

apontadas pelo usuario.

¢+ Outras Restricbes

Levantamos também o problema de inversdo de ordanmvisdo estéreo. Devido a
paralaxe, pontos da curva mais proximos da caneenaum deslocamento maior, podendo

alterar a forma da curva e a sequéncia em queig@e$eda curva sdo encontradas na
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reconstrucdo 3D. Assim, é interessante acrescaritgootese de que nao ha auto-oclusédo das
regides ou, de forma menos genérica, que as regfiteplanares e de que nao possa ser visto
o verso de uma feicdo (figura 4-1). Sem essa ¢éstria reconstrucdo tridimensional das
feicOes é dificultada pois a possibilidade de isfierde ordem deve ser avaliada. Outra
vantagem de considerar as regides planares codsaigtessibilidade de calculo dos momentos
de area a partir da integral no contorno, comoséudido no item 3.4 e da possibilidade de

determinar fechos convexos planares para as regides

Figura 4-1 — Inversao de ordem em viséo estéreo.

A feicdo, podendo ser vista dos dois lados, ndo pezva a ordem no eixx, quando se alterna entre

a imagem da camera direita e da cAmera esquerda.

Desconsideramos casos com cenas muito simétricgsigoariam ambiguidades que nao
podem ser resolvidas pelo algoritmo de reconhedwnesem informag&o adicional.
Ambigulidades podem ser resolvidas com experiéncksderais ao longo do tempo, como no
problema da navegacédo robdtica, embora ndo expdsrenfuestdo da ambigiidade mais a

fundo.

E esperado que as feicdes selecionadas sejamestdigipara caracterizar os objetos da
cena permitindo discernimento entre os objetos réir pda percepcdo dessas feicoes. As

feicbes de um mesmo objeto séo caracterizadasigelez, de forma que angulos e distancias
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das feicbes de um objeto ndo podem ser alteradoselaréo ao modelo. Dessa forma,

tratamos cenas rigidas ou objetos rigidos pelo mea@ue concerne a fei¢des.

O processo de segmentacdo € uma gargalo parasammsslagem. A suposicado de feicbes
facilmente segmentaveis é importante para garard@sempenho do sistema proposto. Nesta
tese, € feito um esforco no sentido de reduziregsarimentos do processo de segmentacao.
Assim, no item 5.2, descrevemos um método bassamigles de segmentacdo por cor que é
adotado nos experimentos. Esse método de segmentag@béem resolve, em parte, o

problema de variagdes de iluminagao.

4.2 Estrutura da Solucéao

Propomos uma abordagem dividida em varias etapasegadas na figura 4-2 numa
forma hierarquica. O alinhamento € dividido em &0 de informacdo das feiches,
correspondéncia entre modelo e imagem e consotiddgdpose. A extracdo de informacéao
das feicbes €, por sua vez, dividida em pré-pracessto das imagens, reconstrucdo e
descricdo da pose. As fases do pré-processamemtseginentacao, rotulacdo, tracado das
bordas e determinacdo dos fechos convexos. As tisesconstrucdo sao correspondéncia
estéreo das feicbes das imagens, correspondénéieasios pontos e reconstrucao por

estéreo.
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Alinhamento

Extracéo de Informagéo ‘
das Fei¢des da Imagem

% Segmentacao ‘

4{ Rotulagao ‘
{Pré-processamento }7
Tracado de Bordas ‘

Fecho convexo ‘

‘ Correspondéncia ‘
Estéreo de Feigbes

% Reconstrugéo }7

Reconstrucao 3D
dos pontos por
Estéreo

L | Descricdo da Pose ‘

Correspondéncia entre Feigdes
da Imagem e do Modelo ‘

Consolidacdo da Pose ‘

Figura 4-2 — Estrutura da solucao.
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+ Pré-processamento

Como consideramos fei¢cdes regionais, € necessa@rijprocesso para segmentar a imagem
em regides conexas e identificar quais regides meser analisadas. O processo ideal de
segmentacdo da imagem consiste na decomposicanag@m em regides com significados
distintos na cena correspondente. Por outro ladongio do processo de segmentacdo pode
ser bastante simples, classificando pixels de acowth seus atributos locais. Entretanto, nem
sempre 0 agrupamento de pixels semelhantes con@s@o pontos de um mesmo objeto da
cena nem delimitam esse objeto, de forma que sdasnezes necessarios algoritmos mais
sofisticados capazes de lidar com a imagem de fgiotzal, por exemplo, em objetos com

textura.

Uma vez que os pixels da imagem séo classificaglogcesséario delimitar regides. Esse
processo € chamado rotulagdo e considera uma geligdvizinhanca entre pixels para
reclassifica-los em funcdo da conectividade. Pix&shos que pertencem a mesma classe
também pertencem a mesma regido e, portanto, raceimeesmo rotulo. Os roétulos atribuidos
também devem garantir que pixels pertencem a mesgiEo se, e somente se, contém valor
de rétulo idéntico. Tendo cada regido um roétuloconiesses rotulos podem identificar as

regides e, por exemplo, indexar uma tabela deuatstdas regides.

Tendo o conjunto de regides delimitado, encadeamgsxels do contorno de cada regiao
e determinamos o fecho convexo que é o menor paligonvexo que contém todos os pontos
da regido. Representamos as regides extraidasndgsns na forma de poligonos. Utilizar o
fecho convexo facilita a reconstrucdo 3D e presewaropriedades de invariancia para o

processo de reconhecimento.

¢+ Reconstrucao 3D

Um par estéreo de imagens consiste em duas vistaa® por cameras de orificio com
centros de projecao distintos. As duas imagensndeser adquiridas simultaneamente, no

sentido que ndo deve haver alteracdo da cenaaddratlas. O problema de correspondéncia
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de feicbes entre vistas, ouatchingestéreo, € o problema de relacionar feicoes peEsem

vistas distintas da mesma cena.

A solucdo damatchingestéreo permite fundir a informagcédo de multipi@sneras obtendo
uma medida de profundidade. A solucdo para este dasmatching usualmente adota
restricbes que limitam as possibilidades de coomd@ncia, notavelmente a restricdo epipolar.
Para imagens retificadas, a restricdo epipolarifsignque pontos correspondentes estdo na

mesma coordenada.

Uma operacao importante, que visa simplificar aespondéncia estéreo, é a retificacdo. A
retificacdo consiste em determinar, para um p@restde imagens, um par de transformacdes
projetivas a serem aplicadas na respectiva imagerfortha que os pontos homologos das

imagens transformadas se encontrem na mesma cadedgn como visto no item 3.2.3. E

possivel gerar um par de imagens retificadas ar gt qualquer par de imagens estéreo

guando se conhece a orientagao relativa entre a@mer

Em geral, o problema de correspondéncia é um prablaal-condicionado devido a falta
de informac&o para a solucdo, de forma que haitmg® que sdo dedicados a procurar a
melhor solugéo, dados critérios de consisténcisaeidade. Quando hé informacéo suficiente,
por exemplo, com o0 acréscimo de novas vistas, blgma é simplificado [Kanadet al,
1995]. Mostramos no item 4.3.1 que o problema deespondéncia estéreo de feicbes

regionais € bastante simples no caso de imagefisacs.

Reconstrugéo 3D significa recuperar a forma tridisnenal da cena a partir de projecoes.
As feicBes regionais planares séo reconstruida8@me forma a se obter a informacéo de
posicdo e orientacdo devida a cada feicdo. Pava@sesecessario apenas a determinacao do

contorno em 3D de seus fechos convexos.

Existem dispositivos capazes de obter diretamenfgofundidade da cena. Existem
também diversos métodos em Visdo Computacional mem@ver este problema, inclusive
métodos ativos, que permitem estimar a profundidémeena a partir de imagens. Cada
meétodo explora um tipo diferente de pista visuahpa forma 3D. Adotamos o0 método de

reconstrugcao por visao estéreo.
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Utilizando uma estratégia de percorrgcanlinescom y constante reconstruimos o

contorno do fecho convexo para cada par de feicfiEmgonais homologas cuja
correspondéncia foi determinada no passo anteCiada linha intercepta os contornos dos
fechos convexos em até dois pontos, que, por uncepso de triangulacdo, tém sua

profundidade determinada.

¢+ Descricao da pose

A Ultima etapa da extracdo de feicBes consiste esxrigdo da pose das feigbes. A
descricdo associa a cada feicdo um conjunto dbutis medidos. Esses atributos sé&o
importantes para auxiliar a determinacdo, num nwodigdlimensional, da correspondéncia
entre feicoes-imagem e feicbes-modelo. Além dissntém informacao que € utilizada para a

estimacéao da pose.

A escolha dos atributos depende do conjunto deiymsstransformacdes geométricas e
radiométricas no processo de formagcdo da imagembutds adequados para resolver o
problema de correspondéncia devem ser invariantessas transformacdes, enquanto que
atributos para resolver a estimacdo de pose dewmdependentes da transformacao
geométrica. Assim, cor, area, perimetro e centrmassa de regides sao atributos candidatos
para descricdo da cena (veja discussao no item 4.4)

Utilizamos as coordenadas 3D dos centros de masshrecdo normal a cada regido como
informacéo para a estimacédo de pose. Esses dademser obtidos a partir dos contornos
em 3D das regides através do método dos momerdostdeno item 3.4. Para a determinacao
das correspondéncias, utilizamos atributos de phrdsicdes ao invés de atributos de feicdes
individuais. Por exemplo, a distancia entre osrosniie massa ou o0 angulo entre as normais
de duas feicbes ndo se modificam sob transformagdels e podem ser utilizados para

determinacao das correspondéncias.

+ Correspondéncia entre feicdes da imagem e do modelo

Seguindo o caso geral para métodos de alinhameastato em feicdes, uma vez extraidas
informacfes das feicbes da imagem, € necessaritifid&las, correspondendo-as com

feicbes do modelo. Abordamos este problema atrdeesécnicas de reconhecimento de
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objetos. Uma diferenca entre correspondéncia exhemimento € que o primeiro relaciona um
objeto observado e um modelo enquanto o segundcioeh um objeto observado a sua
classe de objetos. Outra diferenga é que técnieasabnhecimento consideram uma grande
base de modelos enquanto apenas um modelo éddilimaproblema de correspondéncia.

E necessario desenvolver uma técnica de reconheitingeie leve em consideracdo os
requisitos de automacéo, robustez e tempo impastgsoblema de alinhamento sem limitar a
gama de aplicacbes. Construimos um meétodo que raxplcestrutura de compatibilidade

mutua das posicdes e orientacdes das feicdes eomsitb as transformacdes de rigidez.

A construgcdo do método de reconhecimento parte specdicar uma representacao
adequada tanto a fase de preparacao ou aofbtine como a fase de reconhecimeateline
Na representacdo adotada, as feicOes sdo degmritatributos individuais (cor) e por um
conjunto de atributos de pares, como a distancia@e ecentréides. Uma hip6tese de
identificacdo de um par de feicbes determina urpétbse para a pose que pode ser avaliada
testando se a transformacéo rigida definida par psse € coerente com as demais feicdes da

imagem e do modelo.

Entretanto, ndo se deve fazer uma busca exaustivaeppeito as restricbes de tempo.
Sendo assim, adotamos um método de indexacdo hoaqoertir dos atributos de um par de
feicOes, sdo obtidas as hipoteses de identificdedsas feicoes, isto €, quais sdo as possiveis
feicdes do modelo que correspondem ao par de feigiEgem. E uma técnica baseada nos

métodos déashing(espalhamento) geométrico.

Para consolidar a informacdo das multiplas feigheontradas na imagem e descartar as
hipéteses que causam uma incompatibilidade coms@icgi@ de rigidez, propomos um
esquema de votacdo. Pelo consenso das hipotegnticacio geradas pela analise de cada
par de feicbes-imagem, é esperado obter a melpotdsie de correspondéncia com as feicdes
do modelo (isto €, a hipétese com melhor susteojfaca

+ Consolidacao da pose

O reconhecimento € naturalmente associado a e&timd€ pose, como acontece, por

exemplo, nos métodos dkashing geométrico. Isto acontece porque o resultado da
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correspondéncia e o resultado da estimacdo de giusentimamente relacionados. Uma

hipotese para o conjunto de correspondéncias poté® gerar uma pose compativel com as
demais evidéncias observadas. A hipbétese correta paconjunto de correspondéncias

imagem-modelo deve levar a uma estimagao corregpasia

Preferimos, por outro lado, considerar a identifftadas feicbes em uma etapa anterior a
estimacdo da pose ordenando as hipoOteses de @déscia segundo o numero de
evidéncias que as suportam. Uma vez determinadg@fdo modelo correspondente a cada
uma das fei¢cdes da imagem, a estimacdo da posa @d&a solucdo por quadrados minimos
de um sistema linear com coeficientes computaduartir das coordenadas dos centroides e
direcbes normais das feicbes correspondentes. BEtoobustos como o RANSAC, que
admite poda de amostras, podem ser utilizados pwi@r protecdo e refinamento da

estimacao.

4.3 Da extracdo a descricao de feicoes

Consideramos que a fase de pré-processamento dgerimé dependente da aplicacéo e,
portanto, € abordada no capitulo 5, que trata perearentos realizados. No item 5.2, os

algoritmos utilizados para pré-processamento dagems Sao descritos.

Nos itens 3.2 e 3.3, mostramos 0s métodos basaasgnalise de imagens estéreo. Neste
item trabalhamos a andlise de imagens, supondecimzha orientacao relativa das cameras e,
portanto, a geometria epipolar. Consideramos gudoamacao de orientacao relativa entre
cameras € dada na forma de uma matriz de trangféaoma se conhecem os parametros
intrinsecos das cameras. A partir dessa informaetificamos as coordenadas das imagens

para determinar mais facilmente a correspondémtia as feicbes de ambas imagens.

Para cada imagem se tem uma lista de poligonoseguesentam o fecho convexo de cada
regido. Os elementos dessas listas sdo indexadosopbos numeéricos. A retificacdo é

aplicada nas coordenadas dos vértices dessesmpugigo invés de cada pixel da imagem.
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4.3.1 Correspondéncia estéreo das feicdes

Dadas duas imagens estéreo rotuladas € precisondete qual regido de uma imagem
corresponde a cada uma das regides da outra, ,istuags regides do par de imagens
representam o mesmo elemento da cena. Essa aésoéiagecessaria para 0 processo de
reconstrucdo do contorno em 3D das fei¢Ges. Otagkutlessa etapa consiste em uma lista de
pares de numeros cardinais que representam assexiaptre os rotulos das regides da
primeira imagem e os rétulos das regifes da segumagem. Essas correspondéncias ainda

podem receber uma medida de qualidade e a liseg®drdenada a partir dessa medida.

A restricdo epipolar diminui significantemente @& de busca. A partir de um par de
imagens retificadas, a restricdo epipolanaichingde regides é aplicada de forma eficiente.
No caso de feicBes regionais, a restricdo epipélamais reveladora por restringir as

associacoes entre feicbes de acordo com pelo ndersatributos.

Para regibes homodlogas, os maximos e minimos glotmais quanto locais sdo pontos
homologos em imagens retificadas. No par de visttiicadas, os pontos de maximo e os

pontos minimos emy tanto locais quanto globais de duas regiées hayaélpodem ser

pontos homologos apenas se tiverem vgladéntico. Veja figura 4-3.

Os extremantes globais sao utilizados para detarmapidamente as correspondéncias de

regibes entre vistas, caracterizando cada feigadfmeoe minimo e maximo valor dg para a

regiao.

A localizacdo de maximos e minimos pode ser impaedssim, € interessante estabelecer
uma medida de compatibilidade parmatchingbaseado nos valores gemaximo e minimo

para cada feicdo, como por exemplo na equacéo, ([@atd a qual quanto menor o valor,
melhor a compatibilidade

= 2 2 4-1
D12 - \/ (Y(l) mn ~ Y@ min) + (Y(l) max ~ Y@ max) : ( )
Uma possivel implementacdo paramatching consiste em preencher uma matriz que

relaciona os rotulos das duas imagens. Assim,@abtulo i, da imagem 1 e para o rotulp
104



da imagem 2, a medida de qualidade da correspoiadérenlocada na linhg e colunai,.

Assim, para cada linha pode se escolher a colunzetleor qualidade.

4

maximo

:Y :
o ®

Y minimo

Figura 4-3 —Matching de feicdes extensas

As regides correspondentes das duas imagens deveen & coordenada y minima e também a
maxima iguais (a ndo ser pela imprecisdo) para umap de imagens retificadas. Assim, a
correspondéncia pode ser determinada por uma técracde hash. Constroi-se uma tabela hash
indexando as feicbes A, B e C da imagem pelos s&atores minimo e maximo de y. Identificam-se
as feicdes correspondentes a cada feicdo da imagdireita consultando a tabela. No exemplo da
figura, as coordenadas y maxima e minima de F indam a mesma posi¢do da tabela que a feicao

C, assim se conclui que F e C sao feicdes homdlogas
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Uma forma mais eficiente de se implementar a técdénatchingé através de uma tabela

hash Cria-se uma matriz indexada pelos valoreg/ge e v,.., mas amostrada em intervalos

largos para considerar a imprecisdo. A matriz émeida esparsamente com o valor de cada

um dos rotulos da primeira imagem na posi¢éo qooregente aos valores dg,,, e v, da

regido associada ao rétulo. As correspondénciasofidas procurando o rotulo da feicéo

homologa na posicdo da matriz correspondente dosesadey, ., € Y., de cada regido da

segunda imagem. Pode-se ainda colocatiomastampnas entradas da matriz para evitar ter
que apagar a matriz a cada novo quadro. Pode-g&tamwonsiderar uma vizinhanca na tabela
de hashe também colocar uma medida de qualidade da pomdéncia junto a cada entrada

da tabela.

No caso de haver mais de uma feicdo na mesma imegeno mesmo valor para o par

V.. € Y., deve-se adotar uma forma de resolugdo de amhbiggiicE necessario utilizar

informacé&o adicional, que pode ser, por exemplmrada regido. Na auséncia de informacao
adicional, é possivel realizar todo o processo lodhamento para cada possibilidade que
cubra as ambigilidades selecionando o alinhamenito adaquado. Como essa alternativa é
custosa, outras politicas como ignorar as feic@®s ambiglidade ou selecionar uma das

possiveis correspondéncias arbitrariamente sdoapeepriadas para tempo restrito.

4.3.2 Reconstrucao 3D das fei¢cOes

Uma vez determinada a correspondéncia entre feigd@gcessario para a reconstrucao
determinar a correspondéncia entre pontos do cumtd?ela restricdo epipolar, os pontos

correspondentes estdo sobre a mesma coordgnaBlapela restricdo de que ndo ha inversao

de ordem, sabe-se que 0 ponto mais a direita dmrcanem uma imagem corresponde ao
ponto mais a direita na segunda. Assim, 0s portosassociados na ordem gue se encontram

considerando a coordenasa

A alternativa a analise dos minimos e maximos $ogae consideramos é utilizar, ao invés
do contorno da regido, o contorno de seu fecho eamwdado que o fecho convexo é
invariante a transformacao projetiva. Para issoe@essario supor que a feicdo reconstruida

em 3D seja plana de forma que seu fecho convex8[@rseja definido sobre um plano. A
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borda do fecho convexo apresenta, em relacdo aameg definida no plano-imagenapenas
um maximo e um minimo globais, ndo havendo outsigemantes locais nem pontos de
inflexdo. Entretanto, o calculo do fecho convexadgadmplicar um custo adicional de
ordenagcdo dos vértices do poligono que representantorno da regido. Para vértices
ordenados pelo valor de um eixo de coordenadasgtmfconvexo € determinado em tempo
linear. Adicionalmente, o fecho convexo simplife@alescricdo da forma, por considerar um

numero menor de vértices.

Quando se considera a reconstrugcdo do contorneatm fconvexo, sabe-se que a linha
epipolar cruza o contorno no maximo 2 vezes. Déssaa, a determinacdo dos pontos
homologos do contorno do fecho convexo € imed@taontorno do fecho convexo pode ser

dividido em uma curva a esquerda cgmcrescente e uma curva a direita cgncrescente,

guebrando o contorno nos extremantes globais.

