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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se o desenvolvimento e avaliacdo de um sistema
de reconstrucdo 3D por luz estruturada. O sistema denominado de Scan3DSL é
baseado em uma camara digital de pequeno formato e um projetor de padrées. O
modelo matematico para a reconstrucdo 3D é baseado na equacao paramétrica da
reta formada pelo raio de luz projetado combinado com as equacgdes de
colinearidade. Uma estratégia de codificacdo de padrbes foi desenvolvida para
permitir o reconhecimento dos padrdes projetados em um processo automatico.
Uma metodologia de calibracdo permite a determinacdo dos vetores diretores de
cada padrao projetado e as coordenadas do centro de perspectiva do projetor de
padroes. O processo de calibracdo é realizado com a aquisicdo de multiplas
imagens em um plano de calibragdo com tomadas em diferentes orientagdes e
posicbes. Um conjunto de algoritmos de processamento de imagens foi
implementado para propiciar a localizacdo precisa dos padrées e de algumas
feicoes, como o0 centro de massa e quinas. Para avaliar a precisdo e as
potencialidades da metodologia, um protétipo foi construido, integrando uma Unica
camara e um projetor de padrdes. Experimentos mostram que um modelo de
superficie pode ser obtido em um tempo total de processamento inferior a 10
segundos, e com erro absoluto em profundidade em torno de 0,2 mm. Evidencia-se

com isso a potencialidade de uso em varias aplicagoes.

Palavras chaves: Luz estruturada; Triangulacao; Fotogrametria; Visdo de Maquina;

Reconhecimento de padrdes; Reconstrucao de superficies; Calibracao.



ABSTRACT

The purpose of this work is to present a structured light system developed.
The system named Scan3DSL is based on off-the-shelf digital cameras and a
projector of patterns. The mathematical model for 3D reconstruction is based on the
parametric equation of the projected straight line combined with the collinearity
equations. A pattern codification strategy was developed to allow fully automatic
pattern recognition. A calibration methodology enables the determination of the
direction vector of each pattern and the coordinates of the perspective centre of the
pattern projector. The calibration processes are carried out with the acquisition of
several images of a flat surface from different distances and orientations. Several
processes were combined to provide a reliable solution for patterns location. In order
to assess the accuracy and the potential of the methodology, a prototype was built
integrating in a single mount a projector of patterns and a digital camera. The
experiments using reconstructed surfaces with real data indicated a relative accuracy

of 0.2 mm in depth could be achieved, in a processing time less than 10 seconds.

Key Words: Structured Light, Triangulation, Photogrammetry, Computer Vision,
Pattern Recognition, Surface reconstruction, Calibration.
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CAPITULO |

1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

Um problema bastante abordado na literatura, importante para varias areas
do conhecimento e com aplicacdes praticas, é a reconstrucao tridimensional (3D) de
superficies de objetos a curta distancia. Tal interesse se deve a uma variada gama
de aplicacbes que necessitam de modelagem 3D de objetos, visando sua

reproducao fisica, numérica ou para processos de inspec¢ao.

Um modelo 3D é toda representacdo geométrica de um objeto no espaco
tridimensional. A modelagem geométrica pode ser usada para descrever a forma e
as dimensodes de um objeto e/ou para simular processos dindmicos. A modelagem
geométrica fornece uma descricdo analitica e/ou matematica que substitui com
vantagens os objetos reais. E geralmente mais facil e pratico realizar testes e
experimentos em um modelo do que em um objeto real. Além das vantagens da
analise, o modelo é também uma forma Util e necessaria de transmitir informagoes,
como por exemplo, as informacdes de projeto entre engenheiros e a manufatura em

uma industria.

Um modelo 3D pode ser representado de varias formas. Uma delas é a
representacdo baseada em entidades primitivas bdsicas, como pontos, retas,
curvas, retangulos, circulos etc. Com estas primitivas, a representacao poderia ser
feita por meio de descricoes geométricas e por descricoes topoldgicas. A descricao
geomeétrica refere-se a forma de representar a geometria do modelo, ou seja, como
definir as curvas e superficies no contexto espacial. A descricao topoldgica consiste
na definicdo das conectividades e orientacdo de curvas, vértices, e superficies. Séo
varias as aplicagdes para os modelos tridimensionais, e dentre elas, algumas serao

destacadas enfatizando as aplicacdes a curta distancia.
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Na area médica sao freqiientes as situagcdes em que o estudo e o registro
numérico de superficies corporais sado necessarios. Estas superficies podem
apresentar mudangas resultantes, dentre outros motivos, do crescimento normal dos
individuos, do crescimento anormal (como é o caso de tumores e protuberancias
externas), dos movimentos irregulares dos dentes e decorrentes de cirurgias
plasticas. O estudo do comportamento destas mudancas por meio de modelos
tridimensionais ajuda a diagnosticar com melhor clareza as causas destas

mudancas e antever procedimentos médicos com melhor precisao.

Na industria de pegcas em geral, muitas vezes & necessario desenvolver
moldes ou matrizes que servem para dar forma as pecas produzidas. As matrizes
sdo usadas para producao em sistemas de forjaria, estamparia, injecao e fundicéo.
Elas sdo construidas baseadas em desenhos que representam as formas e
dimensdes das pecas tridimensionalmente. Quando o projeto de uma pecga esta em
fase de desenvolvimento, antes de ser aprovado para entrar em linha de producéo,
alguns protétipos sdo construidos, ou por processos de usinagem ou por pProcessos
de manufatura. Depois que o protétipo estd concluido (com todas as suas
especificacoes bem delineadas e representadas pelo protétipo), deve ser construida
a matriz ou as matrizes que irdo constituir a peca. Atualmente, com o
desenvolvimento de modernas maquinas CNC (Computer Numeric Control),
operadas automaticamente por computador, hd a necessidade de que o desenho 3D
da peca esteja na sua forma digital, para que estas maquinas possam, semi ou
automaticamente, construir as matrizes destas pecas. Em outras ocasides, o que ha,
nao é o projeto de uma nova peca, mas sim a necessidade de se copiar ou modificar
uma ja existente, ou ainda, a necessidade de se realizar a inspecao e/ou o0 seu

controle de qualidade na linha de produgéo.

A arqueologia e a preservagdo de monumentos histéricos, em varias
ocasides, também necessitam de modelos 3D de seus objetos de estudo. Dentre as
varias vantagens dos modelos 3D na forma digital estdo, nestes casos, o bom
detalhamento do material pesquisado, facilitando sua identificacdo, classificacéo e
reconstrucdo, sem a necessidade de contato fisico direto com o objeto. Além disso,

outros pesquisadores podem ter acesso simultaneo ao mesmo material e em centros
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de pesquisa diferentes, sem manusea-los diretamente, o que poderia causar a sua

degradacao.

Os modelos 3D digitais tém sido utilizados em larga escala para o
desenvolvimento de animagdes na industria cinematografica. Muitos efeitos
especiais tém como fundamento a utilizacdo de modelos tridimensionais para
representar e proporcionar realismo a seres e objetos ficticios, dando a eles texturas
e movimentos por meio de efeitos de computacao gréfica.

Como foi visto, pelos exemplos apresentados, muitas sao as aplicacdes dos
modelos digitais 3D, como por exemplos: animacao, arqueologia, arquitetura,
odontologia, educacdo, industria téxtil, jogos, desenho industrial, medicina,
cinematografia, engenharia reversa, reproducdo de esculturas, industrias de
brinquedos, web design, dentre outros que poderiam ser citados.

Para atender a essa necessidade de modelos tridimensionais de objetos
existe um variado numero de métodos e técnicas ja desenvolvidas e em

desenvolvimento.

Nas Ciéncias Cartograficas, muitas sdo as técnicas utilizadas para a
construgcdo de modelos 3D, a maioria delas destinada a construgcao de mapas
topograficos. Dentre as varias técnicas que se destinam a essa tarefa pode-se citar:
a Topografia, a Geodésia, a Fotogrametria, a varredura a LASER, e varredura por
RADAR.

A Fotogrametria é de especial interesse nas Ciéncias Cartograficas, pois
possibilita a construcdo de modelos 3D por meio de fotografias ou imagens, e pode
ser usada com eficiéncia em situacbes em que o tempo de acesso ao objeto de
interesse é limitado. No método estéreo-fotogramétrico convencional, com um
minimo de duas fotos tiradas de pontos de vista diferentes da superficie de um
objeto, é possivel restituir as feicbes que o representam. Um dos problemas é o
processo de correspondéncia para a determinacao de pontos homélogos entre as

imagens, principalmente em superficies homogéneas.

Outro método de obtencdo de modelos 3D é o sistema de varredura a
LASER. Existem duas técnicas para a obtencdo de medidas empregadas,
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configurando dois tipos de sistemas a LASER distintos: os que se baseiam no uso
da triangulacdo e os baseados em distancias (ranging). Algumas vantagens dos
sistemas a LASER séao: a possibilidade de trabalhar com superficies homogéneas;
nao necessidade de contato com o objeto, permitindo que possam ser medidas
superficies frageis; rapidez na obtencdo de modelos. Entretanto, por ser um
processo de varredura, o objeto a ser modelado ndo pode sofrer nenhuma agéao que

produza movimento; caso isto ocorra, 0 modelo sofrera distorgao.

Outra técnica de medi¢des 3D é a sonda tatil. As medidas sao feitas por
meio de agulhas de medicao presas a varios gonidmetros e articulacées. A medicao
€ realizada pelo movimento da ponta da agulha sobre o local onde se quer medir e
acionando o sistema para coletar a coordenada. Uma das vantagens é a
possibilidade de alcancar as faces ocultas dos objetos. Uma desvantagem é que
medir muitos pontos pode se tornar um processo moroso. Outra desvantagem é que
se o0 objeto for fragil ou de dificil manuseio o uso desta técnica podera danifica-lo.
Esta técnica necessita da imobilidade do objeto a ser modelado durante a sua
digitalizacao (SIMPLE 3D, 2003).