O algoritmo de reconstrucdo (veja figura 4-4) cstesiem percorrer oS pontos de dois
segmentos de curva homologos, obtendo a partivae csoordenade{s<1 y] e [x2 y], as
coordenadas do ponto objeto no espaco tridimensiotilzando a equacao (3-79). A curva
tridimensional é resultado do encadeamento dosopamiconstruidos e da concatenacao da

reconstrucdo dos segmentos de curva que compdentao de uma regiao.
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Imagem Imagem Curva Imagem Imagem Curva
Esquerda Direita  Reconstruida Esquerda Direita Reconstruida

lteracdo

lteragdo

’ ,,
. . . .
. . . 6
. . .
’, Ty .,

Figura 4-4 — Exemplo de reconstrucao de linha polanal comy crescente.

O algoritmo 4-1 é um possivel algoritmo co-seqiande scanlinespara realizar a

reconstrucao tridimensional de um segmento de ctwwa y crescente. Para um segmento

decrescente, o algoritmo € analogo. Nesse algariama@urvas sao representadas por linhas

poligonais, iniciando-se no vértice com valor mioige y. As duas curvas sado percorridas
simultaneamente e sdo criados pontos intermediéoio®rme se avanga o curspr O cursor
sempre avanca assumindo o menor valoconsiderando o préximo veértice a ser visitado de

cada curva.
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Y < Yin
Y1 < Ymin
Yo < Ymin
y," « préximoy dosegmenta
y," « préximoy dosegment@
Enquantoy <y,
Sey," <y, ,entdoy « y,";y, « y,";reconstréiparax,,y,,X,
Sey," >y,",entdoy « y,";y, « Y, ;reconstréiparax,,y,, X,
Sey,” =y, ,entdoy — y,";y; « V. ; Y, « Y, ;reconstréiparax, y,, X,
Atualizary,”,y,"
=X+ =%
CARA)

(Y, =% + (Y= ¥,)%,
(y2+ - yz)

ondex, = X, =

Algoritmo 4-1 — Reconstrucéo 3D de linha poligonal.

4.3.3 Descricao das feicbes

A partir dos contornos reconstruidos em 3D, descn®g as feicbes planares
independentemente de suas formas. Como mostramibenma.5, utilizamos o método dos
momentos para descrever as feicbes dados seusrmmsEm coordenadas tridimensionais.
Consideramos que uma feicdo é descrita pela posig&entroide, pela direcdo normal ao
plano de minima dispersao e por outros atributoggmientes da imagem, como a cor, 0 que €
ilustrado na figura 4-6. Veja na figura 4-5 comeepresentado um modelo geométrico pelas

descricbes das poses das fei¢cdes regionais.
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Figura 4-5 — Representacdo do modelo baseado nagdes descritas.

Momento de ordem O: area

Momentos de ordem 1:
coordenadas do centréide

T

Momentos de ordem 2:
orientacédo do plano com
minima disperséo

Figura 4-6 — Descricdo de uma feicao.
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O grau de liberdade dado pela rotacédo de uma feigéeeu plano néo € levada em conta
pelos seguintes motivos: se a forma da feicaoifieétsica, ha mais de uma solucéo possivel.
Se ndo for simétrica, mas se aproximar de uma fommetrica, pequenas variacdes na
imagem podem provocar alteracdes subitas no rdsudtstimado para essa rotacdo, tornando

a solucéo instavel.

4.4 Determinacdo automatica das correspondénciasnagem-

modelo

Ha pelo menos trés tipos de atributos que podenolseros da descricdo da geometria
observada que enumeramos a seguir. (1) Atributceriantes individuais da feicdo, como a
cor da feicdo na imagem ou a &rea da feicado reoddat simplificam o reconhecimento por
serem invariantes a transformacao. Quando é neimeseasiderar variagdes de iluminacgéo, a
cor pode ser decomposta em matiz e intensidaderm@ que a intensidade varia com a pose
do objeto e o matiz pode ser considerado invarianteaso de reflexdo difusa se a cor do
iluminante ndo se alterar. (2) Atributos individuaa feicdo dependentes da transformacéao,
como a posicdo dos centroides e a direcdo das rodas feicdes, sdo Uteis na estimacdo da
pose, uma vez identificadas as feicdes. (3) Atobuhvariantes de pares (ou grupos maiores)
de feicbes, como a distancia entre centroides éngulos entre normais, e restricbes
topoldgicas, como o relacionamento entre arestagctadas por uma junta, sdo Uteis no
reconhecimento das fei¢cdes considerando a comuiie das hipoteses de correspondéncia

entre imagem e modelo frente as relacdes entréeleigo modelo.

Apresentamos um modelo para o processo de recoméigtti ou correspondéncia entre
imagem e modelo baseado em atributos invariantésiglies individuais e de pares de fei¢cdes
e derivamos um algoritmo a partir desse modeloe#rdisso, porém, apresentamos um
modelo probabilistico que nos permite explicar comadar imprecisbes e empregar uma

forma de raciocinio abdutivo, que é a base dosepsws de reconhecimento.
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4.4.1 Modelagem probabilistica para o reconhecimeat
Comecgamos descrevendo os elementos do modelo eegwas. O modelo do processo de
reconhecimento pode ser visto na figura 4-7. Negaea, |, sdo feicbes-imagem ou seja, em

nosso caso, tratam-se de elementos segmentadasnagsns e ja reconstruidos em trés

dimensodes. As feicdeMl , sao feicbes-modelo. A existéncia de uma correspuid entre a
feicdo |, e a feicdoM , é representada pa,,. O vetor de atributos de cada feicBoé
denominadoA e o vetor de atributos de cada feichkh, é denominadoB,. A e B,

representam atributos individuais de cada feicao.

Pode haver atributos também de pares de feicoesmA®s atributos que relacionem a

feicao I, com a feicaod ; sdo resumidos na variavg} . O par de feigdes € ordenado e nao se
considera repeticdes de forma que néo se d&jnde forma analoga, os atributos de um par

(M,,,M ) sdo descritos pds, .

FeicOes-imagem Feic6es-modelo

Figura 4-7 — Modelo do reconhecimento.

A correspondéncia é mutuamente exclusiva de foroma € uma feicdo-imagem se

corresponde a uma feicdo-modelo, entdo ndo haspomdéncia entre essa feicao-imagem
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com qualquer outra feicdo-modelo nem ha correspui@éntre essa feicdo-modelo com

outra feicdo-imagem. Isso pode ser escrito da f¢avig

C, -~C,, Un#m (4-2)
Cim _’_'ij' Dj¢| .

Entretanto, pode haver casos em que ndo se panaideicdo-imagem, por ndo haver uma
feicdo correspondente no modelo. Da mesma forma teigdo do modelo pode estar
escondida de forma que ndo haja uma feicao-imageragepresente. Assim, os indices

m podem assumir um valar que representa a auséncia de correspondéncia

m=1...,|M|,0 (4-3)
i=1..,1,0

Em termos de probabilidade, a exclusividade mutuacobertura exaustiva das

possibilidades podem ser escritas como (4-4)

P(C,) =1-> P(C;,) (4-4)

j#

P(C,,) =1- > P(C,)

n#zm

Os casos de ndo-correspondéncia sao tratados daparte.P(C,,, )é a probabilidade da
feicdo M, ndo estar representada na imagéi(C,, € g probabilidade de encontrar uma

feicdo espuria, ou em outras palavras, € uma maeattidaivel declutter da imagem. Esses

valores podem ser obtidos por treinamento, magratca, funcionam como um valor de
limiar (threshold para o discernimento da identificagéo da feitdode forma que podem ser

arbitrados.

Pela l6gica dedutiva, 0 modelo que relaciona aespondéncia entre feicbes e os atributos
das feicbes pode ser colocado como a proposicap (4-

Cim - A = Bm' (4-5)
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Que também pode ser entendido como a proposicap (4-
_'Cim D(A = Bm)' (4-6)

A proposicéo (4-6) pode ser expandida na formand@ tabela verdade, expressa na tabela
4-2.

Cin A =B, -Cn O(A =B,)
falso falso verdadeiro
falso verdadeiro verdadeiro
verdadeiro falso falso
verdadeiro verdadeiro verdadeiro

Tabela 4-2 — Tabela verdade da implicacao.

E possivel perceber que o fato de=B,_ nada revela sobr€,  perante uma légica
dedutiva, pois seé\ = B,,, a proposicao (4-6) ja é verdadeira independeat€ d. A logica
tradicional ainda pode ser utilizada para refutpoteses, de forma que a hipotése pode
ser refutada uma vez que se saiba gue B_,. Entretanto, mesmo que sejam refutadas todas
hipoteses concorrentes @, (do ponto de vista da exclusividade mutua e deertota

exaustiva), ainda assim nao é suficiente para ud&oldo problema pois ndo ha meios de

refutarC, .

Para se obter informag&o util a partir dos atriatmnhecidos é necesséaria uma formulagao
gue modele o raciocinio abdutivo. Esse tipo deocdcio pode aparecer da seguinte forma,

dada pela sentenca (4-7)
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Cim - A = Bm (4-7)
SeA =B, entdoC,, tem mais edibilidade.

Além disso, é dificil lidar com incerteza e imps&m na logica tradicional sendo mais
conveniente uma abordagem flexivel em que se gassainferéncia com expressoes logicas
considerando imprecisdo. A modelagem probabilidti@gesiana € bastante conveniente no
NOSSO caso pois modela incerteza e imprecisdos&vab modelar raciocinio abdutivo e é
facil de se atualizar o conhecimento de forma meral incluindo uma informagéo por vez.

Modelamos a relacdo entre correspondéncia e valoies atributos através de

probabilidades condicionaiB(C,, | A = B,, . A regra de Bayes aplicada a essa expressao e

dada por (4-8)

P(A =B, |C,)P(C,,) (4-8)
ZP(A = Bm |Cin) |:F)((:ln) .

P(Cin |A =B,) =

Nessa equacad’(C,, | A =B, & a nova probabilidade d& _ frente ao novo fato de que
A =B,,. A probabilidadea priori P(C,,,) corresponde ao conhecimento anterioiGje que
é atualizado pela equacéo (4-8). O tefR({@, =B, |C,, cofresponde a verossimilhancga, isto
é, 0 quéo plausivel & a ocorréncia Ae=B, quandoC,, for verdadeira, isto €, dada a

imprecisdo da medida. O somatorio do denominad@xgeessao funciona como um fator de

normalizagéo e compreende todas as possibilidagesrcespondéncia de.

Para modelar o erro de medida dos atributos, perdétiizado (4-9)

P(Bm = al M m) (4_9)
STR(B, =a|M,)[P(C,) o

I:)(Cim |A = a) =

Neste casoP(B, =a|M, ¥ uma funcdo de densidade de probabilidade dpie deve

ser estimada na fase de autoria. Essa densidamelubbilidade modela a incerteza da medida

do atributo, podendo ser estimada ou arbitrada.[[Bope e Lowe, 1995], por exemplo, é
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discutido o aprendizado probabilistico pela apaséamartir de vistas de um objeto para seu

reconhecimento a partir de imagens. Quanto a detagdo deP(C,, ) preferimos supor

independente dé\ = a e, portantoP(C, | A =a) = P(C,, )é sempre uma constante.

O reconhecimento apenas por atributos de feicG#igidlnais necessita de um vetor de
funcdes f : A - [01] que representarR(B,, =a|M, para cadaa, m, conforme a equagéo

(4-9). A é o dominio dos atributos de fei¢Bes individuais.

Estendendo o modelo para atributos de pares déefgica regra que associa as

correspondéncias e os valores dos atributos sétassta proposicao (4-10)

Cn OC,, — R =S,.. (4-10)

j mn
A proposicao (4-10) é equivalente a (4-11)
~C,, 0-C,, O(R, =S,)- (4-11)

O fato R, =S, pode ser pouco explorado pela légica tradiciodelforma que utilizamos

um tratamento probabilistico representado na equ@Ecd?)

I:)(Smn =r | (M m? M n))[ P(C Cjn) (4'12)

im?

S P(S,=rlM,,M,)) PC,.C.)

p.q

P(Cn.Cyy IRy =T1) =

Veja que (4-12) permite apenas determinar a aaglz da probabilidade conjunta

P(C,,.C,,) de duas correspondéncias, sendo que queremosraed®ea probabilidade de
cada correspondénci(C,, €)P(C,,) isoladamente, pois, embora as evidéncias sejane sob

pares de feicbes, queremos a identificacdo para @@ddo. Além disso, o numero de

hipoteses de correspondéncias pode ser grandbathaemos com a equacédo (4-12) implica
um custo proporcional ao quadrado desse numerordespondéncias. Calculamos, entdo, a
probabilidade marginal de cada uma das corresporaerNa equacao (4-13), calculamos a

probabilidade condicional de uma correspondéndia deoutra
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I:)(Smn =r |(Mm’Mn))[P(C|m |Cjn) (4_13)

e IR =) = (s, = 1M, M) PG, .C,)

ip?

Na equacdo (4-14) mostramos como calcular a priodeate marginal de uma

correspondéncia frente a todas as hipoteses desponrdéncia de uma feigdio

P(Ci, |RIJ :r):zp(cim |RIJ :r’qu)EP(qu)- (4-14)

Assim, em (4-15), calculamos a probabilidade mailgde C, frente a nova informagao

R, =T

o PG =1 (M, M) PG, [Cy ) IP(Cy) (4-15)
P(C.. |R|J —I’)—Zq: ZP(Spq :rl(Mp,Mq))EP(Cip |qu) .

Entretanto, para utilizar (4-15), ainda é necessaanterP(C,, |C, ) em memoria a cada

instante para todos as dimensBes dadas pelos dndigen,n. Assim, assumimos uma

hipotese de independéncia entre as correspondéteifesscdes-imagem diferentes, dada pela

equacao (4-16)
P(Cn IC) =P(Cy), (%], mzq). (4-16)

Aplicando essa simplificagédo em (4-15) obtemos{%#-1

—r) — P(qu =r |(Mm’ Mq)) [ P(qu) (4_17)
PC, IR, —r)-P(cim);zP(Spq S 1Mo M ) PC)

Para utilizar (4-17) é necessario manter em menap@nas as probabilidades marginais

das correspondéncias e uma tabela de funcdesR - [01] que representam

P(R, =r|C,,,C,,) em fungdo de,m,n. R € o dominio dos atributos de pares de fei¢oes.

Introduzimos uma simplificacéo adicional dada naaggo (4-18)
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P(C, IR, =r,C,)) =P, [R; =1). (4-18)

Essa expressao representa a independéncia comdiieiotne C,, e C,,, frente a evidéncia
R, =r. A simplificagao resultante € que nao se utilizzonhecimento sobre a identificagao
de outras fei¢des para identificar a feigaoAssim, cada evidéncia da fornka =r pode ser

tratada independentemente das demais levando dgamtrao mais simples. A expressao

resultante para o conhecimertposteriorié descrita na equacao (4-19)

=r|{(M,,M,)) (4-19)
'm)ZZP(qu =r|(M,,M,))’

P(Cin IRy =) =P(C

A equacdo (4-19) € um esquema para iterativamefitear a informagédo que temos sobre

C,,, isto é, a identificacdo da feicdp da imagem, a partir do conhecimento de um noww fat

da formaR; =r, isto &, quando medimos os atributos do par d@dsi da |magenﬁl,, J)
Quando a informagado esta disponivel para toda daicdo I;, o conhecimento finala(

posteriori dada toda informacdo disponivel) é expresso camo produtério, como na

equacao (4-20)

P[Cim

Utilizando log-probabilidades, € possivel expressaonhecimento dada toda informacao

(4-20)
P(Spg =1 | (M, M)

UR = }] PC | Zzp(qu—r (M, M) 0

J

extraida dos atributos como um somatério que éseptado de forma abreviada na equacgéo

(4-21)

log P(

(4-21)
P(Spg =1 (M, M)

e - }J 09P(Ca) 2108 zZp(qu-r |(M, M) O

j
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Computando esse valor para uma dada feicdda imagem e para toda possivel feicao
M, do modelo, a melhor identificagéo para a feitd@ aquela cujo valor den 0 maximize.

Este método € uma estimacao por m&anpesteriori(MAP). Se ndo houver o conhecimento
inicial a priori P(C,,), este & assumido como uma distribuicdo uniformerem se diz que a
estimacdo é por maxima verossimilhanca (Miaximum likelihood Assim, a identificacdo
da feicéaol, é dada por (4-22)

(4-22)
m=argmaxP| C,,

LjJ{Rj = rj}J -

Note que (4-21) e (4-22) representam um esquematdedo. Cada nova informacéo da

forma R; =r;, contribui com votos ponderados para os valps. Para cada feigad,,
aquela feicdoM ,, para qualC,, contém o maior numero de votos é a correspondénais

provavel pard,. O valor de cada voto & uma funcdorde dem dada em (4-23)

(4-23)

i P(Spq =1 1(M1,M,))
f(r,m) =log Zq:zp(qu =r|[(M,,M,)) '

Essa funcédof pode ser pré-calculaddf-line, dado o modelo. Uma representacdo por uma

estrutura de dados eficiente para essa funcéoa@yma aproximacao desta, permite criar
algoritmos rapidos de reconhecimento. Esse é d dapdabelabhashpara o reconhecimento.

O esquema de votacgao, assim como a estimacao gonangerossimilhanca, € um modelo
para implementar o raciocinio abdutivo, necessaai@ inferir as correspondéncias a partir

das observagOes das imagens.

4.4.2 Complexidade do método probabilistico

Fazemos agora uma analise da complexidade do costputacional do reconhecimento.
No caso de atributos individuais de feicBes, caraildo que € necessario para cada nova

informac&o atualizar as probabilidades, a compégeddo custo computacional para cada
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nova informacdo da form# =a na equacédo (4-9) ®(M), pois afeta apenas o indice
correspondente, mas todos indices para | feicbes-imagem eM feicbes-modelo. O
somatorio do denominador € independentendes portanto ndo é contabilizado. Como o
namero de amostras consiste do atributo de cadd@iofeic no méximol . Assim, a

complexidade total para esse caso(éM ).

Para reconhecimento baseado em atributos de parfes;des conforme a equacao (4-17),

tem-se um grande namero de entradas que correspaiodes os pares de feicbes-imagens e
é no maximoO(l1* ) N&o sendo necessario utilizar todas essas esframaostramos
aleatoriamente um total de pares da form&; =r . E necessario atualiz&(C,, ppara cada
nova entrada, assim sao necessdb@d ) atualizacdes, cada atualizacdo afeta determinados
indicesi, ] e todos os possiveis indices. Cada atualizacdo computa um somatorio de
O(M) parcelas (indiceq), ndo contabilizando o somatério do denominadoe @u
independente do indicen (e portanto, pré-calculado). Assim, o custo doortigo

correspondente ® RM? ¢ no maximaO(l *“M? )

Se estruturarmos a funcéo através de uma representacdo esparsa eficieatenatorio

de votos pode ser calculado com mais eficiéncimébdo dehashinggeométrico pode ser
visto como uma representacéo esparsa eficientecttmdim probabilistico, onde se assume uma

forma simplificada para as distribui¢des de proiddesP(S,,=r |(M,,,M, )) A partir do
valor der , a tabeldhashé indexada, obtendo-se uma lista de pares deeghtn) dentro da
margem de erro da medida de As probabilidades?(C,, ¥ P(C,,) sdo, entdo, atualizadas
para cada pafm,n) encontrado. Se para cada uma Basvidéncias, ocorrerem em média

entradagm, n) tabeladas, o custo total do algoritmo de reconieaio €O(RS) .

4.4.3 Algoritmo proposto para o reconhecimento

O algoritmo proposto se baseia no raciocinio aledutia sentenca (4-7), esse raciocinio €
expresso para atributos individuais de feicoesré&sgamos na sentenca (4-24) esse raciocinio

para atributos de pares de feicbes
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Cim [Cjn - R =3 (4_24)

j mn
Rj = Smn
(., OC,,)tem mais edibilidade

Como é custoso manter uma tabela de 4 dimensdasrgamesentar o conhecimento da

expressaoC,, [IC. , consideramos 0S membros da conjungdo separadamisdgim, a

in *
sentenca (4-25) expressa melhor o raciocinio imgieado no algoritmo proposto
R = S (4-25)
Cim DCjn - Rj :Smn .
C,, tem mais redibilidade
C,, tem mais edibilidade

A imprecisao é tratada apenas na granularidadebddgahash Atributos séo considerados
iguais se indexam a mesma célula da tabakh Consideramos também, por simplicidade,

que todos votos do processo de votagdo tém a megyndaancia.

O algoritmo é, entdo, descrito da seguinte fornaa Rada par de feicbes da imagem

(Ii | j), medimos o atributa e consultamos na tabdlashquais pares de indicés,n) de
feicbes modelos obtém um atributo igual .a@Para cada pa(m, n) encontrado, acumula-se um

voto paraC,, e um voto par&,, .

Para identificar a feicdd, a partir da tabela de votos resultante, procurgusé valor de
m corresponde a mais votos p&g . Em outras palavras, €& for uma tabela de votos com

| linhas correspondendo as fei¢cdes imagem indexaatase M colunas correspondendo as
feicdes-modelo indexadas por, procura-se na linha a célula da tabela que contém o maior
namero de votos. O indice da coluna que corresponde a essa célula é tambadice da

feicAo-modelo mais confidvel como identificacaocaparfeicdo-imagem.
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A construgéo da tabelmshé feita a partir do modelo. Para cada par deésid M),

com atributo S

mn?

determina-se o indice da tabela correspondentealao do atributo e se

acrescenta a célula indexada uma referéncia pgaaa(m,n).

O algoritmo de construcéo da tabk&shé resumido no algoritmo 4-2.

Construcao da tabela hash, off-line
para cada feicdo m do modelo
para cada outra feicado n do modelo
compute os atributos S do par (m,n)
determine o indice da tabela hash dado S(m,n)
insira na célula indexada da tabela uma referéncia para (m,n)
Fim

Algoritmo 4-2 Construcao da tabelahash.

O reconhecimento das feicoes da imagem é descrisdgoritmo 4-3.

Reconhecimento das feicoes da imagem
para cada feicdo i da imagem
para cada outra feicao j da imagem
compute os atributos R do par (i,j)
determine o indice da tabela hash dado R
para cada item na célula indexada da tabela
obtenha a identificacédo do par (m,n) descrito no item
verifique compatibilidade dos demais atributos de (i,j) e (m,n)
caso positivo, coloque um voto para C(i,m) e C(j,n)
para cada feicao i da imagem
determine X, feicdo-modelo com mais votos C(i,X) = C(i,m), [/m
identifique i como correspondente a X.
Fim

Algoritmo 4-3 Reconhecimento por votagéao.

Alternativamente, pode-se fazer alguma analise nwiglexa sobre a tabela de votos para se

ter uma melhor idéia da qualidade do reconhecimento

Considerando a escolha dos atributos das feic@egrapo das transformacdes rigidas, a

fim de obter atributos invariantes, a base quéatiios é formada por pares de feigcbes. Cada
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feicdo possui uma descricdo dependente da possistndo em seu centréide e a direcdo
normal ao seu plano. Uma feicdo individual ndo tnsuma base porque ha um grau de
liberdade, desprezado a partir da hipétese deofeiedorma livre, que consiste na rotacdo em
torno do eixo normal. Os pares de feicbes podentaercterizados de forma invariante a
transformacao rigida. Se cada feicdo contribui eoateterminacéo da transformacdo em 5
graus de liberdade e o espaco de transformacdesiip@sgraus de liberdade, um par de

feicbes possui 4 dimensdes redundantes que podartiligadas como atributo do par.

Um sistema de coordenadas pode ser definido fixapdoorigem no centrdide da primeira
feicdo e um dos eixos (o eixgpor exemplo) na sua direcdo normal. O sistema delenadas

€ rotacionado em torno desse eixo até que o cdatoutra feicdo se encontre no plapoAs

coordenadag e Yy do centro da segunda feicdo e a direcdo normakganda feicdo nesse
novo sistema de coordenadas compdem um vetor ddodes invariantes a transformacao

rigida.

Cada par de feicOes é descrito e tabelado numétadshem funcdo de seus atributos.
Para manter uma tabela bidimensional, nossa impl&t& considera apenas as duas
coordenadas transformadas do centroide da segeigho fpara indexar a tabela hash. A
direcdo normal da segunda feicdo, uma vez transfiayré utilizada para descartar hipoteses
que apresentam uma medida de orientacdo muitcedetie. Assim, a tabela é mais facil de
ser tratada por ser bidimensional e ocorrem cdis@@n maior frequéncia, tendo-se um

namero variavel de entradas por indice da tabela.

123



Figura 4-8 — Descricdo de um par de fei¢des.

Possiveis atributos para descrever um par de fei¢ger; distancia entre os centréides, rdistancia
do centréide de uma feicdo a reta que passa pelont@ide da outra na direcdo de sua normal, a

angulo entre as normais, aangulos entre a reta que une os centrdides e umarmal, entre outros.

O conjunto de atributos influencia a forma da talbelsh Um conjunto de atributos que

podem ser utilizados é o seguinte (ver figura 4-8):

» distancia entre os centroidas)(

» distancia entre a reta normal a primeira feiciaerntréide da segunda fei¢ag )
» angulo entre as dire¢gées normaas)(

* angulo entre a reta que une os centroides e aédireymal da segunda fei¢ém, .

Este conjunto é interessante por conter a distéenige 0os centréides que € uma medida
intuitiva para o operador da fase de autoria, tante pode-se notar que o segundo atributo €

sempre menor que o primeiro, formando uma tatetatriangular. Veja figura 4-9.
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hash hins hagh hins (ortho)

o] o]
=F - S
T T

4 4

2 ?

2 4 B 8 10 12 14 16 18 20 2 4 B a8 10 12 14 16 18 20
atributo 1 atributo 1
(@) (b)

Figura 4-9 — Densidade das tabelas hash utilizadas.

A tabelahash da figura 4-9a foi feita considerando a distaremndre centréides como
atributo do par de fei¢cdes. Apesar de ser uma raedtditiva e (til para uma fase de autoria,
deve-se atentar para o formato da tabakh Utilizando a outra configuracédo descrita no item
4.4.3, a tabelhashda figura 4-9b é obtida aproveitando melhor o s indices. Ambos
0S casos tiveram desempenho semelhante quantocaoheeimento. Lembramos que as

medidas de angulo ndo foram utilizadas para indexas apenas para podar hipoteses.

Tendo-se reconhecido pelo menos duas feicoegdsivel se estimar a pose. No entanto,
um nuamero maior de feicdes reconhecidas permitezaeaima aproximacao determinando

uma valor médio e mais preciso para 0s componeatesse.

4.4.4 Complexidade do algoritmo de reconhecimentagposto

ParaM feicdes do modelo, a complexidade tanto em tenipotg em espaco da fask-
line de construcéo da tabelaG{M ? , pois as feicdes do modelo sdo observadas aos. pare
Na fase de reconhecimento, ha duas etapas a sderansa coleta de votos e a analise dos
votos. A coleta de votos considera cada par dédsigmagens, totalizand®(l1* pares,

ondel € o namero de feicbes da imagem. Para cada jpété&m O(H) votos na tabelbash
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Assim, o custo total da coleta de voto©@ *H . A)andlise dos votos consiste em procurar

em cada linha da tabela de votos, a coluna cujdacébntém o maior numero de votos para

aquela linha, totalizand®(IM), onde M € o numero de feicdes-modelo. Como o modelo
que consideramos € limitado em tamanho, é razqa#erebrrer essa tabela. Expressamos o

custo total do método de reconhecimento c@@b’H +IM . )

Para comparar o custo com o algoritmohdshinggeométrico de Wolfson e Rigoutsos
[1997], consideramos que o atributo do grupo dgbés representado p&; , € a posicao de
uma feicdo dada uma base. Segundo Wolfson e Rap(8997] para o tamanho da base,
no pior caso, em que todas as bases sao testaddas(wezes a primeira base testada ja
fornece a solucdo), o custo do algoritmohdshinggeométrico é de orde®(l ®H , dnde

O(H) é o custo de manipulacéo da talle®ah Considerando a base de tamanho 2, o custo do

algoritmo dehashing geométrico éO(1*H ) O custo foi computado considerando que é

utilizada uma terceira feicdo além da base, quengcse descreve o algoritmo dashing
geométrico. O algoritmo que propomos utiliza infag@io redundante da prépria base (4
valores de um vetor com 10 valores, dos quais @rmd@tam a transformacéo). Se

considerarmos apenas a informacao redundante dasbasmplexidade passa a €€t °H . )

4.4.5 Consolidacéo da pose

Tendo-se reconhecid& feicdes, tem-se&k correspondéncias entre feicbes da imagem e
feicbes do modelo. A informagcdo de pose pode sesdlimlada, equacionando-se sistemas

lineares tendo como incognitas os coeficiemfes t; na equacao (4-26) e na (4-27)

X

(4-26)
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Nesta equacaok € o indice da correspondéncia entre feicdes(,Z sdo coordenadas no

espaco das feicbes-modelxgy,z séo coordenadas no espacgo das feicbes-imagem
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(4-27)

Aqui, N, ,N,,N, € a direcdo normal a feicdo modelo da correspamékR e
N, N, N, é a direcdo normal a feicdo imagem da correspaiaién E desejavel uma

matriz de rotacdo ortonormal. Algum método parawgar a restricdo (B-4, ver apéndice B)

pode ser utilizado.

Dado que o reconhecimento de algumas feicOes @adioker f um algoritmo robusto, como o
RANSAC, pode ser utilizado por precaucdo. Assingasespondéncias mais provavelmente

corretas serao utilizadas.

4.5 Avaliacéo dos algoritmos frente aos requisitos

Avaliamos os algoritmos quanto a sua complexideatrjstez e possibilidade de extenséo.

4.5.1 Estudo da complexidade dos algoritmos

Se considerarmoBl o numero de pixels das imagethsp numero de feicdes nas imagens,
P a soma do perimetro dos contornos de todas d@gefeigsiveis nas imagendwe o numero

de feicbes no modelo, podemos estimar as complesddas etapas do método proposto.

As etapas a analisar que séo especificas da mopkarientacdo — segmentacao, rotulacao,
filtragem por area, tracado das bordas e deter&@mdg fecho convexo — sdo descritas no

capitulo 5. Um algoritmo simples de segmentacaedutsem cor tem complexidad®N)
por ser necessario varrer toda a imagem. A rotaléed@ complexidad€®(N) . A filtragem
por &rea tem complexidad®(l). O tracado das bordas ou do fecho convexo tem

complexidadeO(P) .

O algoritmo de correspondéncia de feicbes entrgems estéreo pode ser implementado

para terO(l) utilizando as feicbes ordenadas por coordenadainima ou por uma tabela
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hash,caso contrario. A tabel@ashpode ser zerada apenas esporadicamente se naaliae a

as ambiguidades e acrescentartimestampa cada entrada.

O algoritmo de reconstrucdo toma temP@P), assim como o processo de descricéo e a
retificacdo. O algoritmo de reconhecimento, como ajdalisamos, tem complexidade

O(1*H +IM), onde o acesso a tab&lashtem complexidad©(H).

Assim, para cada quadro analisado, a complexidatld to processo é dada por

ON+P+I1+I1°H +IM). ComoO(N) é dominante em relacda(P) e O(l), visto que as

feicbes apresentam uma area minima, a complextdtaleé® dada po®©(N +1*H +IM )

Podemos concluir dessa analise que é muito impertae ter um algoritmo de
reconhecimento eficiente como o proposto. Considieraque as feicbes sao selecionadas

tendo uma area minima pré-estabelecida e que oratoeecolisbes na tabefashpode ser
controlado dado o conhecimento prévio do modefmssivel garantir qu®(l *H +IM  néo
supera O(N). Os gargalos do processo sédo, portanto, a segrdenta a rotulacao,

dependentes do tamanho da imagem, e o reconheoindemtendente do numero de fei¢cdes-

modelo.

4.5.2 Analise da robustez do método

Existem trés niveis de rejeicao de feicbes espUdams primeiro nivel, uma feicdo espuria
pode ser rejeitada por ndo se encontrar uma comdépcia no par estéreo. Caso, ocorra a
coincidéncia de algum elemento da outra imagemati@gtéreo possuir atributos compativeis
com a feicdo detectada erroneamente, sera corsstuaid representacdo tridimensional para
essa feicdo e ela é descrita pelo método adotado ogorre para feicdes normais. O outro
nivel em que a feicdo pode ser rejeitada é no hemdmento. Como a posicao, a orientacdo e
demais atributos da feicdo espuria ndo sdo coiveldos com os atributos das demais, €
muito improvavel que sua presenca cause grandeémtfia na tabela de votos. Na
consolidacdo da pose é possivel ainda eliminamegieicdo espuria quando se procura o

conjunto de feicbes para a qual melhor aproximggioquadrados minimos é obtida. Para
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uma aplicacdo de sequéncia de Iimagens, como o0 métoata cada quadro

independentemente, o erro em um quadro nao sega@gs demais quadros.

O método apresenta robustez em relagdo a oclusémlpa campo de visdo limitado.
Desde que um numero representativo de feicbewvis&j@l, o alinhamento pode ser resolvido
para oclusdo parcial. Feicbes parcialmente visitém sua forma observada alterada,

tratando-se de feicdo espuria.

O método também € robusto quanto a distracdoatu#ter porque analisa globalmente a
imagem e utiliza o consenso das multiplas feic@eslutter contaminaria a tabela de votos,
mas de forma desorganizada e né&o-correlacionafii@inaente influenciando a identificacao

das feicOes.

Quanto a movimentos abruptos, 0 método é considem@olisto por tratar cada quadro
independente e globalmente. Quanto a variacodsmeacao, no item 5.2 descrevemos uma
norma croméatica que permite diminuir a sensibileladvariacbes de intensidade, mas nédo

variacbes cromaticas.

4 5.3 Possibilidades de extensao

A abordagem proposta permite facil extensdo no dassequéncias de imagens, para que,
combinada com uma abordagem incremental, sejavebssializar predicdo de estado. E

também simples estender a proposta para outrasdpéeicdes com 5 graus de liberdade.

¢+ Combinacdo com método incremental

A abordagem proposta pode ser utilizada de fornmaptamentar com um algoritmo
incremental para detectar situacfes de descongidelid reiniciar a abordagem incremental. A
deteccdo pode também ser realizada por algum instio externo que avise da ocorréncia de
movimento abrupto, mas a abordagem incremental seginiciada através de nossa

abordagem.

Pelo modelo probabilistico (veja propriedade A-Iapéndice A, secdo A.3), 0 uso de
informac&o proveniente de um meétodo de predicdoe piodluenciar o algoritmo de

reconhecimento através da tabela de votos. Umalageie da votacdo baseada em estimacgéo
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MAP (maximaa posterior) deve substituir o modelo de maxima verossimilaamNa forma
de algoritmo, deve-se utilizar a pose estimada p&joritmo de predicdo para acrescentar

votos para fei¢cdes proximas das posi¢cdes que seaespcontra-las nas imagens.

Dessa forma, um método incremental pode influenaiatossa abordagem através da
preparacao da tabela de votos, inicializando-awaa distribuicdo inicial de votos a partir do
conhecimenta@ priori. Assim € possivel utilizar predicdo para se tea umaior eficiéncia e a
abordagem proposta para se ter maior robustez ouegso de determinacdo da pose. Da
mesma forma, a tabela de votos também pode seeiilada num caso de fusdo de dados

sensoriais.

¢+ Extenséo para fei¢cbes curvilineas, retilineas e pomais

Outras formas de feicdo, além das feicdes regippa@rem naturalmente nas cenas. E o
caso, por exemplo, de feigBes curvilineas e redsnque devem ser tratadas por processos de
segmentacéo diferentes. A representacdo da feegional 3D com 5 graus de liberdade
dados pela posicédo do centroide e pela direcaoal@raxtensivel para curvas, para as quais
um plano pode ser ajustado e uma direcdo obtigemra feicdes retilineas, considerando a
direcdo da prépria reta. Assim, essas feicdes tampoélem ser incorporadas na representacao

para o reconhecimento.

O algoritmo dematching estéreo € facilmente adaptado para essas feipdesserem
extensas. Ja ndo € o caso de feicdes pontuais;arvggpondéncia estéreo deve considerar um

namero grande de ambiglidades entre pontos qukenesia mesma linha epipolar.

4.6 Discussao

A adicdo de mais uma vista facilitou em muito obtena solucdo eficiente para o
reconhecimento. A vista adicional permitiu coletdormacdo da posicdo 3D e orientacao de
cada feicdo que levou a uma descricdo apropriadeighio para diminuir a complexidade do

reconhecimento.

A representacdo por atributos de pares de feigiiExada numa tabeleshfoi um dos

pontos mais importantes para permitir realipatchingcom custo comparavel ao processo de
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segmentacéo e rotulacdo. Outro ponto positivo déadae do método proposto consiste no
pequeno espago de memdria.Utilizamos uma tdishcom O(M ?) itens, paraM feigdes-

modelo.

Os algoritmos desenvolvidos consistem em uma se@iée etapas, que poderiam ser
organizadas na forma gepeline,por ser o resultado de uma, a entrada para a stgpate.
Lembramos que a implementacdo segundo uma estaeynipeline sé € Gtil quando ndo ha

restricbes quanto a laténcia.

Os mais importantes gargalos que permanecem na abssdagem sdo os algoritmos de
segmentacdo e rotulacdo, que, apesar de muitoesmieépendem de uma varredura pela
imagem inteira. Técnicas mais sofisticadas de segm&o dominariam o custo total. E
interessante procurar algoritmos que nédo necessiéssa varredura. Porém, algoritmos dessa
forma sdo usualmente incrementais, sendo sempress&® conhecimento no primeiro

quadro ou ap0s uma mudanca abrupta da vista.

A discussdo do método probabilistico funcionou cajn@ para propor o algoritmo de
reconhecimento, entendendo os compromissos enti@s tas entidades modeladas e as
simplificacfes adotadas. Uma das principais vantage método probabilistico por atributos
invariantes de pares de feicbes é que é possilizhua propriedade da regra de Bayes para
atualizagdo incremental da informacgdo. Assim, ood@té facilmente combinado com a
técnica de atributos de feicbes individuais e dapas/enientes de preditores e outros
sensores. Para fusdo sensorial e uso de dadostdeiaaontinuo, propomos utilizar esses
dados externos para estimar a distribuicdo de piodede a priori que sera utilizada no
método. Entretanto, vale acrescentar que apedarrmnental probabilistico baseado na regra
de Bayes modelar adequadamente essas idéiases®ma@inico meio possivel de fazé-lo.

Ignorar a forma da regido foi uma decisdo impoeaRara se trabalhar com a forma da
regido, € necessario que se tenha um método cehéapreciso para determinar o contorno
das regides. Por sua vez, um método desse tipsempacoutras dependéncias como a
resolucdo, o baixo nivel de ruido, 0 emprego dealguaritmo robusto de segmentacgéo e de

reconstrucdo e precisdo da orientacao relativacdaseras. Devido a essas dificuldades, €
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preferivel realizar o alinhamento independente aten& das feicGes, que sao consideradas
planares, e utilizar a multiplicidade das feicslaxando as restricbes quanto a reconstrucao
3D do contorno e evitando o problema da ambiglidad#ém-se uma reconstrucéo
aproximada dos contornos dos fechos convexos g@deseem 3D, que é suficiente para a

estimacao de 5 parametros de pose para cada ciérvada.

O momento de ordem zero € um atributo da regidmitapte apesar de ndo o termos
considerado na implementacdo porque no caso testmi#patributo variava pouco entre as
feicOes. A area ou o perimetro da feicdo regioodeptambém ser utilizada para auxiliar a
discriminacéo. Para o caso néo calibrado, em qaéaedo entre as orientacdes das cameras
do par estéreo ndo é conhecida, a curva de conpauh® ser reconstruida dependente de um
fator de escala. Neste caso, 0 momento de ordesmaeré utilizado para reconhecimento da
curva, mas pode ser utilizado para inferir o fal®rescala desconhecido. Esse fator de escala
permite obter o parametro de linha de base dogtérem. Se o par estéreo permanecer rigido,
entdo a linha de base ndo sera alterada e confentenha medidas adicionais para varias

feicbes ao longo do tempo, maior precisdo podels@ta utilizando estimacéao.

Desmembramos o problema de alinhamento em problemesores e descrevemos
detalhadamente uma solucdo para cada um deles &ssgdes tém compromisso com as
restricbes de tempo, robustez e precisdo quandwaforo conjunto que € a solucdo para o
problema de alinhamento. Uma analise da complegigdada robustez completa o capitulo
justificando a adequacéo dos algoritmos aos prasetiante das hipdteses assumidas. Além
disso, foram identificados os gargalos mais impoes No capitulo 5, avaliamos uma
implementacdo desses algoritmos quanto a robustez peecisdo para defendermos a

viabilidade do método.