A modelagem 3D também pode ser feita pela utilizacdo de luz estruturada.
Nesta técnica, que em algumas situacbes pode ser semelhante a técnica da
varredura LASER por triangulacdo, é projetado um padrédo de luz sobre a superficie
do objeto a ser modelado e um instrumento sensor captura a imagem do objeto com
os padrdes projetados. A construgcdo do modelo 3D é obtida por meio da geometria
entre o sensor e os feixes de raios luminosos do padrao projetado, que deve ser
conhecida. Estes sistemas capturam partes da superficie de um objeto em pontos de
visadas diferentes, sendo necessario girar ou mover o objeto, ou o sensor, para criar
um modelo 3D completo. Como vantagem de algumas implementacées deste
sistema ha a possibilidade de se capturar todos os padrdes de luz projetados sobre
0 objeto em uma Unica imagem, ndo sendo necessario manter o objeto estatico por

um periodo longo de tempo.

Pelo que foi exposto, evidencia-se que o desenvolvimento de tecnologias
para a obtencdo de modelos tridimensionais de objetos a curta distancia € um
assunto bastante abordado e de interesse por parte da industria. Com isso, a criacao

de um sistema com tecnologia nacional e de baixo custo teria grande relevancia
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para a sociedade de um modo geral. Com esse intuito, na Faculdade de Ciéncias e
Tecnologia — FCT, Universidade Estadual Paulista — UNESP, foram desenvolvidos
estudos na tentativa de verificar a viabilidade de sistemas baseados em
reconstrucdo 3D por luz estruturada. A técnica de luz estruturada foi selecionada,
dentre outras possiveis, por possuir maior aproximagdo com as técnicas
fotogramétricas, cujos conceitos eram e sdo bastante conhecidos. O
desenvolvimento iniciou-se com o trabalho de Tommaselli (1998), e posteriormente
foi incrementado por Scalco (2000). Estes trabalhos sdo de importante relevancia
para o desenvolvimento de tecnologias nacionais e tém sido considerados como
pioneiros na area de reconstrucdo fotogramétrica por luz estruturada no Brasil. No
desenvolvimento realizado, alguns problemas ainda necessitavam ser explorados,

tais como:

e (Calibracao da unidade de aquisicao;
e Estratégia de reconhecimento dos padrdes projetados;

e Unidade de aquisicao dos padrdes projetados.

Na técnica desenvolvida para a calibracao da unidade de aquisicao parte do
procedimento se baseava na necessidade de tomadas paralelas de imagens de um
plano. Com isso, a calibracdo era um procedimento demorado e de dificil execucgao.
Com relacao ao reconhecimento dos padrdes de luz estruturada projetados sobre os
objetos, havia pouca automacédo e robustez, principalmente na determinacdo das
oclusdes ocorridas em regides de sombra. Além disso, a unidade de aquisi¢ao era
pesada e nao portdtil, dificultando seu manuseio. Sendo assim, baseado nas
experiéncias anteriores, foi elaborada a seguinte proposta de trabalho e objetivos a

serem alcangados.

1.2 PROPOSTA E OBJETIVOS

A proposta deste trabalho é apresentar uma solucéo para a reconstrugdao 3D
de superficies de objetos utilizando a luz estruturada, visando aplicacdes a curta

distancia. Esta proposta é motivada por:
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A demanda por técnicas de reconstrugao 3D;

A necessidade criada por algumas aplicacdes, de ferramentas simples,
rapidas, precisas e flexiveis para reconstrucdo tridimensional de
superficies de objetos a curta distancia, sem a necessidade de contato
fisico com os objetos;

e Os altos custos dos sistemas de reconstrugdo 3D disponiveis no
mercado;

e As experiéncias anteriores do Grupo de Fotogrametria no
desenvolvimento de aplicagdes de fronteira em Fotogrametria Digital e
Visao de Maquina;

e As possibilidades de aplicagdes da reconstrucdao 3D por meio de luz
estruturada, sendo este um tema objeto de pesquisas.

Nao seria viavel, e por isso ndo se pretende propor uma solucao para todos
0s casos de reconstrugdo 3D, nem mesmo os utilizando luz estruturada. Assim, o
projeto se restringe a reconstrugdo de objetos de aproximadamente 1,0 m de

didmetro, visando aplicacées como:
e Artefatos histéricos e arqueolégicos;
e Partes do corpo humano;
e Pecas industriais;
e Esculturas e objetos arquitetdnicos;

e Qutros objetos que se enquadrem dentro dos requisitos que serao
verificadas pelo desenvolvimento do projeto.

Apesar disto, muitos dos métodos desenvolvidos, poderiam ser aplicados ao

desenvolvimento de sistemas de luz estruturada com outras finalidades.
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Para alcancar a meta proposta, serdo necessarios:

e Definir uma metodologia para o processo de localizacdo (deteccao,
identificacdo e medicdo subpixel) automatica dos padrdes projetados de

luz estruturada sobre a superficie a ser reconstruida;

e (Criar uma nova unidade de coleta de imagens com padrdes de luz
estruturada projetados, com tamanho reduzido, para torna-lo de uso

pratico;

e Desenvolver uma nova metodologia de calibracdo do sistema de coleta
de imagens com padrdes projetados;

e Realizar testes praticos com a finalidade de validar os métodos e os

equipamentos desenvolvidos.

Neste projeto, em cada um destes itens acima foram criadas solugbes que
sdo contribuicdes originais no desenvolvimento de um sistema de reconstrugdo por
luz estruturada. Sao enumeradas contribuicbes de carater cientifico, como os
métodos de calibracdo e reconhecimento, e de carater tecnolégico, como o sistema
de aquisicado e o software desenvolvido. Este conjunto de ferramentas é inédito em

nivel internacional.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho descreve os conceitos e métodos envolvidos no
desenvolvimento de uma ferramenta para a reconstrugdo 3D de objetos a curta
distancia por meio de luz estruturada, e é dividido em oito capitulos, agrupados

pelos assuntos de maior relevancia.

No Capitulo I, sdo feitas algumas consideragdes iniciais, definindo-se
sucintamente o que € um modelo 3D de objetos, suas aplicacées, as principais
técnicas de obtencédo destes modelos considerando o caso a curta distancia, e os
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antecedentes de desenvolvimento de um sistema de reconstrugdo por Iluz
estruturada. Na seqliéncia e no mesmo capitulo sdo apresentadas as propostas de
desenvolvimento do trabalho, os objetivos a serem alcancados para atender as
propostas, e a estrutura do trabalho.

No segundo capitulo, é realizada uma revisao sobre as principais técnicas de
reconstrucdo 3D para aplicacées a curta distancia, tais como: sistemas LASER,
tateis, fotogramétricos, de reconstrucdo por luz estruturada, com suas respectivas
definicoes, métodos de calibracdo e técnicas desenvolvidas de reconhecimento

automatico dos padrdes projetados.

O Capitulo Il trata do reconhecimento automatico de padrdes. Neste
capitulo sdo tratadas algumas definicbes e as principais abordagens de
reconhecimento de padrées sendo algumas delas utilizadas no trabalho: abordagem
estatistica e correlagdo de imagens. Também tras uma breve explicagcdo de alguns
métodos de pré-processamento de imagens digitais.

No capitulo seguinte tém-se a proposta do sistema de reconstru¢do 3D por
luz estruturada implementado, com os materiais utilizados, os métodos e modelos
matematicos desenvolvidos, e, ainda, as principais ferramentas desenvolvidas no
projeto, tais como: o sistema de projetor de padrdes e aquisicdo de imagens
(Scan3DSL), a placa de calibracao e os programas computacionais programados.

No Capitulo V sao apresentados os testes e resultados da aplicacdo do
sistema com dados reais, e, no sexto e ultimo capitulo, as conclusées do
desenvolvimento do trabalho e as recomendacbes para trabalhos futuros séo
apresentadas.
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CAPITULO I

2 TECNICAS DE RECONSTRUGCAO 3D A CURTA
DISTANCIA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo serdo abordadas algumas técnicas para a reconstrucdo 3D
de objetos a curta distdncia com o objetivo de proporcionar uma visao geral do

contexto no qual este projeto de pesquisa se insere.

Sao varios os sistemas destinados a reconstrucao tridimensional de objetos,
cada qual variando também em relacédo ao objeto de estudo e a técnica empregada
para a obtencdo das coordenadas 3D de pontos que formam a superficie a ser
reconstruida. Dentre as véarias abordagens, algumas serdo mencionadas de acordo
com sua relevancia ao projeto que se pretende desenvolver e limitando-se a tratar
dos sistemas destinados a restituicdo de objetos a curtas distancias. Dentre os que
foram pesquisados, destacam-se: sistemas por varredura a LASER; sondas tateis;

sistemas fotogramétricos e sistemas por luz estruturada.

2.2 SONDAS TATEIS

As sondas tateis (Figura 2-1), também denominadas de MMC (Maquina
Medidora de Coordenadas em inglés: CMM Coordinate Measuring Machine),
definem uma modalidade de sistemas de reconstrucdo 3D por medida direta e que
sdo baseadas em agulhas (ou ponteiras) de medi¢do (sonda) presas a um conjunto
de hastes articuladas com limbos, cujas medidas de distancia (hastes) e angulos
(limbos) possibilitam o calculo das coordenadas 3D da ponta da sonda em relacao
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ao referencial da base das hastes. A quantidade de combinag¢des entre articulacdes
e limbos determinara o alcance da sonda tatil. Os modelos de sondas existentes
podem variar desde pequenos e portateis, capazes de medir objetos com 1 cm de
didmetro, até modelos industriais que podem medir objetos com cerca de 4 m de
didmetro (SIMPLE 3D, 2003).

Codificadores 6ticos ou eletrénicos sao utilizados nas juntas para determinar
0os angulos das articulagdes. Uma vantagem das sondas tateis € que seu uso €
intuitivo. O usuério move a ponta sobre o local onde quer medir e aciona um
dispositivo eletrébnico que faz o computador coletar a coordenada do ponto. Elas
também tém como vantagem a possibilidade de alcancar as faces ocultas dos
objetos. Uma desvantagem é que medir muitos pontos pode ser um processo
demorado; embora existam sistemas automaticos que fazem uma varredura
mecanica. Quando a ponta usada nao representa um ponto (muito grossa) sao
necessarios calculos de compensacao do deslocamento (SIMPLE 3D, 2003). Outra
desvantagem é que se o objeto for fragil o uso desta técnica podera danifica-lo.
Além disso, o objeto que esta sendo modelado tem que permanecer imdvel durante

todo o processo de digitalizacao.

L
L
-

PowerProbe 3y

B A
Figura 2-1 — Sistemas de sondas tateis: Fonte: (a) Immersion (2003), (b) Faro (2003).

As sondas tateis tém uma gama mais restrita de aplicagdes, destinadas aos
objetos de consisténcia rija e que possam ser tocados pela sonda. A acuracia dos
sistemas pesquisados varia desde 0,013 mm, trabalhando com objetos de 1,27 m de
didmetro até 0,061 mm para diametros de 3,7 m (SIMPLE 3D, 2003).
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Um sistema combinando técnicas fotogramétricas com as sondas tateis foi
desenvolvido pela Metronor (METRONOR, 2006) e elimina a necessidade dos
bracos articulados, podendo ser aplicado na medicao de grandes objetos, como
avides e turbinas hidroelétricas. O sistema da Metronor é facil de usar e simples de
configurar, pois é baseado em uma ou mais camaras de luz infravermelha,
posicionadas em tripés no solo, e uma sonda manual (uma varra) contendo diodos
emissores de luz (LED) que sdo captados pelas cAmaras. A tomada de medida de
uma coordenada € realizada posicionando a ponta da sonda sobre a posicao
desejada, tomando-se, entdo, imagens desta. Conhecendo-se precisamente as
distancias entre os LED e as dimensdes da sonda, é possivel, por meio de um
processo de triangulacdo, determinar a coordenada da ponta da vareta sobre o
objeto por meio de um sistema computacional (LOCKHEED MARTIN, 2006,
METRONOR, 2006).

Este sistema permite a medicao de objetos a uma distancia do sensor entre
1,5 a 30 m, com uma acuraria esférica de 0,02 mm para uma distancia superior a 20
m. Os sistemas da metronor custam um quarto do pre¢co de uma MMC convencional
(METRONOR, 2006).

2.3 SISTEMAS A LASER

A palavra LASER é um acrénimo de Light Amplification by Stimulated
Emission of Radiation, ou seja, amplificacdo da luz por emissdo estimulada de
radiagdo (ALLEN, 1969), embora o uso comum da palavra tenha sido incorporado ao
verndculo como um substantivo. A luz de um dispositivo LASER é tipicamente
monocromatica, coerente', constituida de um Unico comprimento de onda e emitida
em um feixe de luz colimado e estreito. Ja as fontes de luz comuns, como as
lampadas incandescentes, emitem foétons incoerentes em quase todas as direcdes e,
geralmente, num amplo espectro de comprimento de ondas. Dependendo do

' A luz coerente tem sua radiacido em uma largura de banda muito estreita. Em feixe de luz coerente
os fétons mantém uma relagédo de fases constante; um feixe ndo afeta a diregdo de propagacgéo do
outro (ALLEN, 1069).
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comprimento de onda emitido pelo LASER, o feixe de luz pode ser visivel ou nao.
Esta luz, ao incidir sobre uma determinada superficie ird provocar reagdes fisico-
quimicas com os atomos da superficie do material incidido, sendo parte dessa luz
absorvida, parte transmitida, e outra parte refletida difusamente, com algumas
particulas de luz retornando na direcao da fonte do LASER. Os principios de
formacao do LASER podem ser encontrados com maiores detalhes em Allen (1969)
e Troup (1965). Medindo-se o tempo entre a emissdo do feixe LASER e o retorno
das particulas de luz refletidas, e considerando a velocidade de propagacédo da luz
conhecida e constante, é possivel calcular a distdncia entre a fonte emissora do
feixe LASER e o ponto de contato com a superficie do objeto. Este € o principio de
funcionamento de um telémetro a LASER (Figura 2-2). Um gerador de pulso elétrico
faz com que um diodo semicondutor de LASER envie um pulso de luz colimada e
estreita através de uma lente transmissora até o objeto alvo. Parte do sinal refletido
pelo alvo retorna por uma lente receptora e ao atingir um foto-diodo receptor é
gerado um sinal elétrico de recepcgao. O intervalo de tempo entre a transmissao e
recepcao do pulso é contado por meio de um relégio de freqiiéncias de quartzo
estabilizado. O resultado € passado para um microcomputador interno que processa
os dados de medida e os prepara para varias saidas de dados (RIEGL
INSTRUMENTS, 2006).

Alguns instrumentos de medida a LASER chegam a ter uma precisdo de 1,5
mm para uma distancia maxima de 50 m (BOSH, 2006) e 3,0 mm em uma distancia
de até 200 m (LEICA-GEOSYSTEMS, 2006).

Lente transmissora Alvo
Interface
> Digital
Laser de W
* diodo ‘ .
semicondutor j
. Unidade de P
comﬁ;‘dmk medida de &l -
tempo Foto-diodo o
% i receptor j Superficie
refletora
Saida Lente receptora
R a— Analogica

Figura 2-2 — Representacao do principio de funcionamento de um telémetro a LASER. Baseado

em: Riegl Instruments (2006).
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Combinando este principio de medicdo de distancias com alguns elementos
sensores, Opticos € mecanicos, € possivel construir alguns equipamentos capazes
de medir superficies, os chamados: sistemas de varredura LASER. Basicamente,
ha duas formas de sistemas de varredura a LASER: por distancia (também
chamado em inglés de ranging) e os por triangulacao.

Os varredores LASER por distancia sao compostos por um LASER medidor
de distdncias associado a um servomotor com um espelho de varredura que
direciona o raio do LASER em angulagdes, que sao registradas por uma unidade de
processamento. Um sensor capta o tempo de retorno do feixe LASER emitido, como
num telémetro a LASER (Figura 2-2). A Figura 2-3 ilustra um sistema de varredura
LASER pelo método de distancias (RIEGL INSTRUMENTS, 2006).

Angulo
de varredura\\ o
horizontal S Espelho_
de deflgxao

Deflexao
vertical

Figura 2-3 — llustracao de um sistema LASER baseado em distancia. Baseado em: Riegl
Instruments (2006)

A deflexao vertical do raio LASER 6 realizada pelo espelho, em conjunto
com o angulo de varredura horizontal «, e a distdncia medida com o LASER,
permitem determinar as coordenadas de pontos sobre a superficie dos objetos, em
escala, mas em um referencial arbitrario, tendo como origem o centro de fase do
sistema LASER. Se a posicdo do centro de fase do LASER for conhecida no
referencial do objeto, e o angulo de varredura horizontal for referenciado a um
azimute, também no referencial do espacgo-objeto, entdo as coordenadas calculadas
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com a varredura LASER estardo no mesmo referencial (RIEGL INSTRUMENTS,
2006). A grande vantagem destes sistemas € a rapidez de captura de modelos e a
alta precisdo em relagado a distancia do varredor LASER e a superficie do objeto
(precisao relativa), podendo chegar a 1000 m de distancia com 10 mm de precisao.
Entretanto, mesmo que a distancia sensor-objeto diminua, a precisdo continua
baseada no erro da medida LASER, de acordo com cada fabricante. Uma excecao
entre os sistemas a LASER baseado em distancia é o desenvolvido pela empresa
Surphaser. Este sistema utiliza a medida LASER baseada na diferenga de fase entre
o LASER refletido a partir de um alvo e ndo no tempo de retorno (time of flight).
Desta forma, é conseguida uma precisao na medida de distancias de 0,2 mm para
uma distancia até no maximo 5 m (SURPHASER, 2006).

Outra classe de sistemas sdo os baseados no principio da triangulacao
(Figura 2-4). Neste caso, ao invés de usar um sensor para se calcular a distancia
entre o objeto e o emissor LASER, usa-se como sensor, uma camara de video,
posicionada a certa distdncia conhecida e fixa (base) em relacdo ao centro de
projecao do LASER e que coleta a imagem da projecao do LASER lancado sobre o

objeto.
Camara
Laser
Espelho
/v """"""""""" Base ‘
Conhecida
Posicao
(linha, coluna)
da projecao
do laser no
sensor
Angulo
de deflexao

Objeto

Figura 2-4 — llustracao de um sistema LASER baseado em triangulacao.

Da mesma forma como no sistema por distancia, um espelho pode ser

usado para fazer a deflexdo do LASER com a finalidade de cobrir toda a superficie
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do objeto. O conhecimento do angulo de deflexao do raio LASER & e a medicao da
posicdo da imagem do LASER captado pelo sensor propiciam o computo da
coordenada 3D da interseccao do raio LASER com a superficie do objeto. Duas
maneiras podem ser usadas para cobrir toda a superficie de um objeto: a primeira é
usar servomotores para girar o plano do espelho e registrar a angulagcdo empregada;
outra € manter fixo o espelho e mover todo o sistema longitudinalmente em relacéao
a superficie do objeto. Nesta segunda situacdo é necessario determinar a posicao
do centro de perspectiva da camara a cada instante de tomada das imagens em
relacado a um referencial adotado.

Sistemas baseados em triangulacdo sdo mais acurados que os baseados
em distancia, considerando valores absolutos, ou seja, ndo levando em
consideracao a relacao entre a precisdo obtida com a distancia entre o sensor € o
objeto. Existem modelos baseados em triangulacédo que atingem um desvio-padréao
da ordem de 0,02 mm a uma distancia de 300 mm entre a camara e o objeto, e 0,12
mm a uma distancia camara-objeto de 900 mm (3D DIGITAL CORP, 2006).

Outra vantagem de um sistema de varredura LASER é que o processo de
reconstrucdo é muito rapido e ndo ha a necessidade de contato com o objeto,
possibilitando que superficies frageis sejam medidas. Estes sistemas medem uma
grande quantidade de pontos rapidamente, mas somente as partes dos objetos que
estdo no campo de visada do sensor, podem ser digitalizadas. Por isso, para que
haja a cobertura total de um objeto maior que o campo de cobertura do sensor, ha a
necessidade da tomada de multiplas posicées para cobrir todo o objeto. Algumas
vezes o0s sistemas a LASER possuem plataformas giratérias que permitem mover o
objeto em movimentos precisamente sincronizados ao processo de varredura. Outra
forma de superar essa dificuldade por alguns sistemas é a utilizacido de bragos
articulados, semelhante aos utilizados nas sondas tateis (Secao 2.2), de forma que a
posicao do sistema LASER possa ser determinada a cada instante de tomada das

imagens e as regides oclusas possam ser digitalizadas.