132



Capitulo 5 - IMPLEMENTACAO E RESULTADOS

No capitulo 4, desenvolvemos algoritmos para descre reconhecer objetos e estimar
suas poses a partir de um par estéreo de imagessrdvemos 0s requisitos e as hipoteses

assumidas e avaliamos a complexidade dos algorpnop®stos.

Neste capitulo, uma implementacdo desses algoritmagaliada quanto a precisdo e a
robustez. Inicialmente, apresentamos a metodoldgidestes adotada e os detalhes mais
importantes da implementacdo. Em seguida, apresesta@ avaliamos os resultados dos
diversos algoritmos e de seu conjunto. Mostramdesempenho dos algoritmos matching
de feicbes em vistas estéreo, de reconstrucdo 3Dfadgdes, de reconhecimento e de
estimacdo de pose implementados aplicados a imagenama cena real. Com esses
resultados, completamos nossa argumentagcédo adawaeabilidade do método.

5.1 Metodologia de testes

O objetivo principal desses experimentos é avalma implementacdo dos algoritmos
propostos com o intuito de mostrar a viabilidade ateordagem proposta. Para isso,
concentramos o0s testes em imagens de uma cenaApsslar da cena ter sido fabricada
especificamente para o experimento, o processmmeatdo da imagem e seus problemas

como oclusao, variacdes de iluminacao e ruido gstEgentes nas imagens adquiridas.
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5.1.1 Construcao

O conjunto de experimentos foi preparado da segunaneira. Um modelo virtual de uma
cena contendo feicGes regionais foi criado. Essgetodoi planificado e impresso em cartado
de forma a se construir uma maquete fisica cornelgde ao modelo virtual, mantendo suas
propor¢cdes. O modelo fisico € mostrado na sua feiawgficada na figura 5-1. Trata-se de

uma cidade, cujos prédios contém faces com feigdlesidas planas.

W block Y block Xblock
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Figura 5-1 — Modelo da maquete.

Desta cena sdo obtidas imagens e sequéncias densnagm a camera em movimento. As
feicOes regionais foram planejadas para que seapssgmenta-las facilmente por cor. O
modelo geométrico da cena ja € previamente conhi@cidendo ser facilmente utilizado para

avaliar o alinhamento e construir o sistema denfeecimento das fei¢des.

Nao houve necessidade de simulagdo de uma fasgat@gorque o modelo fisico tinha
suas dimensfes conhecidas. Entretanto, ha umddgseparacdo, onde as feicdes do modelo
sdo representadas e € criada uma tadieedh a partir das descricdes das feicbes do modelo

para o processo de reconhecimento.

Na figura 5-2, mostramos uma vista da maquete. sta foi obtida em alta resolucéo

pela camera utilizada no experimento. As imageraviacapturadas com uma camera CCD do
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modelo Sony Cybershot DSC-P30. As imagens podenanter resolucdo de até 1280x960 e
sequéncias de video podem ter até 320x240 a 10Aslzmagens sdo armazenadas com
compressdo no formato JPEG, havendo perdas. Nodcas@eo, a qualidade € ainda mais

baixa no formato MPEG.

Figura 5-2 — Uma vista da maquete.

Apesar de se assumir o uso de um par de cameifisadats ou de orientacdo relativa
conhecida, utilizou-se uma s6 camera. Através diaragdo manual para cada vista, foi
simulada a obtencdo de um par estéreo. Para dfeiexperimento ndo ha diferenca, pois a

cena permanece inalterada entre os quadros.
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As coordenadas das quinas foram utilizadas paitzragéio de cameras, servindo tanto para
obter a orientacédo relativa entre as vistas coma pa@duzir uma referéncia para avaliacao da
estimacao de pose pelas feigbes regionais.

Para cada imagem do par estéreo calibramos a canierando as coordenadas de todos
0s cantos visiveis que foram marcados commuouseatravés de uma interface que pode ser
visualizada na figura 5-3. A selecdo dos pontosradagem foi feita utilizando onousepara
uma sequéncia pré-estabelecida de pontos do m&#elam ponto da imagem correspondente
ao ponto apresentado do modelo néo for visiveg pegto pode ser omitido pressionando o
bot&o direito donouse

o

fava.pdf File Edi View Insert Tools Window Help

{insua |
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0. 0000
0. 0000

|»5 caitycali(52)
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¥ 777 Undefined function or wa
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Figura 5-3 — Interface para calibracdo de cameras.
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A partir das matrizes de calibracdo, obtivemosientacdo relativa utilizada para efetuar a
retificacao.

A descricdo das feicbes do modelo virtual é reddzaelo método dos momentos.
Observamos pouca diferenca entre os resultadosmdogentos calculados para o contorno e
dos calculados para o interior utilizando integlallinha no contorno, portanto consideramos
esta Ultima forma. Todas as feicdes regionais forapresentadas no modelo 3D e as
descricbes baseadas nos momentos: centroide @alinegmal ao plano sdo computadas. A
representacdo para o modelo é ilustrada na fig&taGada feicdo apresenta seus atributos
proprios e mais a posicao do centrdide e a dirdgdwormal ao plano de minima dispersdo. A

partir dessas descri¢cOes € construida uma thhskgara o reconhecimento das fei¢des.

30

25

20

O — centroide

15 direcéo
- normal

15 10

Figura 5-4 — Modelo virtual e descricao das feicoes
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5.1.2 Critérios de avaliacao

Com o modelo construido, implementamos e avaliamsoslgoritmos que fazem parte da
abordagem proposta. Os itens seguintes descrevgue doi implementado e a forma de

avaliacdo adotada.

+ Rastreio das feicoes

A fim de avaliar a dificuldade do rastreio preditigm cenas complexas, implementamos
um rastreio incremental para a cena construidizarido um seguradohd@lder) de ordem 2.
O rastreio estima a posicao futura de cada feicparr das posicdes da feicdo nos trés
quadros anteriores, considerando sua velocidada acgleracdo em coordenadas de imagem.
As posicdes dos quadros iniciais da sequéncia fonansadas manualmente. A partir daquele
ponto, a imagem é varrida em espiral até encoatbarda da regido mais préxima ou até que

se atinja um raio estabelecido para que se deksidtasca.

A dificuldade esperada para esse rastreio serveo ammtivacdo para o0 emprego de

métodos globais na determinacgéo de correspondéntiasfeicdes do modelo e da imagem.

+ Correspondéncia estéreo

Testamos o algoritmo deatchingestéreo para imagens da maquete. Geramos a nmatriz d
correspondéncias completa e, como critério de &olde ambiglidade, selecionamos aquelas
correspondéncias melhor avaliadas de acordo camcags@o da correspondéncia dos maximos
e minimos globais. O processomatchingestéreo como explicado no capitulo 4, consiste na
aplicacdo da restricdo epipolar para cada hipaespar homoélogo. Mostramos o resultado

para omatchingatravés da visualizacdo de uma matriz de correspmms.

¢+ Reconstrugéo 3D e descri¢cao das curvas

Reconstruimos o fecho convexo das feicbes em 30swalizamos a sobreposicdo ao
modelo tridimensional da cidade para avaliagédo.ishalizacao interativa permite observar

diversas projecdes, alterando a posi¢ao da camera.

Aplicamos o método dos momentos sobre as feic@esstuidas, obtendo suas posicoes e

orientacbes. Avaliamos o erro das medidas de pwsegdorientacdo de cada feicéo
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individualmente e da pose consolidada por minimesdgados no caso das imagens de alta
resolucdo. Para o caso de baixa resolucéo, estimanmero da pose consolidada para as
feicOes selecionadas e o erro da pose de uma feigéidual ao longo de uma seqiéncia de

imagens.

¢+ Alinhamento manual

Estabelecemos manualmente a correspondéncia dedédeda imagem com suas feicoes
do modelo para imagens de baixa resolucdo e awaiaom primeiro resultado de
alinhamento para essas imagens. Esse resultadoaizado através da sobreposi¢do de uma

imagem de arestas do modelo alinhado com a imadquirala.

¢+ Reconhecimento e pose

Finalmente, realizamos o alinhamento automaticoodawch par de imagens da cena.
Determinamos automaticamente a correspondénciae efdicbes do par estéreo e
reconstruimos os fechos convexos das fei¢cdes @asra@im 3D, de onde extraimos a descri¢cao
das feicbes observadas. As feicdes sdo reconheaidamaticamente, estabelecendo-se a
correspondéncia entre feicbes da imagem e do mobelssa correspondéncia obtemos o

alinhamento.

A qualidade do reconhecimento das feicoes podesdiada observando os histogramas
de votos para identificacdo das feicbes. O alinindné avaliado visualmente, através da
reprojecdo do modelo sobreposta a imagem, e tantpéamtitativamente das seguintes
formas: (1) pela diferenca da posicdo e da ori@otastimados e nominais da camera, ou (2)

pela distancia em pixels dos contornos dos fechgexos das feigoes.

A distancia de Hausdorff é utilizada para auxilar avaliacdo do erro de alinhamento,
provendo uma medida em pixels para a discrepantia as feicdes regionais da imagem e as

feicbes do modelo reprojetadas. Definimos essartigt a seguir.

A distancia orientada para os conjuntos de pontdse B corresponde a maior distancia
entre um ponto ded\ e seu ponto correspondente mais proximoBrdada uma métricd ,

gue pode ser euclidiana
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inf 5-1
sup in dab). (5-1)
allAbOB

d(AB)=
A distancia de Hausdorff é definida por (5-2), serad maior distanciad para as duas

permutas do par de conjuntos

H(AB) = max d(A B),d(B,A)}. (5-2)

5.2 Detalhes do pré-processamento das imagens

Apresentamos os detalhes da implementacdo comet&ogeara construcdo de um sistema
de Visdao Computacional bem como para a realizagdexgerimentos adicionais. Como pré-
processamento das imagens, consideramos o métoskegdentacdo das feigcbes, 0 processo
de rotulagdo e o tracado da borda de cada regidteaeu fecho convexo, formando um
poligono para representar cada regido. Dada ungemano final desse pré-processamento se
obtém uma lista de poligonos rotulados e uma tatelatributos (como cor) indexados por

seus rotulos.

Por segmentacdo das regides presumimos ser stdi@ateteccao das feigcbes regionais ao
invés da segmentacdo completa da imagem. Os ahtgsride segmentacdo de imagens
dividem naturalmente a imagem em regides, em csiptraos detectores de feicdes. Como
consideramos as feicbes sendo regides de cor mn@fop NOSSO processo de segmentacao
classifica os pixels de acordo com a proximidadé&gama das cores adotadas para as feicoes.
No final do processo de segmentacdo, temos imalge@dsias classificando os pixels de
feicbes regionais conforme seus atributos. A astaue conectividade dos pixels é explorada

pelo algoritmo de rotulacéo, para identificar derfa Unica cada regido detectada na imagem.

A rotulacéo é a etapa que analisa a conectividatie es pixels. Tendo classificado cada
pixel conforme seus atributos na etapa de segnéntagieremos agora indexar cada regiao
conexa da imagem por um rotulo. O processo deagdol vai produzir, portanto, uma

imagem que contém o rétulo da regido a que cadel pertence. Da fase de rotulacdo
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obtemos uma matriz que relaciona cada pixel a umor@ cada rétulo corresponde a uma

regido conexa da imagem na qual todos os pixel®tsrasmo atributo.

O tragado da borda de uma regido consiste em daternmm poligono sobre a imagem
cujos pixels interiores pertencem aquela regiae pixels exteriores ndo pertencem a ela. No
final dessa operacdo, para cada rétulo considesadtem um poligono representando a

fronteira da regido correspondente.

Por ndo estarmos interessados na forma exata tlariconpreferimos adotar o contorno do
fecho convexo, que apresenta uma forma mais singlpsrmite a extragdo de medidas
invariantes. A determinagdo do fecho convexo € enod@nveniente para se trabalhar com
regides planares quando a forma nao interessachd f@nvexo de uma regido € invariante a
sua transformacéo rigida no espaco 3D e a trana@@mnprojetiva. Além disso, seu uso
simplifica o processo de reconstru¢cdo do contoraofaicédo reduzindo a ocorréncia de

extremantes ao minimo global e ao maximo globéh&rea pontos de inflexdo.

¢+ Segmentacao das regides

Um método eficiente de segmentacédo € necessarmofiparde cumprir as restricbes de
tempo do sistema. A segmentacdo mais simples meceles pelo menos uma varredura
completa da imagem. Técnicas de rastreio de regidesnakestrabalham apenas em torno

das bordas da regido sendo promissoras para gaa&fittiéncia.

O meétodo de segmentacao que adotamos classifieapoeel de acordo com sua cor. Para
tornar o método robusto a varia¢des de intensid#dlzamos uma norma cromatica apenas
na intensidade do pixel em um espacgo de cor dierénconversao de espaco de cor (5-3),
utilizada por exemplo em [Duda e Hart, 1975], gema distribuicdo mais uniforme do
histograma de cor e diminui a discrepancia entegens obtidas sob circunstancias variadas,

além de permitir uma representacéo da cor no pRhG + B =1

_ T . G= g . B= b ' (5-3)
r+g+b r+g+b r+g+b
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Os pixels séo classificados utilizando a distaecielidiana no espac®GB. A distancia
euclidiana com centro em uma determinada cor e eterminado raio discrimina pixels que
pertencem ou ndo a uma classe de feicdes. DividasokeicOes em duas classes: feicoes
magenta e feicdes ciano. Consideramos que estsificiagdo é robusta as variacbes de

iluminacado para as duas classes consideradas, peandente da aplicagéao.

Constatamos que este método sofre forte influedeiaiido de compresséo, especialmente
do tipo ‘ringing” (veja [Gonzalez e Woods, 1992]). Assim, utilizasnam filtro passa-baixa
nas imagens comprimidas, tendo como efeito umaapded resolucdo. Uma mascara de

convolucao de tamanh®x 3 ou 55 mostrou-se suficiente.

¢+ Rotulacao

Duas regifes sao vizinhas se, para uma determitistdacia definida entre as coordenadas
dos pixels, pelo menos um ponto de uma regido tstantia a pelo menos um ponto da outra
regido menor ou igual a um valor fixo que chamaemado. Normalmente sdo utilizadas
como distancias as normds e L, de um dos pixels com origem no outro. A primeira
corresponde a soma dos valores absolutos da diterda ordenadas e a diferenca de
abscissas. A segunda corresponde ao maior valoluatslentre a diferenca de ordenadas e a

diferenca de abscissas. Para raio de um pixelrraanb, permite 4 vizinhos e chamamos de

vizinhancaN,. A normal_ permite 8 vizinhos e chamamos de vizinhahga

A estrutura de conectividade entre regides pode esgrorada por algoritmos de
reconhecimento. Entretanto, € necessario presart@pologia para que isso possa ser feito.
Por exemplo, devido a ocluséo, essa restricao lérage quando se projeta uma cena 3D para

uma imagem 2D.

A conectividade define as regides segmentadas. fdgiao é definida como um conjunto
conexo de pixels com o mesmo atributo. Assim, paedquer par de pixels de uma regido e
possivel encontrar uma sequéncia de pixels inioiaadprimeiro pixel do par e terminando no

altimo tal que a distancia entre um pixel ao pr@xseja menor ou igual ao raio.
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Em outro problema a conectividade nos é util. Ugo@mo de segmentacao pode acabar
retornando um ndamero muito grande de regides, qaesisie do problema de
supersegmentacdo, normalmente resultado de ru@tents definir a drea de uma regido
como o numero de pixels e selecionar regides cea r@aior que um limiar. Essa operagao é

conhecida como “abertura por area” em Morfologiddvigtica.

O algoritmo de rotulacédo que utilizamos é equiiel@muele apresentado em [Gonzalez e
Woods, 1992]. Numa rotulagcédo, cada diferente regi@texa € preenchida com um rotulo
numérico diferente. Assim, cada regido da imageimedtificada por um indice, o que é

7

ilustrado na figura 5-5, onde, particularmentejtolo “1” é atribuido ao fundo da imagem.
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Figura 5-5 — Segmentacéo e rotulacdo de feicbes

No processo de rotulagdo, aproveita-se para caleularea de cada regido e se pode
também associar ao indice de cada regidao outiibsitas individuais préprios como a cor € 0
perimetro. Regides com area inferior a um limiar @@scartadas. E comum ordenar as demais

regides por sua area.

¢+ Tracado da borda

E conveniente ter a borda da regido na forma delistaade coordenadas dos pontos para
reconstrucdo em 3D e descri¢do da feicdo. O encemtga de bordas é feito por uma funcao,

descrita pela figura 5-6, que baseada nos quatsedspem torno da posicéo do cursor retorna a
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direcdo em que este deve se mover. Um ponto indeak ser encontrado e o cursor
posicionado entre quatro pixels de forma que algietes esteja dentro da regido e algum
outro fora. Na figura 5-6, os quadrados cheiosesgrtam pixels do interior da regido e
guadrados vazados, pixels do exterior ou do fub@do um padrao de quatro pixels em torno
do cursor, a funcdo mostrada na figura percorrdbarda em sentido horario considerando

vizinhangaN, até voltar ao ponto inicial. Este método podeesézndido para vizinhangd,

para uma mascar@x 3. Note que essa funcdo é dependente da posicdmadte cursor para

0s padrdes 6 e 9.
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Figura 5-6 — Funcé&o de quatro pixels para tragadoaborda.

As mascaras representam os quatro pixels a seremaegminados, pixels do quadro branco devem ser
zero e pixels do quadro escuro devem ser um. Nossoa 6 e 9, ainda é necesséria a direcdo do

Gltimo movimento para se poder determinar 0 movimeto seguinte.

+ Fecho convexo

Uma das melhores formas para computar o fecho gom@s poligonos é feita ordenando
primeiramente os veértices poy. O fecho convexo pode ser determinado a partir dos
poligonos obtidos pelo tragcado das bordas owspamnlinessobre a imagem. Pscanlines se

armazena como lista de vértices as coordenadasxdbde menor e de maiox para cada
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linha y, de forma que os vértices sao retornados ordenaliosaso do tracado da borda, é
necessaria uma etapa de ordenacdo. A partir da dst vértices ordenados poy

determinamos o fecho convexo conforme explicanseair.

O algoritmo para determinar o fecho convexo coasst ordenar os vértices em funcéo de

uma coordenada dada por um eixo qualquer, por dgemgp Partindo do ponto de minimo
y, criam-se duas listas: a lista da direita e a sipuerda. Cada novo vértice inserido €

colocado no fim de cada lista apés eliminar osiegstdo fim da lista que estdo em desacordo
com a convexidade do poligono que esta sendo odohstr

O algoritmo que utilizamos para determinar o fecbiovexo em tempo linear para vértices

ordenados pelo valor da ordenaglaconsiste em manter duas listas de vértices. Qcgéte
minimo y pertence ao contorno do fecho convexo. Assim, nagla vértice acrescentado em

ordem também é vértice do contorno do fecho conveaostruido até esse instante

considerando apenas 0s veértices anteriores poegugasor dey € maior que os demais. O

novo vértice € inserido na lista da esquerda esteada direita apds remover os veértices que
geram arestas cuja direcdo nao se altere monotoban{@s angulos das arestas da lista da
direita com a horizontal sdo sempre crescentesiagng que os da esquerda sdo decrescentes.

O algoritmo 5-1 pode ser acompanhado visualmenfiguia 5-7.

Construcao do fecho convexo
dados vértices ordenados em y
insira o primeiro vértice e o segundo vértice nas listas esquerda e direita.
para cada outro vértice V
percorrer lista da esquerda inversamente removendo vértices até garantir que o angulo
das arestas em relag@o a horizontal é sempre decrescente.
percorrer a lista da direita inversamente removendo vértices até garantir que o angulo
das arestas em relagéo a horizontal é sempre crescente.
insira V nas duas listas.
Fim

Algoritmo 5-1 — Fecho convexo.

Como paraN vértices 0 maximo numero de vértices eliminadasuifiapassaN , entdo o

meétodo éO(N). Mas veja que a ordenacéo inicial dos veérticee gothar tempdO(NIg N).
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A figura 5-8 ilustra uma regido, o tracado de soa® e o seu fecho convexo. A divisdo em

duas curvas dg crescente permite o uso facil no algoritmo demstracéo 3D.
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Figura 5-7 — Determinacéo do fecho convexo
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Figura 5-8 — Tracado da borda e fecho convexo.