Os sistemas a LASER néao trabalham bem em superficies muito polidas e
reflexivas, e, também, com objetos escuros. Entretanto, é possivel pintar estas
superficies de branco ou pulveriza-las com pé branco para torna-las visiveis ao
LASER.
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Muitos destes sistemas sdo comerciais, sendo utilizados em varias
aplicagdes. Os modelos de sistemas LASER variam com a finalidade de sua
aplicacéo. Existem sistemas capazes de produzir modelos tridimensionais altamente
acurados e que sao adequados para medir varios objetos, com apenas alguns
centimetros de tamanho (Figura 2-5a), como corpos humanos (Figura 2-5b), até
instalacées de complexos industriais (Figura 2-5¢ e Figura 2-5d), monocromaticos ou
com composicao de textura (SIMPLE 3D, 2003). Existem sistemas que sao
aerotransportados e por caminhamento (tracking) (DALMOLIN e SANTOS, 2004),
que permitem a modelagem digital do terreno (MDT), com aplicagdes voltadas ao
mapeamento, mas que nado se enquadram ao foco principal deste projeto, e por isso
néo serdao abordados.

C
Figura 2-5 — Sistemas e aplicac6es dos sistemas de varredura LASER: Fontes: (a) e (b)

Cyberware (2006), (c) Santiago e Cintra (2003), (d) Cyra (2003).
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2.4 SISTEMAS FOTOGRAMETRICOS

A Fotogrametria é outra técnica de obtencdo de modelos 3D de superficies.
Seu fundamento esta na utilizacdo de fotografias para a extracdo de informacdes
métricas de objetos (Figura 2-6). No método estéreo-fotogramétrico convencional,
tendo-se um minimo de duas fotografias de uma mesma superficie de um objeto,
capturadas de pontos de vista diferentes, é possivel reconstituir numericamente as
feicbes tridimensionais que o representam. Na Fotogrametria convencional, as
coordenadas de pelo menos trés pontos de apoio bem distribuidos devem ser
conhecidas no objeto, para permitir a determinagédo indireta dos parametros de
orientagdo exterior. Alternativamente, €é possivel medir diretamente estes
parametros, ou somente a base entre as camaras, propiciando a reconstrugédo de
um modelo em escala sem a necessidade de pontos de apoio. Nesta situacao,
fixando-se a base, é possivel determinar a orientacao relativa (OR) entre as imagens
(MIKHAIL; BETHEL; MCGLONE, 2001).

Com o advento da era digital, os processamentos fotogramétricos, que antes
eram realizados em grandes equipamentos épticos e mecéanicos, agora podem ser,
na sua totalidade, realizados em meio analitico-digital. Usando uma camara digital
com orientacdo interior (Ol) conhecida (distancia focal, efeitos sistematicos de
formacao da imagem, tamanho do quadro e niumero de pixeis) e um programa de
computador especifico, o usuario pode extrair as medidas 3D de um objeto sem a
necessidade de manté-lo disponivel por muito tempo. Um dos maiores problemas da
Fotogrametria convencional € o processo de correspondéncia para a determinagéao
de pontos homélogos entre as imagens. O processo de correspondéncia, em
Fotogrametria Analdgica e Analitica, € realizado ponto a ponto por meio de
correlagao visual ou eletrénica (MIKHAIL; BETHEL; MCGLONE, 2001), feita com a
intervencdo de um técnico experiente, e com a utilizacdo de equipamentos
restituidores que sado grandes, caros e de dificil utilizacdo, tornando o processo
muito demorado para obtencao de modelos 3D. Na Fotogrametria Digital, para tornar
mais rapido o processo de correspondéncia entre pontos homédlogos ha e esta
sendo desenvolvido um grande numero de métodos semi-automaticos e

automaticos. Apesar disso, dependendo da complexidade da superficie do objeto, o
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tempo para a geracdo de um modelo 3D com grande densidade de pontos pode ser

restritivo.

Centros perspectivos

)
Z/ das camaras
»
X’ Y

Zona de superposicao CcP”
das imagens

Coordenadas de
pontos medidas
nas imagens

Base entre as imagens \

\ I Pontos de apoio
\ ’ no espaco objeto

Sistema de referéncia
do espaco objeto

Producao: Mario Luiz Lopes Rei

Ponto determinado
por interseccao fotogramétrica

Figura 2-6 — Reconstrucao 3D baseada em Fotogrametria

Basicamente, o tamanho do objeto a ser medido e a precisao obtida variam
com as caracteristicas do equipamento empregado (resolucdo da imagem,
parametros de distor¢ao das lentes, etc.) e com a relacao entre a base entre as fotos
e a distAncia ao objeto. As aplicagdes convencionais sdo 0s levantamentos
aerofotogramétricos, destinados a confeccdao de mapas, e os levantamentos de
monumentos histdricos, destinados a restauracado e documentacdo. Ha aplicacdes a
curta distancia, nas quais sao reconstruidos objetos de médio e pequeno porte,

como: esculturas, artefatos arqueolégicos, etc.

A Fotogrametria a curta distancia (em inglés: Close Range Photogrammetry)
€ usada para descrever a técnica fotogramétrica empregada quando a extensao do
objeto a ser medido € menor que 100 m e as camaras sao posicionadas a uma
distancia proxima deste valor (ATKINSON, 1996).
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Uma solucéo para o problema da correspondéncia em Fotogrametria a curta
distancia € a projecao de um padrao de luz sobre o objeto com o objetivo de gerar
uma textura, e assim, facilitar o processo de correlacdo. Maas (1992) utilizou esse
artificio, por meio de um projetor de slides, e montou um sistema de aquisicao

baseado em duas ou mais cdmaras (Figura 2-7).

(b)

Figura 2-7 — Sistema de reconstrucao fotogramétrica desenvolvido por Maas (1992): (a)

Configuracao do sistema de aquisicao de imagens; (b) Busto de Beethoven com pontos
projetados; (c) Reconstrucado em isolinhas.

A textura utilizada foi uma malha de pontos circulares. Para a determinacao

da correspondéncia entre as imagens, foi utilizada a geometria de linhas epipolares.
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Em seus testes foi alcangcada uma acuraria de até 0,05 pixel. A configuragédo do
sistema de aquisicado é ilustrada na Figura 2-7a. Nas Figura 2-7b e Figura 2-7c é
mostrado um exemplo de aplicagdo, sendo ela um busto com os padrbes de luz

projetados e a sua respectiva reconstrucdo em um modelo de isolinhas.

Aplicacdao semelhante foi realizada por Pastoriza, Sdnchez e Cimadevila
(2004), para um processo de engenharia reversa de um automével e do casco de
um barco. Foi projetada uma malha de pontos sobre a superficie do objeto usando

um projetor multimidia, e feito tomadas com uma camara digital (Figura 2-8).

Figura 2-8 — Equipamentos empregados em uma aplicacdo de engenharia reversa. (a) Projetor
multimidia e (b) camara digital. Fonte: Pastoriza, Sdnchez e Cimadevila (2004).

Pontos de apoio foram fixados na superficie da lataria do automoével (Figura
2-9) e suas coordenadas determinadas, em um referencial arbitrado, por meio de

interseccao topografica.

Figura 2-9 — Pontos de apoio e malha de pontos projetados. Fonte: Pastoriza, Sanchez e
Cimadevila (2004).
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A obtencdo da nuvem de pontos do modelo foi realizada por interseccao
fotogramétrica, e para a geracao do modelo da superficie a partir desta nuvem foi
utilizado um programa comercial de modelagem (Figura 2-10).

Importacdo Nuvem de
*I1GS pontos

Geracédo da rede
de tria

Superficie
editada e
renderizada

Figura 2-10 — Superficies geradas. Fonte: Pastoriza, Sdnchez e Cimadevila (2004).

Apesar de muitos autores considerarem estas aplicacées desenvolvidas por
Maas (1992) e Pastoriza, Sanchez e Cimadevila (2004) como aplicacdes de luz
estruturada, elas na verdade ndo usam a geometria dos padrées de luz para a
reconstrucdo dos objetos, mas apenas a textura para auxiliar na correspondéncia
automatica de imagens.

A necessidade de pontos de apoio pode ser proibitiva para algumas
aplicacdes em que o contato fisico com a superficie do objeto necessita ser evitado.
Ao se utilizar uma Unica camara para a tomada de duas ou mais imagens em pontos
de vista diferentes, e consequientemente, em instantes diferentes, ha a necessidade
de que os padrdes de luz projetados fiquem ligados durante o processo de captura e
que o objeto fique estatico entre as tomadas. Usando duas ou mais camaras, com
orientagbes relativas conhecidas entre elas, a necessidade de imobilidade dos
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objetos pode ser suprimida, mas os instantes de tomadas das camaras necessitam

ser sincronizados.

Alguns conceitos importantes referentes a Fotogrametria serdo abordados a
seguir com o intuito dar clareza aos leitores nao familiarizados no assunto. Aos
conhecedores do tema, a leitura podera ser suprimida sem prejuizo do entendimento

geral da tese.

2.4.1 ORIENTACAO DE IMAGENS

Basicamente, como dito anteriormente, a Fotogrametria visa a extracdo de
medidas precisas dos objetos da cena por meio de fotografias ou imagens. Duas
etapas de orientacdo de imagens sdo necessarias: a Orientacdo Interior (Ol) e a
Orientacao Exterior (OE) (ATKINSON, 1996; ANDRADE, 1998; MIKHAIL; BETHEL;
MCGLONE, 2001).

2.4.1.1 ORIENTACAO INTERIOR

No processo de Ol é realizada a reconstrugdo da geometria interna da
camara no instante da tomada da fotografia, ou seja, é a recuperada a posicao da
fotografia em relagdo ao interior da camara (ANDRADE, 1998). Este procedimento

pode ser também denominado de orientacao intrinseca ou orientagcéo interna.

Para camaras fotogramétricas convencionais a Ol Analitica é realizada
inicialmente por uma transformacado das coordenadas do sistema de maquina
adotado para o sistema fiducial, com uma transformacao geométrica adequada que,
simultaneamente, corrige o trabalho do filme. Quando a camara for digital, o
conjunto de elementos sensores é considerado rigido. Desta forma, basta uma
transformacao geométrica mais simples, com duas translacées para o centro da
imagem, uma reflexdo do eixo y do sistema de coordenadas da imagem e a

aplicacdo de um fator de escala correspondente ao tamanho do elemento sensor,
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para levar do sistema linha-coluna para um sistema com origem no centro

geomeétrico da imagem (sistema centrado).