5.3 Resultados

Apresentamos e analisamos a seguir os resultadgaxgerimentos realizados.

5.3.1 Rastreio de feicbes

Como esperado, o método incremental de rastreiteigées teve resultados adequados
apenas para seqUéncias com variagbes muito pequenasdos motivos € a taxa de
amostragem da camera de 10 quadros por segund®.uRex resolucdo maior de tempo,
espera-se ter imagens com variacbes menos abr@pi#® motivo € oclutter. A grande
quantidade de feicdes provoca frequentemente aspmndéncia da feicao incorreta, falhando
0 rastreio. Assim, apenas com um método que camsidglltiplas hipoteses, como o
Condensatior{Blake e Isard, 1998], ou um método global comque propomos, € que se

pode perseguir satisfatoriamente essas feicoagurafs-9 ilustra uma situacao de sucesso.
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Figura 5-9 — Rastreio de fei¢cdesff-line com predicao por segurador de ordem 2.

O rastreio sO foi possivel em um curto intervalo dassequéncia das imagens com variagdo muito
pequena. O problema é a distracdo pelo grande nunere feicbes, considerado um caso de rastreio

comclutter.
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5.3.2Matching estéreo

A técnica proposta para matchingse mostrou bastante adequada, associando feigBes
corretamente para casos de base larga e casosaledieeita. A equacao (4-1) foi utilizada
para ordenar as correspondéncias de acordo coracsgw das coordenadgsminimas e

maximas.

100¢ 5 4 100¢

2001 7 144 N 2001
1

300 615 4 300 9

4001 1 4001

500 , 500
3 1516

600 A 600

b 16 1 L
700 3 3 700 1814
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imagem 1 imagem 2
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i

rétulo imagem

2 4 6 8 10 12 14 16 18

rétulo imagem 2

Figura 5-10 — Resultado do matching

Imagens acima contém rétulos das feicdes observademm vistas. O grafico mostra a
compatibilidade, segundo a equagdo (4-1), entre agétulos de cada imagem, apenas para as

associacfes determinadas.
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O grafico da figura 5-10 mostra as melhores corbpiaiades dentre possiveis pares
homologos. Quanto menor a distancia dada pela aéqu@el) mais escuro o retangulo no

gréafico. Apenas os retangulos que determinaramrasspondéncias sao mostrados.

5.3.3 Reconstrucédo das curvas

A reconstrucdo de uma feicdo em particular € mdastra figura 5-11. E notavel a baixa
qualidade da reconstrugdo dos contornos pelo méprdposto uma vez que a feigdo
reconstruida destacada nessa figura ndo se encmiitra o plano que se esperava quando
observado de uma vista lateral. Entretanto, anmégéo de posicao e orientacdo € obtida por
um metodo estatistico para compensar o erro densgogdo do contorno que acarreta
imprecisdo nas medidas de posicdo e orientacdga Quplicacdo é a inviabilidade de se
utilizar a forma da feicdo para seu reconhecimefoerro de posicdo e orientacdo €
compensado no processo de consolidacdo da posenpdfiplicidade de medidas dadas

varias feicdes utilizando o método dos quadradosnmois.

l<\ |
, 1 il
15 20 25

Figura 5-11 — Reconstrucéo de uma feicao.

Sao observadas duas vistas do modelo geométrico dena com o fecho convexo de uma feicdo
reconstruida. A linha vermelha é o fecho convexo censtruido de determinada feicdo. As linhas

azuis sdo um esboc¢o do modelo 3D da maquete.

5.3.4 Resultados da estimacao de pose

Considerando que as feicbes sdo conhecidas, medindesempenho dos algoritmos de
estimacdo de pose pelas feicbes regionais em atgoir@instancias descritas a seguir. A

tabela 5-1 apresenta os valores dos erros medatasum par de vistas em alta resolugéo. O
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erro € dado como a distancia euclidiana entre &gmsiominal e a posicdo estimada das
feicbes. O erro da direcdo normal € o angulo entnermal estimada e a normal nominal. A
média dos erros € dada na forma do erro absolutbomA posicdo nominal é dada pela
calibracdo manual a partir dos cantos visiveise#accabe num retangulo de 25 cm de lado.

Resolucdo: 1280x960 — 14 feicdes

Erro (cm) Erro direcdo normal (graus)
0.13 10.09
0.22 3.60
1.81 32.44
0.52 5.42
0.18 6.83
1.75 24.69
0.44 11.57
0.36 8.14
0.30 19.09
0.32 39.41
0.26 10.43
0.26 17.98
0.73 44.91
0.38 9.16
soma

7.31 | [243.78
média do erro absoluto

0.50 | [17°24

Tabela 5-1 — Resultados da estimacao de pose pasafaigcdes de um par de vistas.

O erro da direcdo normal é particularmente gramistrando a dificuldade que o método
apresenta para estimar a orientacdo. Esse errccamphior dificuldade no reconhecimento
devido a maior incerteza na orientacao. Por oafito,lo erro da posicao das feicdes no espaco
€ razoavel e a incerteza ndo prejudica o reconketonde forma significativa. Por esse
motivo foi decidido utilizar os atributos mais dagentes da posi¢édo do que da orientacao

para indexar os pares de fei¢cdes, no item 4.4.3.

Nas tabela 5-2 apresentamos o erro da consolidiggmse a partir das informacdes de
vérias fei¢des, utilizando as mesmas condicealda 5-1. A pose foi estimada a partir das
14 feigdes. E notavel a reducéo do erro de oriéntagn relacdo & andlise de feicdes isoladas
da tabela 5-1.
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Imagem de alta resolucdo (1280x960)

utilizando 14 feicdes.

Erro da pose consolidada utilizando os centréides
Erro da posi¢do da cAmera 0.99 cm
Erro do angulo 1 ° 36’
Erro utilizando as normais das feicdes também
Erro da posi¢do da cAmera 0.95 cm
Erro do angulo 1 °41

Tabela 5-2 — Resultados da pose consolidada.

No caso de imagens de baixa resolucéo, os errosedisias individuais sobre as fei¢cdes
para posicdo e orientacdo crescem bastante. Ertretana estimacdo grosseira da pose ja
pode ser obtida a partir de um pequeno numero igéefe Além disso, a partir de certo
namero de feicdes (no caso do experimento foraeg6ds) ndo se espera melhoria da medida
devido a imprecisdo das medidas individuais aliaolalesconhecimento da distribuicdo do
erro. A medida consolidada de posi¢do néo é afeliagimmente pela medida de orientacdo de
uma feicdo dado que a medida de orientacdo inflenas nos coeficientes da matriz de
rotacdo. Essas conclusfes séo refletidas nas msethidarro da tabela 5-3 feita para imagens

de baixa resolucéo.

Imagem de baixa resolugéo (320x240)

Erro da pose consolidada utilizando 4 fei¢cdes
Erro da posi¢do da cadmera 8.2 cm
Erro do angulo 12 ° 30
Erro da pose consolidada utilizando 6 fei¢des
Erro da posi¢do da cdmera 2.0 cm
Erro do angulo 5 ° 23

Tabela 5-3 — Resultados da pose consolidada para umamero reduzido de fei¢des.

A tabela 5-4 mostra os resultados da medida dorGidete da orientagdo de uma
determinada feicdo ao longo de uma sequéncia dgeimsade baixa resolucdo. Nota-se que o
erro de orientacdo de uma feicdo individual no assdaixa resolucédo piora em relacdo ao

caso de alta resolucéo da tabela 5-1.
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Resolucdo: 320x240 — 1 feicdo — 9 quadros

Erro (cm) Erro dire¢cdo normal (graus)
0.64 30.98
0.84 39.81
0.43 17.98
0.47 42.23
0.39 7.70
0.29 42.22
0.41 25.69
0.28 37.63
0.29 25.40
soma

4.05 | [269.66
média do erro absoluto

0.45 [ [29°57

Tabela 5-4 — Resultados da estimac¢éo de pose de uigigdo em uma sequéncia.

Resumindo a anadlise desses dados, 0 que pode sawvado € que a multiplicidade de
feicdes compensa os erros individuais da pose @lg8ek. E também notavel o efeito da
resolucdo nos resultados, de forma que, como ekpgrara resolucdes maiores a medida de
pose é melhor. Observa-se também que um numercepedgle feicdes selecionadas ja €
suficiente para obter uma medida razoavel da p#ficando que a inclusédo de feicdes além
do necessario ndo contribui para melhoria da medidacluimos que aplicar métodos
estatisticos que utilizam poda pode ser uma ma&po#@o do que considerar todos os dados

imprecisos.

5.3.5 Resultados do alinhamento manual

O alinhamento mostrado na figura 5-12 foi obtidoagir da consolidacédo de pose a partir
de 6 feicbes regionais escolhidas manualmente eagens de baixa resolu¢do de uma
sequéncia de imagens. O alinhamento obtido utiiaasis coordenadas de todas as quinas
visiveis selecionadas manualmente é utilizado cmmoo de comparacio. E possivel ver que
nessas diversas situacdes o alinhamento pelaggeiedionais se aproximou do alinhamento

nominal, considerando a baixa resolugéo.
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Figura 5-12 — Alguns resultados do alinhamento parhaixa resolucao.

A linha pontilhada branca mostra o modelo alinhado utilizando-se todos as quinas visiveis
selecionadas manualmente. A linha preta continua mtra o alinhamento obtido utilizando-se um

conjunto de 6 feicdes regionais arbitrarias.

5.3.6 Reconhecimento

A figura 5-13 mostra os histogramas de votos obtidelo reconhecimento. Cada linha
corresponde a um histograma de votos que avalid guteicdo-modelo que € mais
provavelmente uma identificacdo correta para aafeigmagem da linha. Assim, para cada

linha uma feigdo-imagem é identificada.
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Figura 5-13 — Resultado do reconhecimento.

No grafico acima, cada linha representa uma feigdisnagem e cada coluna representa uma feicéo-
modelo. A intensidade corresponde ao nimero de va&t@ue a respectiva correspondéncia imagem-
modelo obteve. Os histogramas abaixo corresponders énhas 6 e 5, ilustrando a identificacdo das

respectivas feicbes-imagem.
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Figura 5-14 — Uma feicdo identificada.

Este € um histograma de votos discriminando a feigdimagem de ndmero 9 como a feicdo-modelo
de nimero 64 que por obter o maior nimero de voto8, portanto, a identificagdo mais plausivel.
Abaixo, uma das vistas utilizadas, com a feicdo edhida (uma das assinaladas) para teste do

reconhecimento. Na direita, o contorno reprojetadala feicdo é apresentado em detalhe.
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Concluimos, pela discriminagcéo realizada, que codwee capaz de discriminar feicoes
pela estrutura de multiplas feicbes regionais. gurh 5-14 mostra a identificacdo de uma
determinada feicdo. A feicdo na forma de um “A’d{ge 64) € mostrada na imagem da
maquete com seu fecho-convexo marcado. O histograostra que nesse caso foi dificil
discrimina-la da feicdo marcada com forma de um (iXtlice 72) por terem nimero de votos

muito proximos devido a sua proximidade e paratedis

Entretanto, ndo € necessario reconhecer todascdede Nossos experimentos mostram
que com 6 feicBes se obtém um bom resultado deaaiianto. Assim, casos de discriminagéo
frageis podem ser desconsiderados.

Variando-se a granularidade das tabélash isto €, modificando a indexacdo e o numero
de linhas e colunas, concluimos que o resultadaiiéondependente deste fator. Algumas
vezes nao foi possivel decidir por uma feicdo pemais de uma feicdo apresentou o niumero
maximo de votos. Por outro lado, a granularidadetalaelas deve considerar a imprecisédo das
medidas dos atributos e o nivel aceitavel de cedista tabelhash
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Figura 5-15 — Alinhamento de imagem de alta resol@p (1280x960) utilizando apenas 4

feicOes.
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Figura 5-16 — Alinhamento de imagem de alta resol@g (1280x960) utilizando apenas 6
feicOes.
Uma vez identificadas as correspondéncias enttédeida imagem e feicdes do modelo e
ordenadas essas correspondéncias em funcdo doodrarimo de votos, passamos a avaliar

a determinacdo da pose consolidada.

Para a imagem JPEG com resolucdo 1280x960 dasdigut5 e 5-16, foram reconhecidas
adequadamente as 7 melhores feicdes, a partirtd@aomelhor associacdo comecaram a
surgir associacdes incorretas. Utilizando 4 feigims o alinhamento, obtivemos erro de 8,7
cm de posicao da camera e 7,68 graus de oriendacoque a distancia da camera a cena era
da ordem de 0,5 m. Utilizando 6 fei¢cdes, obtiverams de 1,1 cm de posicdo da camera e

0,98 graus de orientacao.
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Em outro experimento, de 16 feicOes, erram-se apeaa@sociacdes. As 8 melhores feicoes
foram identificadas corretamente. Utilizando-seBdgicdes se obteve erro de 1,18 cm para

posicdo e 0,99 graus para orientacdo da camera.

O critério para avaliar o reconhecimento da fei¢gdo numero de votos conforme a
estimacdo por maxima verossimilhanca, porém, outit&rios podem ser definidos baseados
no histograma como um todo. Utilizando a distami@aHausdorff para comparar as regioes
originais de uma das imagens com as regides do lmadprojetadas utilizando a pose
estimada, obtivemos medidas de erro em pixels & 3,6 para as 8 feicdes reconhecidas.
Assim, o erro maximo estimado para o alinhamentidobem pixels é de 8,6 pixels para

elementos proximos as fei¢cdes. Veja na figura aslfeicdes reconhecidas utilizadas.

200 400 600 800 1000 1200 0 0 o 0 1000 1290

(a) (b)

Figura 5-17 — Feicdes reconhecidas utilizadas natiesacao da pose

Em (a) os contornos em branco continuo séo contorsalas regifes da imagem e agueles em magenta
tracejado sdo reprojecdes do modelo. Em (b) € moatio o alinhamento e o contorno das feigGes do

modelo reprojetadas sobrepostas.
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5.4 Discussao

Descrevemos a metodologia de testes e sua implag@@ntApresentamos os resultados
obtidos nos experimentos implementados. Analisareeses resultados, mostrando a
viabilidade de utilizar métodos eficientes de rdmmimento para determinar a
correspondéncia entre feicbes da imagem e feicoemablelo para realizar alinhamento

geomeétrico de forma eficiente.

Conseguimos um bom resultado de alinhamento quaptecisdo e robustez. Mostramos
0s resultados para estimacdo de pose e alinharpardoas feicbes reconhecidas, com um
resultado bastante satisfatorio no fim do proce§sanétodo se mostrou potencialmente
robusto a oclusdo por realizar o alinhamento datelct apenas parte do conjunto de feigbes.
O método também é robusto consideranddutier, pois a presenca de feicdes espurias nao
impediu o reconhecimento das fei¢cdes relevantebcakpos o algoritmo de reconhecimento

para essas feigdes, conseguindo identificar um raigrande de feigcbes.

Efeitos prejudiciais externos podem vir também dotter que pode produzir uma
quantidade de votos espurios, nao correlacionadas,que eventualmente podem influenciar
o resultado se a discriminacdo se der por umaedifer pequena de votos. No caso analisado,
pode-se considerar que blatter produzido por feicbes muito deformadas pela pets@e
onde nado foi possivel se determinar adequadamerddentacdo, e pedacos de fei¢cdes

regionais produzidos por ocluséo parcial das feigieproblemas de segmentacao.

Uma possivel causa para o erro esta na baixa gdelida determinacdo da orientacéo e
posicdo do centréide de cada feicdo individual.editamos que uma técnica baseada em
RANSAC também pode ser utilizada para ajuste deopteesses casos substituindo o método
dos momentos (item 3.4.3) e com isso obter umadaedielhor. Outras fontes de erro que
podem ser consideradas sdo a discrepancia entoel@afisico construido e o modelo virtual
original, os erros no processo manual de calibratgiccAmera e a baixa qualidade das

imagens, principalmente quanto ao uso de imagenscompressao.

Possiveis melhorias do método incluem aquelaslgéadas na literatura de espalhamento
geomeétrico [Wolfson e Rigoutsos, 1997]. A funcadohdsh pode ser adaptada conforme a
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distribuicdo de entradas do modelo. Técnicas deodrema podem ser utilizadas para
diminuir a ocorréncia de colisbes e ponderar o oreilimanho de tabela. Outra alternativa é
modelar através de probabilidades condicionaisa pdar com a imprecisdo das medidas e
inferir o resultado junto com a sua qualidade manéode probabilidade.

Sugere-se, também, a fim de evitar que um errcssecamcao das feicbes melhor cotadas
nao impligue um grande erro de estimacdo da paseseq utilize uma técnica baseada em
poda, como 0 RANSAC. Assim, podem-se escolher aeelores feicbes e delas analisar
cada grupo de 6 feicOes (total de 28 grupos) ouam@stra desses grupos selecionando o que
melhor se ajusta pelo método dos quadrados mini@ota possibilidade, que apresenta

custo maior, € selecionar aguele grupo cuja regiiojgera a menor distancia em pixels.

No préximo capitulo, resumimos as contribuicestedésabalho e sugerimos trabalhos
futuros.
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Capitulo 6 - CONCLUSOES

Propusemos, nesta tese, uma solucdo para o proldemalinhamento geométrico
automatico considerando precisao, robustez e castputacional. O problema mais dificil a
ser resolvido é a determinacdo automatica de qmnel€ncias entre feicbes da imagem e do
modelo. Abordamos esse problema a partir das idgas solucdo do problema de
reconhecimento de objetos. Para uma configuracgmeceéga de sistema de Viséo
Computacional que considera fei¢cdes regionaispwesééreo e transformacdes rigidas em 3D,
arquitetamos uma solucao que se mostrou capazsadeaeo problema mesmo com requisitos

SEeveros.

Contribuimos para a solu¢cdo do problema de alinhtmatravés da proposta de uma

abordagem com as seguintes caracteristicas:
» € automéatica em suas etapasline dispensando a interveng&o do usuério;

« ¢ global, analisando cada nova imagem por inteigye permite ter, em sequéncias
de imagens, robustez a movimentos abruptos e deaddades;

+ utiliza exclusivamente cameras como sensores;

* nao considera detalhes da forma das regides quenpedr de dificil deteccéo por

algoritmos de segmentacdo e ndo assume um forseciéco para as regides;
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e apresenta baixo custo, conforme a andlise de caidptie realizada, sendo o

processo de extracao das feicdes o principal ggrgal
* resolve para a projecao perspectiva sem recoapraximacoes;
* resolve para os 6 graus de liberdade de movimégittorem 3D;

* ¢é extensivel para outros tipos de feicbes e pambic@r com um método

incremental preditivo;

* ¢é robusta a oclusédo parcial, dado que ndo é neeessuisibilidade de todas as

feicOes, conforme discussao no item 4.5.2;
* é robusta aaclutter, conforme discussao no item 4.5.2;

* ¢é adequadamente precisa no caso avaliado no exmoindado que foi medido um

erro em pixels na proximidade das fei¢Oes infai@Po das dimensdes da imagem.

As seguintes condi¢Oes séo as premissas assunaidae pesenvolvimento da abordagem

proposta:

E necessario conhecimento prévio do modelo da eers® serd necesséaria a
modificacdo artificial do ambiente de trabalho qgl@nfeicbes naturais nao

estiverem presentes em quantidade suficiente.

« E necesséario descrever e representar em memoganesdelo utilizando uma

estrutura de dados prépria.

» S#o consideradas fei¢Bes regionais planas. E wrdépfeicdo mais genérico que
arestas, conicas e feicoes de forma pré-determiada tipo de feicdo simplifica o
processo de autoria e 0 numero de feicdes condaemfaciimente controlado por
uma filtragem da imagem baseada em area das regides

» S&o consideradas 2 vistas com orientagao relativiascida.
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* As feigcbes ndo podem ser vistas pelo verso, ocemequantidade insuficiente nem
ter estrutura ambigua, como no caso de figuragsoas

Além disso, contribuimos com os seguintes algostimdividuais para analise de imagens

com feicOes regionais:
» extracdo do fecho convexo de fei¢cdes coloridaumis;
» determinacdo da correspondéncia estéreo de faiéegontuais;
* reconstrucéo de contorno de regido convexa plandlem
» retificacdo baseada apenas na matriz fundamental.
Outras contribui¢cdes do trabalho incluem:

* revisdo bibliogréfica ndo-exaustiva de métodos emmhecimento e rastreio de

objetos;

* revisdo de métodos da Visdo Computacional paraisende imagens estéreo,

estimacao de pose e descricao de fei¢oes;

* modelo e algoritmo para reconhecimento baseadot@mitas invariantes de pares

de objetos.