A etapa seguinte, realizada no processo de OIl, é a transformacdo do
sistema de coordenadas fiduciais (ou do sistema centrado, no caso de camaras

digitais) para o sistema fotogramétrico, com a corre¢ao do deslocamento do PP.

A fase final da Ol é a correcao das distor¢coes das lentes, que sédo os efeitos
sistematicos inerentes ao sistema de obtencao da fotografia. Outro efeito existente é
a refracdo atmosférica; todavia, em Fotogrametria terrestre e a curta distancia, os
efeitos causados por ela sdo pequenos, possibilitando que seja desprezada, na

maioria dos casos.

Maiores detalhes sobre a Ol podem ser encontrados em: Brown (1971);
Lugnani (1987); Galo (1993); Atkinson (1996); Andrade (1998); Mikhail, Bethel,
Mcglone (2001).

2.4.1.2 ORIENTACAO EXTERIOR

O procedimento de OE tem como finalidade estimar as posicoes e rotacdes
da cémara, referenciadas ao sistema de coordenadas do espaco objeto. Sao
determinados seis parametros para cada estacdo da camara, ou seja, para cada

foto: trés translagbées do CP (X, ,Y., € Z.,), e trés rotacées ou angulos de Euler
(ANDRADE, 1998), representados pelas letras gregas x (kappa), ¢ (phi) e

(6mega).

A OE, na Fotogrametria convencional, pode ser determinada indiretamente
por meio de um procedimento de fototriangulacdo de um conjunto de fotos (bloco ou
modelo) ou pelo processo de ressecdao espacial com cada foto de forma isolada.
Estes procedimentos utilizam o modelo de colinearidade (2.1), que relaciona o ponto

medido na imagem com o ponto no espago objeto:
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”11(X _XCP)+712(Y_YCP)+,13(Z_ZCP)
r31(X _XCP)+r32(Y_YCP)+r33(Z_ZCP)

. r21(X _XCP)+r22(Y_YCP)+r23(Z_ZCP)
rzl(X_XCP)+’§2(Y_YCP)+’33(Z_ZCP)

onde

4
X, =X,—X

(2.2)
Y, =Y, = Yo

sendo: x, e y, as coordenadas do ponto imagem no sistema fotogramétrico,

x/, e y’ as coordenadas do ponto imagem no sistema fiducial (ou no sistema

centrado),

x, € y, coordenadas do PP.

X,Y e Z as coordenadas de pontos no sistema de referéncia do espaco

objeto;

X, Y., € Z., as coordenadas do CP, no sistema de referéncia do espago

objeto;
A um fator de escala;

f € afocal calibrada da camara;

R a matriz de rotacdo entre os sistemas referenciais, aqui definida pela

sequéncia R, (x)- R, (¢)-R, (®):

COS K -COs @ SENK-COSW+COSK-sen@-sen@ Senk-senw —COoSK -sen @ -Ccos @

(2.3)

quawz —SeNnK-COS@W COSK-COoOs@W—senk-sen@-sen@ COSK-senw +senk -sen¢g -Ccosw

sen @ —COos @ - sen @ COS @ - COS @

Se a finalidade & gerar modelos no referencial do espago objeto, entdo os
pontos de apoio precisam ser medidos. Se 0 que se deseja sdo apenas modelos em

escala, ndo importando o referencial adotado, entdo podem ser usadas alternativas.
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Uma delas é fixar a base entre duas fotos e orientar o modelo relativamente. Caso a
base tenha sido arbitrada, pode-se depois medir uma distancia no espaco objeto e
sua homologa no espaco do modelo para determinar o fator de escala entre o objeto

e o0 modelo.

No processo de Ressecdao Espacial os parametros de OE sdo estimados
indiretamente por meio do Método dos Minimos Quadrados (GEMAEL, 1994), no

qual o conjunto de parametros [x, @, @, X .. Y, Z.,] S80 as incognitas, lxp,pr séo
observacées, [X,Y,Z] sdo coordenadas conhecidas de pontos do espago objeto e a

distancia focal f é considerada como constante.

A condicdo minima necessaria para determinar indiretamente a OE de uma
foto isolada por ressecdo espacial € a medicao de 3 pontos de apoio no referencial
do objeto, obtendo-se solucdo Unica. Na pratica, sdo medidos mais de 4 pontos para
que haja superabundancia e seja possivel detectar eventuais erros grosseiros

ocorridos na medigao.

A condicao de coplanaridade (2.4) também é bastante utilizada no processo
de OR (Figura 2-11).

{ i3 i
A l
Ye CP D Yo

( Ky )0 )

S ) ()

PX.Y2)

Figura 2-11 — Condicao de coplanaridade.
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A equacao de Coplanaridade parte do principio de que o CP da foto da
esquerda e o da direita, dois pontos homodlogos medidos na foto e o ponto no
espaco objeto sdo coplanares (ver Figura 2-11), ou seja, pode-se estabelecer a

seguinte equacao vetorial:
(ExD)-B=0 (2.4)

onde E e D sdo os vetores projetantes que partem do CP e passam pelo ponto

imagem e B a base. Expandindo (2.4) obtém-se:
By (v wy =vp wp )+ By -y w1y wy )+ B, (ug vy —up v, ) =0 (2.5)
As componentes da base B sdo:
By=(Xep, —Xep)r By=(Yo, ~Ye) © B,=(Zep —Ze). (2.6)
e as componentes do vetor E sdo:

_,ilE('xe e)+r21E(ye_y0e)+r31E(_fe)
_riZE(xe e)+r22E(ye_yOe)+r32E(_fe) (2.7)

Wg = ’isE(xe _'x()e)+ r23E(ye - )’Oe)+ '}35(_ fe)

em que: r. sao funcbes dos angulos de rotagédo k., ¢, e ®, para a foto da
E E E E

y
esquerda;

X,, » Yo, S@0 as fotocoordenadas do Ponto Principal (PP) da foto da

esquerda;

x,,y,s80 as fotocoordenadas do ponto da foto da esquerda;
Xep, Yep, s Zcp, S80 as coordenadas do centro perspectivo da foto da

esquerda em um referencial arbitrado;

X cp,»Yep, »Zcp, SQ0 as coordenadas do centro perspectivo da foto da

direita em um referencial arbitrado;

u,,v, ew, Sao analogos a u,,v, e w,, mas calculados considerando os

parametros da foto direita.
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Na OR convencional, determina-se apenas 5 parametros (By, Bz, Kd, @4 €
wg). Ruy (2004), adaptou o modelo para considerar os 12 parametros de OE,
permitindo a sua fixagcdo por meio de injungdes, o que propicia o0 uso de parametros
determinados diretamente. Medindo um minimo de 5 pontos homdlogos, nos quais

as coordenadas x, y, ,X, €y, Sao observagdes, & possivel determinar os demais

parametros [k, ¢,, @, Y, ),

Zp,] por meio do MMQ em uma solugdo unica. Na
pratica sdo medidos mais de 6 pontos homélogos para que haja a possibilidade de

calcular a precisao dos resultados.

Os procedimentos de OE usando as condicdes de colinearidade e
coplanaridade sao métodos convencionais utilizados em Fotogrametria, e podem ser
encontrados em maiores detalhes em: Atkinson (1996); Wolf E Dewitt (2000);
Mikhail, Bethel, Mcglone (2001).

2.4.1.3 CALIBRACAO DE CAMARAS

Outro processo bastante conhecido na area de Fotogrametria é a calibracao
de céamaras. Ela consiste em determinar, especificamente os parametros de
orientacao interna da camara. Um dos métodos freqlientemente adotado para isso €
o da Fototriangulagdo com parametros adicionais, por meio da equacado de
colinearidade (MERCHANT, 1968; BROWN, 1971; LUGNANI, 1987; GALO, 1993;
ATKINSON, 1996; ANDRADE, 1998; MIKHAIL, BETHEL, MCGLONE, 2001). Neste
método, sdo tomadas fotografias de um campo de calibracdo e é processada uma
Fototriangulagdo usando as equacbes de colinearidade acrescidas dos efeitos
sistematicos de formacao da imagem (deslocamento do ponto principal, distor¢cdes
das lentes e parametros de afinidade). Outro parametro de Ol a ser determinado € a
focal da camara.

Para a solucdo do sistema de equacoes, considerando 10 parametros de Ol
(GALO, 1993) sao necessarios, no minimo, a tomada de duas fotografias com
pontos de vistas diferentes e que sejam medidos, no minimo, 6 pontos homaélogos
nas fotos, obtendo-se 2 graus de liberdade. Entretanto, para evitar singularidade no
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sistema de equacdes, além disso, é necessario que as imagens sejam todas com
variacdo da distancia caAmara-objeto e a variacao de rotacdo entre as imagens para
eliminar a correlacao entre os parametros. Quando o campo de testes é plano, pode-
se utilizar tomadas convergentes para eliminar as correlagdes sendo este método
denominado de “camaras convergentes” (MERCHANT, 1968; BROWN, 1971;
LUGNANI, 1987; GALO, 1993; ATKINSON, 1996; ANDRADE, 1998; MIKHAIL,
BETHEL, MCGLONE, 2001).

2.4.1.4 EQUACOES DE COLINEARIDADE NA FORMA INVERSA

Uma vez conhecidos os parametros OE de uma imagem no espago (x, ¢,
®,X,, Y, € Z,) € a coordenada Z de um ponto no espago objeto, & possivel

projetar as coordenadas do espaco imagem para o espaco objeto por meio das
equacoes de colinearidade inversa:

rll'xp + r21yp - r31f
N3X, + 13y, —raf
X, t1,y, —rpf

N3X, ¥ 13y, — ryf

X=X,+(Z-Zg)
(2.8)
Y=Y +(Z-Z)-

2.5 SISTEMAS POR LUZ ESTRUTURADA

Luz estruturada € uma luz emitida por uma fonte e cuja propagacao é
modificada para adquirir uma forma especifica ao ser projetada sobre uma
superficie. A luz utilizada geralmente estd na faixa do visivel, e a fonte é
encapsulada em um receptaculo para que sua projecao seja dada em uma direcao
controlada; na qual é posicionado um anteparo com orificios em formas geométricas

especificas que dardo forma a luz projetada através do anteparo.
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O objetivo das técnicas de reconstrucao por luz estruturada é medir a forma
de objetos tridimensionais usando técnicas automaticas, sem a necessidade de
contato com o objeto (ROBINSON; ALBOUL; RODRIQUES, 2004).

Na reconstrucao tridimensional por luz estruturada, padrdes sdo projetados
sobre a superficie do objeto e um instrumento sensor captura a imagem dos padrdes
que sao distorcidos devido ao relevo da superficie de projecéo (Figura 2-12). A
reconstrucdo € realizada conhecendo-se a geometria de proje¢cdo de um ponto de
luz, partindo do projetor até o objeto, e medindo-se a coordenada desse ponto na

imagem.

—]
Sistema . Sistema
projetor
sensor

Sistema
computacional

Figura 2-12 — Sistema de reconstrucao por luz estruturada.

Sendo o projetor posicionado a certa distancia do sensor, essa distancia e a
orientacdo relativa entre o projetor determinados e o sensor fixos, € possivel
determinar a coordenada do ponto na superficie por meio de um processo de
intersecgdo. Esse procedimento tem o mesmo fundamento que os sistemas a
LASER por triangulacdo e os sistemas fotogramétricos. Assim sendo, baseado na
literatura consultada (ITO e ISHII, 1995; DURDLE, THAYYOOR e RASO, 1998;
LEVOY et al, 2000; ROCCHINI et al, 2001; ZHANG e WEI, 2002), os sistemas

baseados em luz estruturada sdo fundamentados em trés problemas principais:

AVA
AVAAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



TECNICAS DE RECONSTRUGAO 3D A CURTA DISTANCIA o4

e (Codificacao dos padroes;
e (Calibracao do sistema; e

¢ Unidade de captura.

A codificagcdo dos padrdes diz respeito a forma de correspondéncia dos
padrdes de luz estruturada projetados sobre a imagem para a sua posterior
decodificagao; ou seja, para que depois seja possivel determinar cada ponto de luz
estruturada dentre os demais projetados e atribuir a eles os parametros geométricos
que permitem a reconstrucdo do ponto tridimensionalmente. A calibracdo visa
determinar os parametros da geometria de projecdo do ponto de luz estruturada
indexado. O terceiro aspecto, a unidade de captura, diz respeito a ferramenta fisica
de projecao e imageamento dos padrées de luz estruturada, e é construido de
acordo com as caracteristicas do tipo de padrédo a ser projetado.

Alguns sistemas usam uma unica faixa ou um unico ponto de luz para medir
0s objetos em regides de varredura (BERALDIN et al, 1992). Sistemas classicos
baseados na varredura por faixa capturam o perfil de uma fatia do objeto de
interesse por vez, sendo que, para se medir um modelo de superficie completo é
necessario se obter um numero consideravel de perfis relacionados espacialmente
entre si. Para cada linha de varredura, a aquisicao da superficie completa exige que
0 objeto ou que a linha projetada em relagdo ao objeto, se mova. Este movimento
deve ser controlado de acordo com a resolucdo requerida para o modelo. Um
sistema deste tipo é descrito em Levoy et al (2000) e foi empregado na digitalizacao
de 10 estatuas de Michelangelo, incluindo a conhecida figura de David (Figura 2-13).
Este sistema, além da varredura em linha, utiliza o principio da triangulacao para a
obtencao das coordenadas do modelo (Figura 2-4, Secao 2.3).

Com a disponibilidade dos projetores LCD (Liquid Cristal Display — Monitor
de cristal liquido) ha uma maior facilidade de se projetar padrdes mais complexos,
aumentando a area de medida da varredura (ROBINSON; ALBOUL; RODRIQUES,
2004). Desta forma, ao invés de projetar uma unica linha, varias linhas podem ser
projetadas e capturadas em um mesmo instante, de forma que um objeto inteiro ou
uma area consideravel possa ser reconstruido em uma Unica tomada. Este tipo de
abordagem elimina a necessidade de que o objeto esteja estatico no momento da
captura do modelo. Entretanto, cada uma das linhas capturadas deve ter a sua
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correspondéncia determinada com o padrao projetado para permitir a reconstrucao
3D pelo procedimento de triangulacdo. Este processo de correspondéncia €
denominado indexacao da linha projetada ou, quando for o caso, indexacao do
ponto projetado. Abordagens possiveis sao: indexagdo por cor; indexagao por

espacamento; e uma combinacao de ambos.

Figura 2-13 — Sistema usando varredura em Iinh e o principio da triangulacao. Fonte: Levoy et
al (2000).

Rocchini et al (2001) desenvolveram um sistema de reconstrucdo de baixo
custo, com a utilizacdo de equipamentos baratos, e que se baseia na projecao de
linhas com indexacao por cor. Um projetor de video foi usado para projetar os
padroes de luz estruturada sobre os objetos e uma camara digital de pequeno
formato foi usada para capturar as imagens dos objetos sob a luz estruturada
projetada. O dispositivo é controlado por um programa em um computador pessoal
padrao, que produz uma sequiéncia de padrdes projetados e controla a camara
(Figura 2-14). A camara captura as imagens com os padrdes projetados sobre o
objeto e imagens do objeto sem os padrées e em diferentes condicbes de
iluminacdo. As imagens dos objetos com os padrées sao utilizadas para gerar o
modelo de superficie do objeto a partir da geometria medida das distor¢cdes dos
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padrbes projetados. As outras imagens sao utilizadas para a reconstrucéo do albedo

dos objetos.

Figura 2-14 — Sistema de reconstrucao desenvolvido usando indexac¢ao por cores. Fonte:

Rocchini et al (2001).

Na abordagem desenvolvida por Rocchini et al (2001), o procedimento de

calibracéo é realizado em 3 etapas:

Calibracao dos parametros intrinsecos da camara: é realizado uma
vez que séo fixados o foco, 0 zoom e a abertura do diafragma da camara.
Neste procedimento sdo determinados os parametros intrinsecos da
camara (orientacdo interior): distancia focal, foco perspectivo (ponto
principal), e distor¢ao radial;

Calibracao dos parametros intrinsecos do projetor: é realizado
depois de fixado o foco e o zoom do projetor. Sdo determinados os
parametros tridimensionais do conjunto de planos gerados por cada linha
vertical do projetor;

7

Calibracao global do sistema: é resultado dos passos anteriores, e
retornam as rotagées e translagdes do projetor com relagdo a camara.

A calibragdo da camara é executada pela aquisicdo de imagens de uma

placa de calibragdo que é posicionada em um conjunto de posi¢gdes conhecidas na
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cena, de forma que toda a placa € fotografada. Algumas marcas circulares
codificadas séo sinalizadas na placa e detectadas automaticamente. O método
utiizado para determinar os parametros internos da cé&mara € baseado na
abordagem proposta por Tsai (TSAI, 1987). A calibracdo do projetor é executada
pela aquisigdo do mesmo painel de calibracdo iluminado com o padrdo de luz
estruturada em duas diferentes posi¢cdes de aquisicdo de superficie. Primeiramente,
a localizagao tridimensional do plano de calibracdo é determinada automaticamente
pela deteccdo das posicoes e deformagdes das marcas da placa nas imagens
adquiridas, em seguida, todas as linhas projetadas na placa sdo detectadas e as
correspondentes equacdes das linhas no espaco objeto sdo calculadas. A placa de
calibracdo é entdo movida para outra posicdo nao planar e os procedimentos de
medicdo sdo repetidos. Para cada linha vertical sdo calculados os coeficientes de
duas linhas correspondentes as duas sondagens do plano, e a equacao 3D do plano
que define cada linha vertical é determinada pelo célculo dos coeficientes do plano
que passa por essas duas linhas correspondentes e o centro focal do projetor
(ROCCHINI et al, 2001).

O padrao utilizado pode ser visto na Figura 2-15, em que as faixas sao
subdivididas em uma ordem sequencial. Desta forma, um inconveniente da
utilizacdo desta técnica é a necessidade de imobilidade do objeto a ser modelado.
Com este sistema, para uma distancia de trabalho de aproximadamente 1,3 m, a
acuracia da reconstrucao foi de, aproximadamente, 0,7 mm para o eixo Y e 1,4 mm
para o eixo X. Em um teste usando a reconstru¢cao de um azulejo de ceramica, a
erro médio dos pontos reconstruidos para um plano foi de 0,3 mm.

A indexacédo por espagamento é uma metodologia que visa diminuir tanto a
ambiglidade causada por degraus e descontinuidades das superficies, como 0s
problemas causados pela baixa resolucao lateral, resultado do espagamento exigido
entre as faixas (DALEY e HASSEBROOK, 1998). Neste procedimento, a superficie é
codificada sucessivamente com padrbes de linha que variam em freqiéncia
espacial. Desta forma, cada localizacdo de pixel de uma superficie imageada é
codificada por uma sequiéncia binaria. A seqiéncia resultante pode, entado, ser
decodificada sem ambigilidade para um numero finito de valores de distancia. Da
mesma forma que no sistema desenvolvido por Rocchini et al (2001), a aplicacéo de
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sucessivos padrdes de linhas sobre o objeto implica na necessidade de imobilidade
do objeto por alguns instantes. Com isso, este sistema ndo pode ser empregado em
algumas aplicagbes médicas. Nas codificagdes usando linhas a reconstrucao é
realizada por meio da intersecdo de cada ponto medido na imagem sobre a linha
codificada com o0s respectivos planos, cujos parametros geométricos sao

determinados no processo de calibracao.

Figura 2-15 — Seqtiéncia de padrées utilizada na abordagem

desenvolvida por Rocchini et al (2001).