A abordagem proposta é uma ferramenta basica @ \@dsmputacional, podendo ter um
grande numero de aplicagbes e trabalhos derivddssn, nos itens seguintes, enumeramos

possiveis aplicacdes e trabalhos futuros.

6.1 Aplicagcoes

Apresentamos nos itens a seguir sugestdes de @@Eggpara a abordagem proposta. No

apéndice E, encontra-se uma analise mais profuaslapicacdes.
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+ Inicializacdo do rastreio optico

A nossa abordagem pode ser utilizada para reinioi técnica de rastreio incremental em
condi¢cdes de variacdo abrupta das imagens e eldiem longas sequéncias continuas. O
problema de rastreio que consideramos utiliza o etvodridimensional de objetos sob
restricbes de objeto rigido, corrigindo ao longdetapo a pose do objeto.

Técnicas incrementais ndo sao suficientes parévezsmproblema do alinhamento no caso
geral. Primeiramente, porque os métodos incrensgedtirastreio dificilmente respondem de
forma adequada aos problemas de variagdo abruptasdfundo lugar, esses métodos
precisam do conhecimento do estado inicial da plesedmera ou dos objetos para poder

computar estimacdes para os estados seguintes.

Tanto o requisito da robustez ao movimento abrggtacamera como a necessidade do
conhecimento de um estado inicial sdo solucionados a ado¢cdo de uma técnica global.
Assim, em oposicdo as técnicas incrementais, uromict global deve determinar a
informac&o necessaria a partir somente da observdgaudltimo quadro adquirido, nao
utilizando, portanto, variagcbes. Uma técnica glatemblinhamento pode ser empregada ao se
iniciar o funcionamento do sistema, quando se tketgge o rastreio incremental falhou ou
ainda como supervisora de uma técnica incremeatal gpmpensar os erros acumulados em

longas sequéncias.

s

A inicializacdo automatica do rastreio € importapteque permite voltar a rastrear de
forma incremental apés um acidente de oclusdo ouinnemto brusco sem necessidade de
intervencdo do usuério. Uma técnica automaticaobat)lpermite tratar descontinuidades
devido a falhas de pré-processamento, oclusdo e@manto abrupto e supervisionar o rastreio
para corrigir problemas ddrift, ou erro acumulado. Além disso, técnicas globaismsais

aptas para lidar coclutter, isto €, distratores em grande quantidade.

+ Robdtica, navegacdo autbnoma e auto-localizacao

O alinhamento baseado em imagens adquiridas paraéré um instrumento de medida da
posicdo e da orientacdo entre as cameras e os®Mgetcena. Dessa forma, pode ser utilizado
em muitas aplicacdes que dependem de medida gémanddr ambiente, das quais se destaca
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a Robotica. Um robd dotado de um sistema de carperss utilizar técnicas de alinhamento

para determinar sua posicdo dadas imagens do a@mladquiridas por suas cameras. Além
disso, esse robd poderia posicionar adequadamerdegarra de acordo com a posicao e a
orientacdo de um objeto a ser manipulado, o qeba®a coordenacdo méao-olho.

+ Edicao de video

Considerando uma imagem de uma cena real obtidaupar camera, o alinhamento
geometrico € um dos requisitos para que a imaggannsedificada de forma realista, por
exemplo, acrescentando-se um objeto. O alinhameermite posicionar adequadamente a
imagem do objeto sobre a imagem da cena. Além ,dissthecendo a posicdo desse objeto
virtual a ser acrescentado e a iluminacdo do aneieal, 0 objeto pode ser sombreado de

forma coerente com a porcéo real da imagem.

+ Interfaces modernas, particularmente Realidade Aumatada

7

A localizacdo de objetos no espaco é importanta p#aerfaces modernas e pode ser
realizada pela abordagem proposta. E uma aplicgg@orequer preciséo, robustez, baixo

custo computacional e baixa laténcia.

¢+ Fusao de dados, estabilizacdo e super-resolugéo

Fusdo de dados, estabilizacdo e super-resolucatas@em possiveis aplicacdes para o
meétodo proposto. A analise de dados de multiplae$oé uma questao de fusdo de dados, que
tem uma boa introducéo, por exemplo, em [Hall eddi 1997]. Um dos principios da fuséo
de dados é a necessidade de se determinar comgirpripasso o alinhamento dos dados. Em
[Irani e Peleg, 1993], imagens de um mesmo objbop®ses variadas sédo alinhadas para se
obter uma resolucdo melhor. Assim, € por exempgsipel se ler uma placa de um carro a

partir de uma sequéncia de imagens pouco nitidas.

6.2 Trabalhos futuros

A seguir, iniciamos a exploragdo de possiveis chosimbertos por esse trabalho.
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6.2.1 Melhoria dos algoritmos

Em primeiro lugar, é necessaria uma avaliacdo erpatal mais profunda da abordagem,
realizando testes em conjuntos maiores de cen&ésmfo de processamento, a robustez e a
precisdo devem ser avaliados em experimentos éspecie considerando as diversas

situacdes possiveis.

O algoritmo de reconhecimento pode ser melhoradwés de técnicas mais refinadas para
construcdo da tabela deshinggeométrico e esquema de votacdo. A partir do rfeangal
probabilistico apresentado, é possivel criar untgeso de votacdo ponderada que pode ser
integrado com fusdo de dados e predicdo. A intdgrapm uma técnica de rastreio

incremental € importante para a criacdo de umnsstausal de rastreio.

E também importante associar uma técnica para maelbalinhamento pixel a pixel. Uma
medida de distancia entre o alinhamento estimamlalmmhamento correto pela analise pixel a
pixel pode ser utilizada para auxiliar na poda @aagroximacao por minimos quadrados. Em
aplicacdes com restricdes de tempo menos sevedasspaentar reprojetar as feicdes e ajustar
a pose até que o alinhamento pixel a pixel sejafatitrio. Isto pode ser feito, por exemplo,
com poucos passos de um algoritmo de otimizacaacouedere a soma das distancias entre

pixels ao quadrado.

7

O método de retificacdo apresentado € util na algem desenvolvida por trabalhar
diretamente sobre as coordenadas de vértices igopos. Entretanto, ha vezes em que é
necessario produzir um novo par de imagens raldicapor reamostragem das imagens
originais do par estéreo. O método de retificag@pgsto ndo deve ser utilizado dessa forma
porque o problema da distorcdo das imagens nacoftsiderado em seu desenvolvimento.
Uma técnica para automatizar a determinacdo ddsmedros livres das transformacgfes de

retificagcdo, resultando em menor distor¢ao, deverseda.

A reconstrucao do contorno das feicbes ndo apasdata qualidade, resultando em erros
de posicéo e orientacdo que acabam sendo compsnsaldoconsenso das multiplas feicdes.
E preciso investigar um método de melhor qualidpgepossa resultar numa precisdo melhor

para o alinhamento final.
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6.2.2 Extensdes da abordagem

Uma extensdo do método de reconhecimento para gasranodelos deformaveis ou

parametrizados, como em [Koller, 1993] pode seomamte para algumas aplicacoes.

Outra extensdo importante é a possibilidade dealttab com objetos desconhecidos
previamente. Seria necessario um aprendizado dasnfeicoes e relacbes entre feicdes

durante a fasen-linede reconhecimento.

E importante também investigar que tipo de infodmagdicional pode ser utilizada por um
sistema num nivel superior para resolver ambigiéslaBissa informacdo pode se basear em

experiéncias colaterais durante a fase de recanbath em uma sequéncia de imagens.

Outro desafio € encontrar uma solugcédo para o casmeular em sequéncias de imagens,
resolvendo a auto-calibracéo a partir de feicog®mnais. Com a auto-calibracdo o problema
estéreo considera uma unica camera em posicOoesndds a cada instante. Uma idéia pode
partir do método de Basri e Jacobs [1995], quenesiti a pose dada a correspondéncia entre

regides. Outra possibilidade interessante é resaveaso monocular considerando menos
graus de liberdade para a camera.

6.2.3 Integracéo com rastreio preditivo

A importancia do rastreio preditivo esta na corgtoude sistemas que estimem o estado
presente antes da leitura atual dos sensores, €éomocaso necessario para sistemas de
Realidade Aumentada.

Mesmo que uma técnica global que resolva o alinhtomeonsiderando os dados obtidos
em dado instante seja muito eficiente ao ponto atepsubstituir o uso de uma técnica
incremental, existem situagbes em que nao se pedeodsiderar as variagbes em uma
sequéncia de imagens. Este é o0 caso dos sistens@Es;acomo em Realidade Aumentada,
pois deve-se predizer a informacdo do instanteduimtes que se possa medi-lo. Assim, a
integracd@o dos dois tipos de técnicas € importante.
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Exemplos de técnicas de predicdo sao a filtragerKalman e os filtros de particulas
utilizados em [Foxt al, 1999] e [Isard e Blake, 1998].

6.2.4 Aplicacao em Realidade Aumentada

Um trabalho interessante seria a aplicacdo em dReldi Aumentada, construindo um
ambiente de trabalho aumentado com objetos cordgeeidim sistema VST, do qual o par de
cameras é utilizado para realizar o alinhamentoa lmguitetura de sistema de Realidade
Aumentada deve incluir uma fase de autoria, panstoagdo dos modelos 3D dos objetos, e
uma fase de exibicdo onde ocorre o rastreio detaxbpu da camera.

A fase de exibicdo € dividida em dois casos: 0 @sdinuo, em que pouca diferenca
existe entre cada par de imagens consecutivas d@e se@mqiéncia e o caso descontinuo
provocado por mudanca de contexto, movimento abyugitlusdo ou falha na deteccéo de
feicbes. O caso descontinuo pode ser invocado tareb@ seqiiéncias continuas muito longas

COMO supervisor.

O caso continuo assume que ja existe uma estinpegéoa pose dos objetos e, portanto,
para a posicdo das feicdes na imagem. As operaiemso continuo séo: predicdo das
coordenadas futuras, deteccdo apenas das feic8&®adas, verificacdo utilizando a

multiplicidade de vistas, reconstrucao tridimenalatas feicbes e consolidacédo da pose.

O caso descontinuo ocorre no inicio da fase deigdibdo sistema ou devido a
descontinuidades detectadas no processamento @caatinuo. No caso descontinuo, ndo se
utiliza informacdo do passado e se estima a poseaapa partir das feicbes detectadas nas
imagens do quadro corrente. Este caso €, portamidncipal alvo de nossa abordagem, ja que
abordagens incrementais sdo capazes de resolvasm@m aontinuo uma vez inicializadas
corretamente. Algoritmos de reconhecimento permigemicializacdo e a reinicializagéo do
sistema para rastreio sem a interven¢do do usyeimitindo o funcionamento para casos de
descontinuidade e movimento abrupto da camera abj@¢os e corrigidrift em sequéncias
longas.
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Apéndice A - INTRODUCAO AO RACIOCINIO
PROBABILISTICO

O ferramental probabilistico baseado na formuld@dges é valioso por permitir modelar
incerteza da informacéo, raciocinio baseado emsiildidade e atualizacdo incremental da
informacgé&o. Assim, 0s conceitos apresentados esfuiados principalmente de [Pearl, 1998]
e [Duda e Hart, 1973] s&o utilizados em nossa alger para o problema de reconhecimento,

ao inves da logica tradicional.

A.1 Probabilidades condicionais

A probabilidade conjunta de dois eventdse B é escrita comdP(A, B) e representa a

probabilidade de ocorréncia simultanea dos doisitegse Uma probabilidade condicional de

A dado o fato de que o eveni ocorreu € escrita comB(A|B). Essas duas formas se

relacionam através da equacéao (A-1)

P(A, B) (A-1)

P(A|B) = P(B)

Dois eventos sdo independentes se a ocorrénciandeda altera a expectativa do outro
ocorrer. SeA e B forem independentes, entdo (A-2) ocorre

P(A|B) =P(A). (A-2)
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A probabilidade marginal de um evento corresponderaa das probabilidades conjuntas
desse evento sob todas as possibilidades das deanghigeis. Essa soma € representada em
(A-3)

P(A) =P(A B)+ P(A-B). (A-3)

Se decompusermoB em todas as possibilidadd de forma exaustiva e mutuamente

exclusiva, a probabilidade marginal deé dada pela soma (A-4)

P(A) = 2 P(AB). (A-4)

Como a probabilidade conjunta pode ser escritawad (A-5),
P(A,B) = P(A|B)[P(B) (A-5)

a probabilidade margind?(A) pode ser escrita em termos de probabilidades ciondis, 0

que € dado na equacao (A-6)

P(A) = ZP(A| B)P(B). (A-6)

A.2 Regra da “inversao” de Bayes

Utilizando a equacdo (A-1) e o fato qUEA,B) = P(B,A), é facil obter a formula da

inversao dada por (A-7)

P(e|H)[P(H) (A-7)

P(H |e) = PO

Aqui cabe uma interpretacdo. A variavdl € uma hipotese e a variavel € um novo

evento ou informacdoP(H) € a probabilidade de ocorrer a hipdtdde sem esse novo

conhecimento do evente, chamada probabilidade priori. A partir da ocorréncia desse

evento, a formula computa a nova distribuicdo ddavilidade da variaveH escrita como
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P(H |e) e chamada probabilidade posterior. A verossimghai o termadP(e|H). O termo

chamadoL(e|H) em (A-8) é a razédo de verossimilhanca do eventiada a hipotesel

P(e|H) (A-8)

LelH) = 5oy

O termo P(e|H) é obtido através de experimentos ou treinamentairala arbitrado por
um especialista. O treinamento consiste da estonag® parametros da distribuicdo de
probabilidades a partir de amostras. O terfe) é a probabilidade marginal do evemtoE

computada através de um somatdério como dado pelacédq (A-6). Assim a formula de
inversao pode ser escrita na forma da equacéo (A-9)

P(e|H)IP(H) (A-9)

PO S el PG,

Para isso, a variaveH é decomposta em eventdé$, de forma exaustiva e mutuamente

exclusiva.

A.3 Incluséao recursiva de informacéo adicional

Uma das propriedades da formulacdo bayesiana peaaaiacinio probabilistico é que a
inclusdo de informacédo adicional € facilmente madl pela regra da inversdo como

mostramos em (A-10)

Jele.H) (A-10)

P(H |e,.e)=P(H |&,) Pele)

Dado um novo fatoe acrescido a informacdo decorrente de fatos antggsbasta

multiplicar a distribuicdo de probabilidades conla@m um instante pela verossimilhanca da
nova informacao. Essa propriedade permite que alageim pelos métodos bayesianos seja
utilizada no rastreio incremental e na fusdo desladma vez que cada dado novo na forma

de uma distribuicdo de probabilidades pode selnfacite incorporado de forma incremental.
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A.4 Estimacéo de parametros

A estimacdo de parametros da distribuicdo de pridhadbes € o constituinte basico dos
processos de treinamento (parameétricos) a partiragestras ou aprendizado, seja
supervisionado ou ndo. Vamos assumir o caso ssparado em que amostr&s devem ter

o comportamentoP(x), cuja forma é controlada pelos parametfos Para isso deve-se

otimizar um determinado critério.
O critério da maxima verossimilhanca consiste daimizacao de (A-11)

n A-11
P(D10)= [P0 10). (A1)

Para adotar esse critério foi necessario assumdegpendéncia das amostras Esse critério

nao requer o conhecimento de uma distribuicao deailidades priori.

E usual utilizar log-probabilidades a fim de sirfiptir as derivadas da funcéo objetivo.
Assim, a solucéo da estimacéo de parametros panraderossimilhanca é dada por (A-12)

0= argmaxznllog(P(xk |0)). (A-12)
0 k=1

Se houver o conhecimento de uma distribuicdo dbahibdadea priori, pode ser mais
conveniente utilizar uma estimacdo MAP ou maxian@osteriorj que consiste de adotar

como critério a probabilidade posterior dada pced 8)

P(D 6) [P(6) (A-13)

P(6|D) = P(D)

A solugcdo da estimacdo é dada em (A-14). Se aildigt#io conhecidaa priori for

uniforme, o critério MAP é equivalente ao critérmmaxima verossimilhanca

0= argmaxznllog(P(xk 18)) +log(P(®)). (A-14)
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Apéndice B - TRANSFORMACOES GEOMETRICAS,
RIGIDEZ E ESTIMACAO DE POSE

Definimos, a seguir, os tipos de transformacfesmgéicas mais importantes para a
analise do processo de formacdo da imagem. Esmasfdrmacfes sao as transformacdes
afins, as similaridades, as isometrias e as horfiagraAs transformacgfes rigidas ou
iIsometrias sdo subconjunto das similaridades, di® @or sua vez subconjunto das

transformacdes afins lineares.

Transformacdes afins tem a forma da equacao (Behkistindo em combinacgdes lineares
das coordenadas do sistema de referéncia do domiai® uma translacdo. Sao utilizadas
devido a linearidade que simplifica muitos problema

(B-1)
X1 (8 8, Q3 ay

Yi=|Qn 8y dy 8y
z A3 Az Az Ay

R N < X

Transformacdes de similaridade sédo transformac@esnaultiplicam todas as distancias
pelo mesmo fator de escala. E uma generalizac&muiceito de semelhanca de triangulos.
Toda similaridade euclidiana pode ser escrita camocomposicdo de escala uniforme,

translagao, rotacéo e eventual reflexo.

175



Transformacdes rigidas ou isometrias conservamnisééndias de forma que as distancias
entre os pontos transformados sdo idénticas aquelae os pontos originais. Se for
considerada a distancia euclidiana, as transforesag@idas sdo constituidas pela composicéo
de transformac0des de rotacéo e de translagéo.

Para a formacdo da imagem através do modelo dera&adee orificio, € necessario
considerar a transformacéo projetiva planar. Bssesfiormacéo pode ser definida em espacos
diferentes, por exemplo, com dominio tridimensioaatontra-dominio bidimensional. Se
considerarmos que O objeto a ser projetado exwteesum plano, podemos definir uma
transformacao de plano para plano, a transformaiggetiva planar ou homografia, dada pela
equacado (B-2). Essa transformacédo € ndao-lineaffi@l dle se trabalhar. Seus parametros
podem ser relacionados a uma transformacao rigidaida de uma projecdo perspectiva,
porém ha, no espaco 8D de parametros, regidesdimitean a alteracdo do aspectsgect
ratio) e da distancia focal, que sédo considerados pamdsriatrinsecos da camera

« = kX +K,Y +k, (B-2)
K, X + kY +1
kX HKY +kg
Y X+ kY +1

Determinar os parametros dos varios tipos de tamsigcbes pode ser visto como uma
generalizagdo da estimacgédo de pose. A extrac&armfdrmacao rigida de uma transformacgéo
perspectiva planar implica a consideragdo de ¢8sfi ndo lineares. Os parametigsda
equacado (B-2) acima, dados 4 conjuntos de valo@® Xy, X,Y originarios da
correspondéncia entre 4 pontos de duas imagenenpedr facilmente obtidos pela solucéo
de um sistema linear. Todavia, ndo se pode garqmérestes parametros representem uma
transformacdo rigida da camera em 3D. Se a tranafi@o rigida € dada pela equacéo (B-3), a

restricdo de rigidez consiste da garantia de ortoalidade da matriz de rotac8a 3 definida
por R = (rij )
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(B-3)

P, N < X

(B-4)

Para cameras de orificio, € importante entendersqugio se alterar o centro de projecao
da camera, a transformacéo na imagem é equivaemntea transformacao aerping, isto €,
um mapa bijetor entre os espac¢os de coordenadamagesns. O fendmeno que corresponde a
translacéo do centro de projecdo € chamado paradlgp@ralaxe € responsavel pela percepgéo
de profundidade em um sistema estéreo. A transfiismaa imagem correspondente a
paralaxe ndo € bijetora no caso geral, sendo assim,criadas dificuldades para alguns
problemas como a construgdo de imagens panoraraiqaertir de mdiltiplas imagens de
projecdo planar. Imagens de cameras de orificio coesmo centro de projecdo sao
equivalentes a ndo ser pela transformacaowdeping pelo campo de visdo e pela
amostragem, de forma que imagens planares, cidaglrie onidirecionais podem ser
transformadas entre si através de uma funcavadging A distorcdo de uma camera também
€ modelada como uma funcaowiarping usualmente radial.

A estimacédo da pose consiste na determinacao deéranshormacao rigida entre o sistema
de referéncia do objeto e o sistema de referénaiacaimera que melhor represente as

associacgoes entre elementos correspondentes sosigtemas.

Para estimar a pose da camera a partir da cord®poia de pontos do modelo da cena
com o modelo geométrico observado pelas imagemspérado que o conjunto de pontos
obedeca a restricdo de rigidez do objeto para cpja He fato compatibilidade das

correspondéncias com a transformacao.
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Suponha que seja possivel marcar um objeto fisioo seis pontos de cores diferentes,
medir as coordenadas tridimensionais desses perdagturar uma imagem desse objeto onde
0S seis pontos sejam visiveis e facilmente detestguklo sistema. Os pontos seriam
identificados por sua cor e a correspondéncia cempantos do modelo dos quais as
coordenadas tridimensionais sdo conhecidas €,,d@nié@diata. Relacionando as coordenadas
de imagem e as coordenadas tridimensionais do mattalvés de equacdes, a pose da camera

em relacéo ao objeto pode ser estimada.

Usualmente se relaciona estimacao de pose comagzlinde cAmera por serem problemas
muito semelhantes. A calibracdo da camera consiateestimacdo de seus parametros
intrinsecos e extrinsecos. A diferenca € que anagfio de pose busca apenas os chamados
parametros extrinsecos da camera, que constitugrarasetros da transformacao rigida. Os
parametros intrinsecos correspondem a transforrmagbeplano imagem, que podem ser
resumidas como uma fungcdo dearping, comumente nao-linear. Entre os parametros
intrinsecos citamos o centro optico da imagemrecdo do eixox sobre a imagem, o angulo

entre 0s eixox e y, 0 aspecto e a distancia focal.

¢+ Pose pelo método nao-linear de trés pontos

O algoritmo de estimacdo de pose por 3 pontos ssicta de Fotogrametria e Viséo
Computacional e é revisitado por Quan e Lan [198pfesentamos esse algoritmo aqui para

ilustrar o problema da néo-linearidade da projgEispectiva e da ambiguidade da solucéo.

Considerando que se tenha a correspondéncia eddr@dntosu; de uma imagem e trés
pontos P do modelo 3D do objeto e o centro de projecdop&rdo C como mostrado na

figura B-1, cada par de correspondéncias contronn uma restricdo quadratica dada por
(B-5)

fi(%,%)=x"+x,>=2xx, cosf, —-d;* =0 (B-5)

onde
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x =R -C] | (B-6)
d; =|R -P|

E assim formado um sistema polinomial (B-7) onddacaquacio é quadratica, sendo
equivalente a solugdo de um polindmio de oitavai gman X,. Das 8 solugdes possiveis, 4
solugdes podem ser eliminadas por consistirem ggoohtras da camera, o polinbmio pode

ser resolvido como um polindémio de quarto grau>qf’n

f(X,%;) =0 (B-7)
f13(X, %) =0 .
fr(X, %) =0

A ambiguidade ainda presente pode ser resolvidanis com mais uma correspondéncia de
pontos. Esse método é adequado para se deterrmaatransformacao rigida, resolvendo o

sistema nao-linear de equacdes.

Figura B-1 — Construcdo geomeétrica basica para estacao de pose por pontos.

¢+ Meétodo linear de quatro pontos

O algoritmo de 4 pontos de Quan e Lan [1999] baseiaa solucdo anterior para o caso de

3 pontos. Cada grupo de 3 correspondéncias, dasrdspondéncias entre pontos possiveis,
179



produz um polinbmio de quarto grau. Esse sisteniaqmial pode ser escrito da forma
(B-8)

1 (B-8)
a a a a 8 || X
a & & a a||x|=0
a & & a &)X
X4

O espago nulo da matr(aj) é gerado por dois vetores, Vv, e pode ser obtido por SVD.

A solucao procurada para o sistema subdeterminashaécombinacéo linear desses vetores,

representada em (B-9) com coeficienteg p

3

[1 X X X x4]T:/1v4+pv5. (B-9)

Utilizando as relagbes ndo-lineares entre as w@igav,0<i < 4 dadas em (B-10),
x'x! =x*x' para i+j=k+l,0<i,jkl<4 (B-10)

um novo sistema linear homogéneo de 7 equacfesadogem funcdo dos dois coeficientes
A, p sob relagdes quadraticas (B-11)

2 (B-11)
B7x3 Ap = O
0

Esse sistema é superdeterminado e pode ser respbicsVD, encontrando um vetor nulo e a
razao entre os coeficiente p. Voltando aos componentes da equacéo (B-9), fieaené

possivel se determinar cada coeficiente e a intagni

¢+ Meétodos com numero superior de pontos

Quan e Lan [1999] também apresentam um algoritma pau mais pontos. O algoritmo é
mais simples, sendo necesséaria apenas a solugdm destema homogéneo da forma (B-8)

180



porém com 6 ou mais linhas (de fato, pargontos, sfo obtida$2"2 equagdes), bastando

fazer a decomposicdo SVD e adotar a ultima linhaaksiz V como solucéo.

O meétodo de Quan e Lan [1999] tem algumas limitsacliena delas € que o numero de
equacdes cresce proporcionalmente ao quadrado rderalde correspondéncias de pontos.
Outra é a influéncia de correspondéncias incorreagendo-se aplicar um método robusto. A
grande vantagem do método de Quan e Lan [1999]eésgquobtém a solucdo para a pose

considerando a transformacdo rigida e suas ressrig@o-lineares.

O método mais comum para a estimacao da pose kigis@mpresentada no item 3.1.4

dadas as correspondéncias de pontos estabelecalatesvparax,y, X,Y,Z. Cada nova

correspondéncia entre pontos € um novo par de @esacformando um sistema
superdeterminado para 6 ou mais pontos. Dessa f@ana um namero grande de pontos e
para uso pratico é preferivel utilizar este métodldnconveniéncia € que se obtém como
resultado uma transformacao mais geral que podsearadgida, sendo necessaria uma técnica
para encontrar a transformacao rigida mais pro¥irmalucdo obtida. Uma forma de se fazer
isso € através da fatoragdo da matriz de trans@@onam rotacado, translagdo e deformacéo

linear (escala e cisalhamento), como apresentamitem 3.1.5.
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Apéndice C - ESTIMACAO ROBUSTA PELO
RANSAC

A aproximacdo por quadrados minimos € utilizadajyp®rum sistema superdeterminado
pode nédo ter solucdo. Sendo a correspondéncia eteacéo de feicdes tarefas dificeis, €
comum a existéncia de erros e falhas. Por isso,énBom se resolver a aproximagao por
minimos quadrados para exatamente todos os dadest@&a. E melhor que se tenha um
algoritmo capaz de tolerar alguns erros dos dadosntrada, através de poda. Dos métodos
estatisticos robustos, 0o RANSAC (consenso de aasoateatorias) [Fischler e Bolles, 1981]
0 mais utilizado em Visdo Computacional. A deserig@nplificada do algoritmo a seguir é

segundo [Fisher].

Tendo-seM itens no total e sabendo que os parametros podemessmados a partir de

N itens, definem-se a probabilidadg, de um item fazer parte de um bom modelo e a
probabilidade p, de que o algoritmo termine sem encontrar uma agém adequada. O

algoritmo RANSAC consiste nos seguintes passos:
1. SelecioneN itens aleatoriamente e estime 0s parametros;

2. Determine quantos itens dé se encaixam no modelo com os parametros atuais

dada uma tolerancia, chame essa quantid e

3. SeK for grande o suficiente, aceite a estimacao eiterm
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4. Repitade 1 dL vezes;
5. Se chegar nesse ponto, termine como uma falha.

O valor deL é dado por (C-1)

_log p, (C-1)
L=——7—.
log (1-p,")

Assim, esse algoritmo seleciona um conjunto de gsogue admite uma aproximacao

toleravel. Os demais pontos sédo consideratidter, objetos de distracdo ou ruido.
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Apéndice D - ESPALHAMENTO GEOMETRICO NO
CAsO AFIM 2D

Descrevemos, a seguir, 0 método de espalhamentoéygmo para o caso bidimensional e

transformacao afim, de acordo com [Veltkamp, 2001].

+ Construgéo da tabela

A construgdo da tabelsashocorre numa faseff-line e todas possiveis combinagfes de

feicbes contribuem com itens a adicionar na taliedaolhendo-se trés pontes, e, e, para

formar uma base, todos pontos do plano podem seresentados da forma
e, tk(e —¢e)+A(e, —¢g)), 0 plano(x,A) é quantizado numa tabela bidimensional com par

de indices inteirogk, ).

Sejam N conjuntos de pontos alvoB,. Para cada conjuntos de pontos alvos, faz-se o
seguinte. Para cada trés pontos nao colineares, e,, do conjunto de pontos, expresse 0S
demais pontos da forma + k(e, —e,) + A(e, —e, € adicione a tupldi, e,, e, e,) a entrada
(k,1) da tabela. Par®(m) pontos em cada conjuntB., a constru¢do da tabetashtem

complexidadeO(Nm* )
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+ Referéncia a tabela

A tabela é indexadan-line de forma muito eficiente. Dado um conjunto de psr, que
se deseja identificar e determinar a transformafiim escolhem-se trés pontos ndo colineares

€,€e,e do conjunto de pontos e se expressam 0S demaistospogomo

e +k(e —€)+A(e, —€,) e se acumula um voto para cada tuplae,, e, e,) na entrada
(k,) correspondente da tabela. A tup(la't,eo,el,ez) que receber mais votos indica o
conjunto de pontos alv®, contendo o conjunto de pontos procurado. A transiQéo afim
que mapeiag;, €, €, na base vencedo®, e, e, € assumidamente a transformacgdo entre as

duas formas. A complexidade de realizanatchingpara um conjunto da pontos éO(n). A
fim de obter a pose, deve-se combinar a transf@mede normalizagdo com a transformagéo

tabelada.
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Apéndice E - AREAS DE APLICACAO

Concentramos o estudo de aplicacdes em trés &wanavegacdo autbnoma, o problema
de alinhamento ocorre na forma da auto-localizalg@sensores. Em interfaces modernas, a
localizac&o e reconhecimento de objetos e ambisatesjuestdes importantes aonde solucdes
para o problema do alinhamento sédo aplicadas.|l&haalarea de aplicacdo que consideramos
€ a realidade aumentada, onde o alinhamento entrelan e dados sensoriais deve ser
estimado sob severas restricbes de tempo, prezisinistez.

E.1 Navegacédo autbnoma

Em robotica, o problema de localizacdo global @arevegacédo de veiculos autdnomos,
pode ser abordado de forma equivalente ao probtamsiderado na tese. O problema de
localizacéo consiste em determinar a posi¢cdo éatacdo de um robd a partir de seus dados
sensoriais e do conhecimento do mapa do recintmb® precisa conhecer sua localizagao

para planejar sua trajetoria e atingir seu objetivo

De forma similar ao problema geral de rastreiodines formas de localizagéo, o caso local
e 0 caso global. O caso local é equivalente adgmabincremental do rastreio, onde ja se tem
uma idéia inicial aproximada da posicao que presgsaorrigida a partir dos dados sensoriais.
No caso global, o rob6 ndo sabe mais sua posig@ve ser capaz de estima-la apenas pelos
dados sensoriais e pelo mapa conhecido. O prolfenhacalizacéo global € conhecido como

o problema do robd sequestrado [Steal, 2001]. Essa segunda forma corresponde ao
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problema abordado na tese, com a seguinte ress&aladmitido utilizar uma sequéncia de

quadros até que seja possivel determinar a locabizao robd sem ambiguidades.

E costume a forma incremental e a forma globalemgaem em conjunto, pois, uma vez
determinada a pose do rob6 pela forma global, oriatgo incremental pode ser reiniciado
para atualizar rapidamente a situacdo do robd #r pde suas observacOes sensoriais.
Abordagens como a de Fex al [1999] integram totalmente as duas formas, asraeeuma
etapa de predicdo de estado que analisa globalmghipoteses devidas aos dados sensoriais
instantadneos. No item 4.5.3 propomos uma formantkgiacdo da nossa abordagem com

técnicas incrementais.

A abordagem que propomos pode ser utilizada péweatizacdo global da camera ou de
objetos no caso de rob6s que possuem camerasrpmree desde que o ambiente possa ser
descrito com os tipos de feicdes que admitimos.uBnip que em nossa abordagem
consideramos 6 graus de liberdade para movimemooriem 3D, normalmente, as
abordagens para o problema da roboética que saoteamdas na literatura consideram 3 graus
de liberdade para movimento sobre o plano: um andalrotacdo e duas coordenadas do

plano para translacéo.

E.2 Interfaces modernas

Interfaces modernas sdo definidas em contraposgdmodelo dedesktopou modelo
WIMP (windows icons menusand pointerg e buscam eliminar descontinuidadesam$
entre mundo fisico e mundo virtual. Modelos antesaem como limitagcdo mais 6bvia a nao
utilizagdo de todos 0s meios sensoriais humanoscamunicacdo e dificuldades em
representar a informacdo espacial tridimensiondmAdisso, o trabalho auxiliado por
computador, como atualmente se apresenta, € gaadte pela comunicacdo em dois modos
de atencéo distintos, ora o trabalhador se comwoicao computador, ora com o restante do

ambiente. Esse isolamento do ambiente € chamadsédme nem sempre é conveniente.

Enumeramos os principios de maior destaque queitdézados no projeto de interfaces
modernas. O principio mais importante é a contemgdentre mundo real e mundo virtual.
Isso é obtido através de dispositivos para med@reepcao, através de grandes superficies
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funcionando como displays e sensores e atravésligdoade significado digital a objetos
fisicos. Outro principio diretor do projeto de mfidees modernas € o uso de todo espectro
sensorial, com a interpretacdo de movimentos, gestala. A presenca remota de um usudrio,
por exemplo, é possivel através da transmissd@siessais. Dentro do espectro sensorial, a
periferia dos sentidos € utilizada para proverrmggdo importante que, porém, ndo necessita
de atencdo imediata. Outro principio importantazeif as interfaces capazes de reconhecer o

contexto, simplificando a sequéncia de interacdes.

A evolucdo das interfaces recebe varios nomesteratlira de acordo com os principios
mais importantes para cada tipo de abordagem. Adsterfaces tangiveis se referem a
manipulacéo tridimensional de objetos no munda@di® a objetos fisicos com significado
digital. A computacdo ubiqua considera a contirded&ntre os mundo fisico e virtual
escondendo a computacdo sob objetos do dia a dibieAttes perceptivos e computacao
sensivel ao contexto analisam a situagdo do muisdam fpara contextualizar a interface. A
realidade aumentada também é uma forma de intemiaderna, discutida em destaque, que

consiste de uma forma para mediar a percepcaoudoios

Esses modelos de interfaces se beneficiariam diegtte de métodos de rastreio e
reconhecimento de objetos. Tomamos como exempiote$aces tangiveis. O objetivo das
interfaces tangiveis [Ishii e Ullmer, 1997] [Fitzonze et al, 1995] € aproveitar as
habilidades desenvolvidas para manipulacdo deasbmim as duas maos no mundo fisico:
agrupar, empurrar e até atirar objetos e a capdeidde lembrar de objetos pelo
posicionamento no espaco fisico. Para lidar copoagdes e orientacdes dos diversos objetos
fisicos relacionados a dados no mundo cibernéficongcessarios sensores para determinar

suas posicoes e orientacoes.

Outro exemplo é a computacdo ubigu#bi@uitous computing Weiser [1991], que
consiste no conceito da presenca de interfacescoamputadores por todo lugar a fim de que
toda situacdo cotidiana do ser humano seja auailpd computador. E sugerido que estes
dispositivos computacionais sejam pequenos e emdgrguantidade para que operem de
forma transparente e que as descontinuidades smpamdadas, ou seja, trata-se de um
paradigma diferente de computacéo e interface casuario que coloca o computador em um
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segundo plano, tentando deixa-lo imperceptivekaeproveito da periferia dos sentidos para
interface com o homem. A posicdo e a orientacaohljetos, neste caso, correspondem a
posicdo e a orientacdo de dispositivos que poderpse exemplo, computadores pessoais,
superficies de display ou mesmo usuarios humariganfas concepc¢oes incluem tornar todas
as superficies de um espaco arquitetonico dispositie comunicagdo com o mundo virtual,

de forma que estas superficies constituam displ@agnsores.

Atualmente, € mais comum encontrar, nos prototg@snterfaces modernas, sensores
magnéticos para rastreio com 6 graus de liberdadeye implica a necessidade de um
acoplamento fisico por cabos. Nos casos em querssngpticos sdo adotados, geralmente se
utilizam marcas ativas ou passivas introduzidadficéitmente para reconhecimento e
estimacdo de pose. Outras técnicas de percepqial 80 também utilizadas, por exemplo,

deteccao e interpretacédo de gestos.

Ha aplicagbes para as quais o0 alinhamento geoméfriditil, porém € mais do que
suficiente para resolver o problema. Pode ser gapas uma no¢ao aproximada da posicao e
da orientacdo sejam necessarias, ou até mesmo sapeldentificacdo do objeto ou a
intensidade do movimento dos objetos da cena. dlesso, formas mais simples de solucéo
sdo adotadas. O primeiro exemplo a mencionar $é&iddnes caligraficas ou gestuais [Rubine,
1991] [Baudel e Beaudouin-Lafon, 1993]. Para eggede interface, o rastreio da trajetéria
tracada por objetos pontuais pode ser suficienta peconhecer um comando na forma
gestual. Em interfaces baseadas em visdo, ha easapie a orientagdo da mao do usuario
pode ser utilizada para servir como um controle jogstick Neste caso, métodos estatisticos
simples aplicados sobre os pixels das regides dgem ja sao suficientes para aproximar a
orientacdo. Outro exemplo sdo as interfaces diagreas [Wellner, 1993] [Saund, 1999],
onde a analise de imagens € responsavel pelo exordnto de comandos grafados
acompanhados de sua localizacao sobre o plano.

Outras situacbes em que o problema de alinhamedo necessita ser resolvido por
completo ocorrem no caso dos ambientes perceptidientes perceptivos assistem o
usuério e interagem com ele observando suas ac@®ermdo suas intengbes. Um carro

capaz de observar o motorista e a cena em que® esta presente pode ajudar a prevenir
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acidentes, alertando o motorista ou até mesmo adorse detectar que este caiu no sono na
direcdo. Na arte draméatica, 0 ambiente computaalbwipode se tornar um ator e contracenar
com os demais atores no palco [Pinhanez e Bob3]2 Em entretenimento, um ambiente
virtual conduz uma estoria que pode ter seu rumdifrnado pela atividade dos expectadores
[Bobick et al, 2000]. Nesses casos, 0 conhecimento completpaiaes dos objetos da cena
permite resolver o problema, mas da mesma formarpos resolvé-lo apenas com medidas
simples de posicéo e area de regides sobre a imageta medida de energia das variacbes

da imagem.

O problema do tratamento ghiconsem interfaces tangiveis e computacdo ubiqua, muita
das vezes, pode ser resolvido por meios mais ssmgieque o alinhament®hiconsou
physical iconssdo objetos fisicos que representam uma determiimdmrmacéao digital. Por
exemplo, um cracha pode representar seu dono, fimatalnum mapa pode representar uma
cidade, uma fita de video pode representar um féspecifico. icones fisicos sio utilizados
por interfaces tangiveis para simular a manipulad&eta da informacdo, organizada
espacialmente. A informacdo associada a um icasieofipode ser modificada, assim,
constituindo um container virtual de dados. Algurmages, a posicao e orientagdo de um
phicon no espaco é relevante. Por exemplo, um icone semando uma camera pode ser
utilizado para definir a pose de uma camera vimakspaco tridimensional para sintese de

imagens.