Além da utilizacado de linhas nos padrdes de luz estruturada, a projecao de
grades de pontos também é bastante empregada. Muitos dos sistemas
pretensamente chamados de luz estruturada, com projecdo de nuvem de pontos,
simplesmente utilizam a luz ativa para gerar uma textura sobre o objeto e depois,
com duas ou mais camaras, coletar imagens e usar as técnicas convencionais de
correspondéncia e intersecao fotogramétrica (ATKINSON, 1996). Todavia, o conceito
de luz estruturada permite a reconstru¢do com uma camara somente e um projetor.
Desta forma, a reconstrucdo de um ponto projetado é realizada por meio do
conhecimento da geometria do sistema de aquisicdo (camara-projetor), que sao

devidamente calibrados considerando cada um dos pontos projetados. Com isso, da
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mesma forma que na reconstrucdo baseada em linhas, em que cada uma delas tem
seus parametros de calibracao determinados, na abordagem por pontos também é
assim, ou seja, cada ponto deve ter seus parametros de calibragdo conhecidos para
serem usados na reconstrucdo por triangulacdo. A definicho de quais sao os
parametros de calibracdo depende da abordagem matematica utilizada pelos

autores para representar a realidade fisica da unidade de captura.

Tommaselli (1998a) desenvolveu um modelo matemético que relaciona o
centro perspectivo da camara (CP), o centro perspectivo do projetor (P), cada ponto
(vetor diretor) (p;) do projetor com as coordenadas de sua projecdo homodloga na

imagem (cy) € a respectiva coordenada no objeto (S;) (Figura 2-16).

Projetor

~—_ Vetores

Camara diretores

Objeto

Figura 2-16 — Geometria de reconstrucao num sistema por luz estruturada.

Na Figura 2-16, tem-se um sistema com uma camara € um projetor com
base entre eles conhecida. Os raios de luz, partindo do projetor atingem o objeto e
sao capturados pela camara em uma unica imagem. Dado um ponto ¢ na imagem, é
necessario um processo de indexacao (correspondéncia) que permitird associar a

este ponto um indice ¢ para recuperar seus cossenos diretores dados por p, e assim
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calcular a coordenada do ponto S, sobre o objeto. Desta forma, a codificagdo de

padroes cria mecanismos para determinar essa indexacdo de forma univoca
(correspondéncia), ou seja, sem ambiglidade, que caso contrario, poderia levar a

uma reconstrucéo errada dos pontos na superficie.

Retornando a Figura 2-16 pode-se observar que cada ponto se propaga
partindo do CPP em uma direcao conhecida e fixa, e para cada um desses pontos,
ha um vetor diretor de indice t. No modelo matematico desenvolvido por Tommaselli

(1998a), tem-se as seguintes equacdes:

X, +4-1,

x=—f—"r—

' Zp+/7,r-nr
(2.9)

__pr+/7,r'mr

’ Z,+ 4 n,

onde: x,y, sdo as coordenadas fotogramétricas do 5™ ponto projetado na
imagem;
f € adistancia focal da camara;

(1,,m,,n ) sdo os cossenos diretores, ou os elementos do vetor diretor do

ponto fprojetado.

A, é um fator de escala correspondente ao vetor diretor f;

(X,.Y,,Z,) séo as coordenadas do centro de projecdo do projetor (CPP).

As coordenadas dos pontos projetados na superficie do objeto sdo dadas
pela relagdo (2.10), que é a equacao paramétrica da reta no espag¢o, com origem no
CPP até o ponto X,Y,Z:

X, =X,+4-1,
Y=Y +4 m, (2.10)
Z,=7Z,+An,

sendo:(Xx,,Y,,Z,) as coordenadas 3D do ponto projetado t no referencial da camara.

[

O valor de A, é calculado por meio de um processo de ajustamento pelo

método paramétrico com itera¢des, usando o modelo funcional (2.9), sendo: x,,y, as
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observagées; (I,,m,,n,) e (X,.Y,.Z,) conhecidos previamente por meio de um
processo de calibragéo, e 4, a incognita. Desta forma, o referencial adotado para as

coordenadas envolvidas € o referencial da caAmara. Para se calcular as coordenadas
dos pontos da superficie do objeto faz-se necessario conhecer os parametros de
calibracao do projetor, formados pelas coordenadas do CPP e os vetores diretores
de cada ponto projetado, e medir o valor da coordenada do ponto correspondente na

imagem.

A abordagem de calibracdo desenvolvida por Tommaselli (1998a) é
realizada em etapas sucessivas: primeiro se calibra a camara, usando o método de
feixes de raios e camaras convergentes (BROWN, 1971, GALO (1993), ANDRADE,
1998) e, depois, € calibrado o projetor por um método especifico desenvolvido
baseado em planos paralelos (Tommaselli, 1998a).

No método de calibragcdo desenvolvido por Tommaselli (1998), a calibragcéao
do projetor evita a parametrizacdo da sua geometria por meio de modelos com
distorgdes das lentes, por exemplo. Ao invés disso, partiu-se para a determinacao
espacial das equacdes das retas projetadas, tendo em comum as coordenadas do
CPP. Assim, basta determinar a interseccdo das retas homodlogas no espaco
imagem e no projetor para se ter as coordenadas 3D dos pontos na superficie
fotografada.

A idéia proposta para calibrar o projetor é analoga a técnica do AZ aplicada
em fototriangulacdo por modelos independentes (LUGNANI, 1987). Com isso,
coletavam-se imagens do plano de calibracdo em varios planos paralelos no espaco
objeto de forma que os pontos do projetor que interceptassem o plano de calibracéao
pertenceriam a uma unica reta, também no espaco objeto (Figura 2-17).

Depois de capturadas as imagens do plano de calibragdo em tomadas
paralelas, um processo de ressecdo espacial era aplicado a cada imagem, de forma
a determinar os elementos de orientacao exterior (OE) da camara em cada instante
de tomada. Com esses parametros & possivel transformar as coordenadas dos
pontos projetados na imagem para o referencial do espaco objeto, definido pelos
pontos de apoio, usando as equacdes de colinearidade inversa. Tendo-se essas
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coordenadas para cada ponto homélogo nas varias tomadas dos planos paralelos, é
possivel reconstruir a reta de projecédo do ponto.

Camara

IW\ ' l Placa de
Pontos de | 2] calibracéo
controle :

Pontos
/ projetados

XN vgf'l
il VLl V.o " '}7 Protétipo do

sistema

(a) (b)
Figura 2-17 — (a) Esquematizacao do método de calibracao do projetor por planos paralelos; (b)
Sistema de reconstrucao e plano da placa de calibragao. Fonte: Tommaselli (1998b).

Com a intersecao de varias retas no espaco, as coordenadas do CPP foram
entao calculadas por trisseccdo (TOMMASELLI, 1998a). Uma vez determinadas as

coordenadas do CPP (X,.Y,,Z,), usando véarias retas projetadas, cuja intersegao

com o plano de calibragdo em cada tomada paralela i era dada pelas coordenadas

(x.,.v,.z,), era possivel calcular os vetores diretores por meio das seguintes

it

relacoes:
Ll AX,,
t nimg i=0 (AXi,t + AYt,t + AZ! t )2
B AY,
m = _ (2.11)
nimg i=0 (AXi,t + Ath + AZi,t)
IS AZ,,
" ( f
nlmg i=0 AXz t + AYi,t + AZt t
sendo (AXi,t’AYi,t’AZi,t): (XP -X,,.Y, =Y, .Z, _Zi,t)
Mério Luiz Lopes Reiss o
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Uma abordagem de calibracdo, usando tabelas que associam a
profundidade de um ponto com a sua posicdo na imagem, é apresentada por
Beraldin et al (1992). Para cada ponto projetado sobre um plano com posicdo Z
conhecida, é calculada a sua posicao xy na imagem. Depois € movido esse plano
para outras posi¢des conhecidas e calculadas as suas correspondentes posicdes na
imagem. Desta forma, sdo montadas tabelas associativas relacionando profundidade

€ pOosi¢ao na imagem, e vice-versa.

Em uma abordagem usando grade de pontos, a finalidade da codificacao é
possibilitar a indexagcdo automatica entre os pontos imageados e 0s seus
parametros de calibracdo, ou seja, trata-se do problema classico de

correspondéncia.

Um grupo de técnicas de codificacdo, denominado vizinhanga espacial,
tem como objetivo criar regides de vizinhangas Unicas ao redor do padrdao de um
ponto (SALVI, PAGES e BATLLE, 2004). Segundo Salvi, Pagés e Batlle (2004), as

técnicas de vizinhancas espaciais podem ser classificadas em:

a) Estratégias baseadas em codificacao nao formal, nas quais as

vizinhancas s&o geradas intuitivamente;

b) Estratégias baseadas em seqiiéncias de Brujin: os vizinhos sao
gerados usando seqiiéncias pseudo-randdmicas (BRUIJN ? apud
MACWILLIAMS e SLOANE,1976).

c) Estratégias baseadas em arranjos-M (M-array), que sdo uma
extensdo da teoria pseudo-randémica para o caso 2D
(MACWILLIAMS e SLOANE, 1976).

Nas estratégias baseadas em codificacdo ndo formal, os padroes de luz
estruturada sao projetados de forma que eles possam ser subdivididos em regides
menores, de modo que estas sub-regides contenham informagdes que gerem uma

palavra-codigo univoca sem usar qualquer tipo de teoria de codificagdo matematica

2BRUIN, N. G. de, A combinatorial problem. Nederl. AM. Wetensch. hoc. Ser. A., vol. 49, pp. 758-
764, 1946-Indag. Math., vol. 8, pp. 461-467, 1946.
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(SALVI; PAGES; BATLLE, 2004). O termo palavra-cédigo (codeword) é definido
como uma seqiéncia de partes de um coédigo correspondente a um simbolo
(ATALLAH, 2000).

Uma destas abordagens, apresentada por Maruyama e Abe (1993) (Figura
2-18), considera um padrao binario codificado com fendas verticais, as quais contém
interrupcbes geradas randomicamente. Estes cortes geram um conjunto de
segmentos de linhas de tal forma que a posicdo de um segmento no padrao pode
ser determinada por seu proprio comprimento e os comprimentos de 6 segmentos
adjacentes (MARUYAMA e ABE, 1993). Este sistema foi construido para a medicao
de superficies suaves.
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Neste método, o processo de decodificagdo € iniciado com a
correspondéncia de cada segmento do padrao com as fendas de igual comprimento,
observadas na imagem. Sao selecionadas as 6 fendas adjacentes, de forma a
propiciar a correspondéncia correta. A principal desvantagem encontrada nessa
abordagem ¢é a variagdo do comprimento dos segmentos de linhas, devido a néo
consideracao pelo autor da natural variacdo de escala na imagem e os sistemas

Opticos da camara e do projetor.