Um conceito derivado do phicon que é muito impddarara as interfaces modernas sao 0s
passengersPassenger$Streitz et al, 1999] sdo uma forma especial de icone fisico een g
uma informacédo € associada ao objeto fisico e dgpmie ser reconhecida e recuperada em
outra parte do sistema. Tratam-se de containerggaid de dados com a funcdo especial de
definir um processo de transferéncia de dados elgpositivos ou contextos. Para serem
caracterizados compassengerslevem poder ser identificados por um dispositclgmado
bridge e devem ter identificacdo Unica. Nao ha necedsidde implementa-los como

dispositivos ativos, bastando um mecanismo pagsiv@ sua identificacao.

Um exemplo de ambiente que utiliza marcacdo pasiaeia de phicons é Bluminating
Light [Underkoffler e Ishii, 1998]. Nele, gshiconsque se encontram sobre uma superficie
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plana sdo rastreados por camera utilizando masitess fde material retrorefletivo. Esses
phiconsséao representacfes de componentes opticos (léoriess de luz etc) utilizados numa
simulagédo onde a entrada de dados € a posicagientagdo desses objetos e a saida € uma
representacdo grafica dos raios de luz projetadee so superficie em que se encontram 0s

phicons

Além de rastreaphicons que séo representacfes de dados, € também madicear
dispositivos. A posicdo geogréafica de computadpessoais sobre uma superficie pode ser
utilizada para controlar mecanismos de troca danmécao e para identificar o dono de cada
computador pessoal. Ha, na verdade, a necessigadetectar as relacdes entre dispositivos
que, por sua vez, podem ser conseqiéncia da pagod@pafica. Por exemplo, enquanto que
no i-LAND [Streitz et al, 1999] o computador deve ser conectado a um diBmos$ipo
docking stationde posi¢cdo geografica fixa para ser identificaduam se poder negociar a
transferéncia de informagdo, nAugmented Surface$Rekimoto e Saitoh, 1999] os
computadores sédo identificados visualmente por E@sn&través de marcas e suas posicoes
sobre uma grande mesa-display séo rastreadaseace da mesa pode ser utilizada, entéo,
para especificar operacfes de transferéncia dendodos entre computadores atraves de
drag-and-dropou hyperdragging denominagéo para essa operacao de arraste desofpre
dispositivos. Nesse ambiente, além de computadmessoaisphiconstambém podem ser
utilizados como fontes, containeres e receptorefodementos. Por exemplo, um phicon pode
ser a representacéo das caixas de som do ambesfaenth que um arraste de um documento
de som para a posicdo desse phicon ative uma @pem@deplay-back As marcas no
Augmented Surfacesio marcas consistindo de quadrados pretos e Brastaturados na
forma de uma matriz. Os quatro cantos da matrizsefopre pretos de forma a se poder
realizar estimacdo de pose. As posi¢cdes vizinhascdntos sdo sempre brancas e as demais
codificam a identificacdo do objeto fisico marcado.

Marcas sédo também utilizadas por Rekimoto e Nag8@85]lpara criar um protoétipo de
computacdo sensivel ao contexto. O paradigma d@uwagéo sensivel ao contexto permite
simplificar a interface do usuario detectando atexto do usuario automaticamente de forma
gue nao seja necessario questiona-lo a esse edpeditaviCam [Rekimoto e Nagao, 1995] é

um sistema portatil com camera e display onde tegtm € detectado visualmente através do
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reconhecimento de codigos de barras coloridasefamnplo, quando o usuario se aproxima
da porta fecha do escritério de uma pessoa, o Mavifode reproduzir uma mensagem
deixada por ela uma vez reconhecidas as marcagndiicacdo das marcas no NaviCam
consiste da leitura das cores de 4 barras.

Como exemplo do uso dehiconssem a necessidade de alinhamento preciso, citamos
exemplo doActive Badge No sistema deéActive Badge[Want et al, 1992], pessoas sao
identificadas e tém suas posi¢cdes geograficazeaizts através de um cracha que emite sinal
infravermelho que é detectado por sensores colscads diversos recintos de um ambiente
de trabalho. A localizacdo espacial tem uma graiade muito larga (entre salas de um

edificio) para que um alinhamento preciso sejassEr®.

Nas interfaces modernas, um exemplo notavel eno@li@hamento preciso em 3D é feito
por rastreio magnético € &hameleon O Chameleon [Fitzmaurice, 1993] € uma
implementacdo do paradigma de lentes, € um digplayfunciona como uma janela para o
mundo virtual e 0 que é apresentado em sua telandepde sua posicédo e orientacdo no
espaco. OChameleonconsiste em um receptor de TV portatil do tamadaomao que é
rastreado. Um sistema computadorizado transmiteabde TV. Entretanto, €hameleoméao
utiliza cameras, mas sim um sensor magnético de&dmws orientacdo de seis graus de
liberdade. O conjunto da pequena telaGlmmeleoncom o rastreio consegue produzir uma

experiéncia equivalente a visualizacdo de centisasrendisplaysde 21 polegadas estaticos.

E.3 Realidade aumentada

Em ambientes virtuais, o usuério é imerso numadasde criada artificialmente através da
obstrucdo de sua percepcado do mundo real. Recenttenceesceu o interesse em deixar de
obstruir a percepcdo do mundo real e tentar unétuas realidades. Assim, dispositivos para
mediar a percepcdo do mundo real, editando-a aoefa intencdo do autor do ambiente
virtualmente aumentado, passam a ser utilizadashadé criar uma realidade aumentada.
Realidade aumentada é um caso particular de arebretial criado por computador em que
0 usuario percebe o mundo fisico em que habitanellsineamente € capaz de perceber

objetos virtuais alinhados no mesmo espaco tridsmoeal do usuario. O artigo de Azuma
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[1995] é a principal introducdo ao assunto (atadiézem [Azumat al, 2001]), mostrando os
diversos problemas e objetivos da realidade aumian@ autor tenta definir o que exatamente
é realidade aumentada e conclui que os seguirgeskementos devem estar presentes: (1)
composicado do real e do virtual, (2) interacdo empo real e (3) alinhamento em 3D.
Observa-se que o0 autor deseja excluir o cE$tine de edicdo de video. Aparentemente,
apenas o0 sentido da visdo esta compreendido nefitacdo, entretanto, tato e audicao
também podem ser alinhados em 3D e sobrepost@idadke fisica. Definicbes anteriores a
esta limitam ainda a realidade aumentada parargasteom HMD, osiead mounted displays
capacetes comiisplayssemi-transparentes.

A mediacdo da percepcéo visual é atualmente comsegiravés de displays semi-
transparentes. Tecnologias display semi-transparentes permitem compor informacaaalisu
do mundo fisico com informacdo gréfica sintética.gmande vantagem desse modelo de
interacdo é que o usuario, imerso nesta realigemi®s continuar a se comunicar com o mundo

fisico da forma tradicional.

A percepcéo do mundo fisico e consequentementera@do do usuario neste mundo pode
ser melhorada na realidade aumentada. Os objetaaisifornecem informac¢do que o usuario
ndo pode obter diretamente de seus sentidos. BEgsanacao auxilia 0 usudrio a executar
tarefas do mundo real. A realidade aumentada éaradjgma que permite facilitar o projeto
da interface com o usuario. Através da percepcabane, objetos do mundo fisico podem ser
virtualmente modificados, ndo havendo necessidaglealteracdes fisicas e adicdo de

componentes eletrénicos ativos a toda ferramergaeior utilizar.

Essa forma de interface entre homem e computadonitee melhor colaboracdo no
ambiente de trabalho ao mesmo tempo que o usuargeigdo num contexto virtual. Um dos
principais principios de interfaces colaborativas principio deawarenessjue consiste no
conhecimento do que os demais usuarios estdo fazé@nckalidade aumentada propicia um
ambiente colaborativo adequado por permitir a oagéio visual direta das acdes dos usuarios
do mesmo ambiente. A existéncia desse canal sdic&b facilita entre outras coisas evitar

race conditionsentre usuarios humanos através da observacdo odisnemtos dos outros
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usuarios e de comunicacdo face-a-face. Veja, pempbo, [Fluckiger, 1995] para uma

introducéo a interfaces colaborativas multimidia.

Dentre os tipos de aplicagbes da técnica de rel@idamentada, destacamos anotacao e
visualizagdo de informagé&o espacial. Anotagéo perrmpor exemplo, identificar objetos sem
ter que consultar uma fonte externa, uma vez qudoamacao procurada ja € apresentada
sobreposta ao mundo fisico. Assim, rotulos podemassociados a objetos e sequéncias de
operacdes de manutencdo podem ser exibidas vigatgnsobre o mundo fisico. Anotacao
também pode ser utilizada para apresentar modetiiensionais de objetos em posicbes
relacionadas a objetos do mundo fisico. Como exardpl aplicacdo, uma edificacdo a ser
futuramente construida ou que ja tenha sido demaolkdpassado pode ser visualizada no local
correspondente no momento atual, com o uso dessaldgia. Um exemplo de visualizacao
de informacdo espacial consiste em sistemas queitper guiar os movimentos do usuario,
por exemplo, auxiliando um cirurgido a fazer umeis@io. Ha espaco para aplicacbes em
muitos campos, como turismo, educacao, entretemim@nopaganda além de manutencéo,

construcao e medicina.

A arquitetura de sistemas de realidade aumentadia g bastante simples, contendo trés
processos essenciais: (1) extracdo da informag@arias (2)renderingou sintese gréfica e
(3) apresentacao visual através de uma tecnolagidisplay Por extracdo da informacao
espacial se entende que € preciso executar medigbes os objetos do mundo real, criando
modelos geométricos. Sintese gréfica compreende oma representacdo gréafica realista
alinhando os objetos do mundo virtual ao mundadisA tecnologia delisplay corresponde
ao aparato em que se da a composi¢cao dos mundhgprdo os sinais que sao enviados aos

sentidos do usuario.

Existem alguns esfor¢cos para classificar sisternaswjsturam elementos fisicos e virtuais.
O mais notavel é o de Milgram e Kishino [1994] qoesideram seis classes de sistemas em
gue ha mistura de real e virtual. Na figura E-preeentamos o continuo de virtualidade e os
outros trés eixos que Milgram e Kishino adotam arsliar a classificacdo de sistemas de

realidade mista.
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Continuo de Virtualidade Extensado do Conhecimento do mundo

Realidade
< >
| < >
Ambiente ‘
Virtualidade ~ Virtual Mundo totalmente
Realidade aumentad modelado
. aumentad Mundo néo
Ambiente modelado
real
L ~ Extensdo da metafora de presenca
Fidelidade de reproducéo P ¢
Fishtank HMD
< >
< > |
Imagem em tempo
3D HDTV real
) Hi-fidelity Panoramas
Stereoscopic Real-time
video 3D
) Imagem
Wireframe/label monoscopica

Figura E-1- Eixos de Milgram e Kishino

Atualmente ha duas tecnologias principaisigplay para realidade aumentadéddeo See-
Through (VST) e Optical See-ThrouglfOST). Um display see-throughé aquele capaz de
misturar a visdo do ambiente real com graficogsuods. No caso VST, o que é apresentado
no display € a composicdo do video adquirido coimoovideo gerado pelo computador.
Assim, a visdo do usuéario € bloqueada, de formaetpeé o mundo através de cameras. Esse
video pode, entdo, ser alterado pelo sistema pagaoqusudrio veja 0 que a aplicacdo
determinar. No caso OST, utiliza-se um espelho ts@nsiparente e umlisplay cuja imagem
se reflete sobre o espelho. Assim a imagem do amebieal e a imagem sintética sao
combinadas de forma Optica. O uso de projetoregesmlmundo real se assemelha ao caso
OST. Veja a figura E-2.
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camera Q

N %

espelho espelho
semi-transparente opaco

caso OST caso VST

Figura E-2 — Composicao de imagens em Realidade Aemtada

Caso OST ou composicao por Optica é representadeaquerda com espelho semi-prateado. O caso

VST ou composicéo por video é representado a diraitom espelho opaco.

Azuma [1995] discute vantagens e desvantagens aigsnibdelos de display. Displays
OST diminuem a luz recebida pelo ambiente de faymea iluminacdo de um ambiente de
trabalho deve ser intensificada. A composi¢cdo éleisne baseada enmroma-keye depth
buffer. O problema de atraso é reduzido em OST uma vezsgwé diretamente 0 mundo
fisico, entretanto o problema de laténcia € mai®.s®ST nao limita a resolucdo, pois o
mundo é visto diretamente, assim problemas devalm@stragem espacial (efeito Moiré) séo
reduzidos. OST é mais seguro contra queda de anemgia vez que o mundo ainda pode ser
visto com o equipamento desligado. Menor tambéneteito de estroboscopia, pois a visao
do mundo real ndo é amostrada no tempo. Finalmem&ST ndo ha o problema de paralaxe
dos olhos, como no caso de video, onde as camaomasao posicionadas de forma que o

centro de projecao coincida com o do olho.

Por outro lado, sistemas VST sdo mais flexiveimgua composicao, visto que objetos
reais oclusos por objetos virtuais ndo sdo remavine caso OST. O projeto de um VST
permite um campo de visdo maior. E possivel no asosideo compensar o erro de
alinhamento devido ao atraso entre a imagem do edigico e a imagem sintética,
entretanto, ndo compensa o0 atraso entre 0 movingentabeca e a apresentacdo da imagem
do mundo. Por causa disso, Bajura e Neumann [12@pdem que se faca do caso VST um
sistema em malha fechada, onde a composicao @lam#r sendo possivel estimar o erro de

alinhamento e realimentar o sistema. Ja no casq @®isiderado um caso em malha aberta, a
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composicao sempre tera erro devido ao atraso esto®is sinais. As cameras do caso VST
podem ser aproveitadas para realizar rastreio trasoaperacdes de visdo por computador. O

problema de contraste é resolvido em VST, ajustzedo brilho de objetos virtuais em
relagéo ao brilho dos objetos fisicos.

Ha algumas concepcbes de interface baseadas eptopesj sobre superficies de um
escritorio ou laboratorio. NBO Bulb [Underkoffler e Ishii, 1998] e no projetoffice of the
Future [Raskaret al, 1998], os pesquisadores chegam ao extremo dercgidystituir todas as
luzes do escritério por cameras e projetores clamtos por computador a fim de criar
ambientes aumentados. @fice of the Futureem particular, procura estender um escritorio

com imagens projetadas de outro escritério rematsriecalizado e vice-versa.

Alguns problemas centrais na questdo da realidateetada sdo o alinhamento da
imagem grafica com o mundo fisico, as restricbdscas de tempo, a sintese de uma
percepcéo ou ilusdo convincente e a dificuldadeseraspecificar o ambiente aumentado. O
destaque desta tese € para o alinhamento, mas &m$as questdes enumeradas sao
relacionadas. O problema mais importante da reddidamentada € o alinhamento em tempo
real dos objetos virtuais aos objetos do mundadisDs objetos desenhados display
sobrepondo a visdo do mundo fisico devem ser eonegite alinhados em trés dimensdes para

que a ilusédo seja realista e para que a aplicajaasl.

O uso de técnicas de Visdo Computacional para amdxientes aumentados é uma questao
em discussao. Por um lado, é uma idéia promispoiga, através dessas técnicas é possivel
determinar com precisdo as posi¢oes e orientagbebjdtos fisicos, reconhecer esses objetos,
entender a cena e seu contexto, interpretar gesto®vimentos, eliminar o acoplamento
mecanico entre as partes do sistema, coletar iafgies do ambiente para alterar a percepcao
com realismo e representar a informagéo visual.oBto lado, os problemas de robustez e
custo computacional da andlise de imagens frense saweros requisitos de tempo dos

sistemas de tempo real diminuem a aceitacao dpsseet solucao.

Na realidade virtual, o rastreio de objetos ézado principalmente para determinar como

projetar a imagem do mundo virtual ndisplayse coordenar a posicédo de objetos virtuais
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utilizando objetos fisicos como instrumento. O reast na realidade virtual € raramente
acurado, pois os efeitos de erros de alinhamewtalifé@ilmente percebidos. Segundo Azuma
[1995], especula-se que a discrepancia entre &8s@o visual e os sentidos da cinestesia e da
propriocepgdo seja responsavel pela sensacdo de prgvocada por muitos sistemas de
realidade virtual. Outro fendbmeno, chamado captisaal, ajuda encobrir falhas no rastreio.
A captura visual é a tendéncia do cérebro de dareghiais no que € visto do que no que é

captado por outros sentidos.

Ao contrario do que acontece na realidade virteah, que erros de alinhamento séo
mascarados, na realidade aumentada, o alinhameeriticd. Discrepancias entre 0 mundo
real e o mundo virtual sdo capturadas diretamegite @dho e sdo aceitas apenas na periferia
da visdo. Na realidade aumentada além de ser @Aeicesdinhar quadro a quadro uma
sequéncia de imagens ao sistema de referéncia delanouma taxa de quadros por segundo
entre 10 e 100 Hz de forma precisa, € necessammat a laténcia. Devido a sensibilidade do
olho humano a variacdes, erros de alinhamento staxtddos muito facilmente e tornam o
trabalho impraticavel. Erros de alinhamento prowoedeitos somaticos como nauseas. Além

disso, os atrasos sdo responsaveis por supercaagpess oscilagdes induzidas por piloto.

Uma solucdo para o problema da laténcia consistearsiderar métodos preditivos de
rastreio. O rastreio preditivo resolve problemasaleistez e permite o funcionamento sem a
insercdo de atrasos. Requer-se do sistema obtidcseja causal porque € necessario que

dependa apenas de informacao do passado paragprea@itnhamento no instante presente.

Mann [1994] estuda casos que nao necessitam daaderito em tempo real para construir
sistemas simples com alguma utilidade e no limartalerancia do organismo de usuario.
Uma das possibilidades para criar um ambiente Bda@cao € apresentar em um olho o que
outro usuario esta vendo e deixar o outro olhoeliv® cérebro do usuario é capaz de
coordenar o contexto e escolher qual olho se daveatbncdo. Entretanto, esse tipo de

esquema vai limitar o usuario por retirar sua calaae natural de visédo estéreo.

Percebe-se, entretanto, que € limitado o nimeaplieacbées sem um efetivo alinhamento

tridimensional com o mundo real. Mesmo técnicas quam uma realidade aumentada
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alinhada através de um sistema de referéncia aiimacimagem [Kutulakos e Vallino, 1995]
sdo de uso limitado por funcionarem nas coordenddadisplay e ndo nas coordenadas
tridimensionais. O rastreio das posi¢cdes dos othda cabeca para composicdo correta das
imagens nodisplay é importante, mas também a importancia dos dadsgipnais e de

orientacdo para as aplicacoes deve ser considerada.
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Apéndice F - VALIDACAO DA CALIBRACAO DE
CAMERAS E DA RETIFICACAO

Dois cenarios diferentes a respeito do posicionéandas cameras foram testados. Um
objeto em forma de cubo foi criado com centro ngeon. Duas posi¢cOes arbitrarias de
cameras sao estabelecidas. Os graficos descreewendna podem ser vistos na figura F-1.
Avalia-se a projecao dos pontos do objeto desemhantb espaco e verificando se 0s pontos
estdo sobre o plano imagem e se cada ponto da nma&geolinear ao ponto objeto
correspondente e ao centro de projecao. Isto @ fedtdificando interativamente a visdo do
grafico. Da mesma forma, os epipolos no espacompas avaliados se séo colineares aos

dois centros de projegéo.

Testamos a retificacdo em casos sintéticos. Arpda8 matrizes de projecao conhecidas
para as duas vistas, obtém-se as matrizes essendimidamental. A partir da matriz
fundamental s&o calculadas as transformacdes deagio pelo método mostrado no
capitulo 3. O grafico mostrando as imagens originggtas epipolares e suas retificacdes é
visto na figura F-1. A figura F-2 mostra a retifjféa aplicada em outro cenario, onde as
camera foram reposicionadas. A figura F-3 corredp@uma retificacdo aplicada a um par de

imagens da cena construida.
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Figura F-1 — Cenario sintético com cameras estéraoretificacao.
Imagens originais (acima) mostrando retas epipolagee imagens retificadas (abaixo). S&o
mostradas as posi¢fes dos centros de projecado, si¥pticos, imagens e epipolos das duas vistas e

objeto para teste.
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Figura F-2 — Outro cenario de teste para calibracade cameras e retificacéo.

Sao mostradas a cena, imagens originais e imageretificadas (de cima para baixo). As linhas

pontilhadas séo retas epipolares.
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Figura F-3 — Retificacao ilustrativa de imagens daena.
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