Outra abordagem de codificagdo ndo formal foi proposta por lto e Ishii

(1995), com a construcdo de um padrao denominado tabuleiro de damas de trés
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niveis (three-level checkerboard). Este padrao (Figura 2-19) é baseado em uma
grade Unica, onde cada quadrado € pintado com uma dentre trés possibilidades de
intensidade de cinza. Cada quadrado do tabuleiro é definido como uma célula,
sendo a intensidade de cinza de uma célula selecionada de forma que seja diferente
de suas 4 vizinhas contiguas. Um né é definido como a interseccao entre quatro
células. O codigo principal extraido de um né é identificado pela intensidade de cinza
de suas 4 células adjacentes. Desta forma, o nimero possivel de codigos principais
diferentes é 18 (3x6). O subcddigo é definido como a combinagdo orientada no
sentido horario do codigo principal de 4 nés adjacentes. Para se obter a
decodificagdo de uma posicdo observada € necessdario analisar a vizinhanca
espacial de 12 células da grade. Nessa abordagem também foi utilizada a restricao
epipolar entre a cdmara e o projetor para diferenciar nés que compartilham do
mesmo subcédigo (SALVI, PAGES e BATLLE, 2004).

Figura 2-19 — Codificacao de padrao gerada por Ito e Ishii (1995).

Tommaselli (1998a e 1998b) apresentou uma abordagem baseada em uma
grade de pontos circulares, com dimensao de 21x21 pontos, espacados de maneira
uniforme. A cada 5 padrdées havia um circulo com dimensdes diferentes (Figura
2-20). Pelo numero de pixeis e pela posicdo em que eles se encontravam na
imagem era possivel fazer uma pré-classificacdo dos padrées. O procedimento de
crescimento de regides foi empregado para segmentar os padrdes projetados do
fundo e computar as coordenadas do centro de massa das regides

automaticamente. A abordagem de reconhecimento funcionava semi-
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automaticamente e bons resultados eram possiveis em superficies de relevos
suaves. Em superficies sinuosas com muitas regiées de sombra, nas quais ocorria a

ocluséo de padrdes, o procedimento falhava.
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Figura 2-20 — PadrGes projetados na primeira abordagem.

Numa tentativa de incrementar o sistema de reconhecimento foi
desenvolvida uma abordagem onde se empregou uma codificacdo de padrdes néo
formal usando 6 simbolos, 3 cores (vermelho, azul e branco) combinadas com 3
formas (quadrado, triangulo e circulo), em um arranjo também de 21x21 elementos
da grade (Figura 2-21). Apesar desta configuracao, as formas nao foram utilizadas
na decodificagdo. A metodologia criada ainda apresentou muitas ambiglidades no
reconhecimento de superficies com sinuosidades, e uma abordagem semi-

automatica para decodificacdo ainda continuou sendo empregada (SCALCO, 2000).

Figura 2-21 — Imagem do padrao projetado em Scalco (2000).
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Mesmo com toda a problematica envolvida, o sistema produziu resultados de
0,5 mm em profundidade e 0,2 mm em coordenadas XY para uma distancia camara-

objeto de aproximadamente 1,0 m.

Muitas das técnicas de codificacdo nao-formal usam algoritmos de forca-
bruta para gerar seqiéncias de padrbes que permitam a eliminacao de
ambigulidades no procedimento de decodificacdo. Uma alternativa formal bastante
empregada é a utilizacdo de seqiiéncias De Bruijn (BRUIJN® apud MACWILLIAMS
e SLOANE, 1976). Esta seqUéncia é definida como um arranjo de caracteres
circulares de comprimento »n”, sedo m a ordem e n € o numero de simbolos do
alfabeto desta seqiéncia. Na seqiéncia De Bruijn, o subconjunto de simbolos de

tamanho m aparece exatamente uma vez. De forma similar, na teoria pseudo-

randomica uma seqiéncia tem comprimento n" —1 pelo fato de nao conter
subconjuntos formados por elementos nulos (MACWILLIAMS e SLOANE, 1976).
Uma propriedade da sequiéncia De Bruijn é que ela apresenta uma fung¢ao de auto-
correlagdo 2D com um Unico pico no momento zero, significando que ela é a melhor
funcdo de auto-correlacdo que pode ser obtida e que ela é claramente nao
correlacionada (SALVI, PAGES e BATLLE, 2004). Muitos autores usam as
sequéncias pseudo-randémicas para codificar padroes baseados em linhas verticais

ou horizontais ou em grandes de padrdes.

Um método de indexacdo misto, empregando a codificacdo das linhas por
cores e espacamento foi desenvolvido por Zhang et al (2002), com base na
sequéncia De Bruijn, o que permitiu gerar uma sequiéncia de linhas coloridas de
forma que cada 3 cores consecutivas fossem Unicas. Desta forma foi criado um
Unico padrao para a geragdo do modelo de superficie em uma Unica tomada.
Considerando uma precisao relativa a um plano ajustado, o desvio-padrao obtido foi
de 0,18 mmem Z.

Outro trabalho bastante citado na literatura foi desenvolvido por Vuylsteke e
Oosterlinck (1990), que apresentaram uma codificacdo de padrdes binaria por meio
da sequéncia De Bruijn onde é criada uma Unica malha de padrbes. O sistema de

¥ BRUIN, N. G. de, A combinatorial problem. Nederl. AM. Wetensch. hoc. Ser. A., vol. 49, pp. 758-
764, 1946-Indag. Math., vol. 8, pp. 461-467, 1946.
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codificacao se baseia em duas seqiéncias binarias de ordem 6 e comprimento 63, e
que pode ser visto na Figura 2-22.
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Figura 2-22 — Estratégia de codificacdo de Bruijn: (a) Primitivas de representacdao binaria

s

propostas por Vuylsteke e Oosterlinck (1990); (b) Malha de padrées gerada usando as
primitivas. Fonte: Vuylsteke e Oosterlinck (1990).

Outra teoria da codificacdo de padrdes que também é aplicada em sistemas
de luz estruturada é o conceito de mapas perfeitos (perfect maps), com o objetivo

de codificar univocamente um padrao.

Os mapas perfeitos sdo matrizes com a seguinte propriedade: dada uma
matriz M de dimensdes rxv formada de um alfabeto de k simbolos, se M for um
mapa perfeito, entdo uma submatriz de dimensdes nxm aparecerda apenas uma
unica vez. Esta propriedade da matriz M de possuir submatrizes Unicas é
denominada de propriedade da janela (MACWILLIAMS e SLOANE,1976). No caso
desta matriz ter todas as submatrizes com excecao da formada por elementos nulos,
ela entdo sera chamada de arranjo-M ou arranjo pseudo-randémico
(MACWILLIAMS e SLOANE, 1976; ETZION, 1988; SALVI, PAGES e BATLLE,
2004). Essa propriedade da janela permite a indexacdo de padrdes de luz
estruturada minimizando a possibilidade de ambiglidades, e por isso, é de especial
interesse na teoria de codificacdo de padrdées. Alguns autores apresentam

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



TECNICAS DE RECONSTRUGAO 3D A CURTA DISTANCIA 69

abordagens que parecem ser semelhantes as desenvolvidas nesta tese (GRIFFIN,
NARASIMHAN; YEE ,1992; HSIEH, 2001; MORANO et al, 1998).

No trabalho de Griffin, Narasimhan e Yee (1992) foi desenvolvido um
processo sistematico de construcdo de um arranjo de tamanho maximo de nxm
baseado em um alfabeto de » simbolos com algumas restricdes: cada elemento do
arranjo tem apenas uma unica palavra-cédigo formada por seus proprios valores e
os valores correspondentes de seus quatro vizinhos nas direcdes: norte, sul, leste e
oeste. De acordo com Salvi, Pages e Batlle (2004), este procedimento gera um tipo
de arranjo especial de mapas perfeitos, desde que a janela propriedade seja de
dimensdo 3x3. Um exemplo de padrdo usando 3 formas geométricas (b=3) €
ilustrado na Figura 2-23, em que o padrao utilizado foi pintado de preto e branco,
formando uma grade de 18x66 pontos.

33132131123122121113323222333
33132131123122121113323222333
11213212231233232221321333111
33132131123122121113213222333
11213212231233232221321333111
22321323312311313332132111222

22321323312311313332132111222 |
11213212231233232221 33111
33132131123122121113213222333
11213212231233232221321333111
33132131123122121113323222333
33132131123122121113323222333

Figura 2-23 — Exemplo de codificacdo desenvolvida usando arranjo-M, com formas

geométricas em preto e branco. Fonte: Griffin, Narasimhan e Yee (1992).

Uma abordagem usando cores também foi testada por Griffin, Narasimhan e
Yee (1992), considerando circulos coloridos, sendo o numero de simbolos igual a
quatro (b=4). Todavia, a abordagem usando cores em preto e branco mostrou-se
mais robusta que a abordagem usando padrdes coloridos, principalmente na
presencga de objetos coloridos. Posteriormente Hsieh (2001) incrementou o trabalho
de Griffin, Narasimhan e Yee (1992), apresentando um método analitico de
decodificagdo do arranjo-M por meio de operagdes aritméticas simples com os
elementos da janela, e que resultaram em uma rapida decodificacdo dos padroes.

Outro trabalho de codificacdo baseado em arranjos-M foi apresentado por
Morano et al (1998) (Figura 2-24), em que é proposto um algoritmo de construcdo de
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arranjos com a fixagcdo do comprimento do alfabeto de simbolos, o tamanho da
propriedade da janela, o tamanho do arranjo-M e a distancia Hamming entre cada

janela.

Bastante usada na teoria da informacdo, a distancia Hamming entre dois
conjuntos de caracteres é igual ao niumero de posi¢cdes nas quais 0s simbolos
correspondentes sdo diferentes. Uma maneira de se entender isso é analisando o
namero de substituicbes necessarias para transformar uma sequiéncia de caracteres
em outra. Exemplo: a distdncia Hamming entre 0710110 e 0100010 é 2, e entre
maximo e minimo também é 2 (HAMMING,1950).

O algoritmo desenvolvido por Morano et al (1998), usado para gerar o
arranjo com propriedades fixadas, é baseado no emprego da forca-bruta.
Considerando um arranjo-M baseado em trés simbolos, com uma propriedade da
janela de dimensdo 3x3, o primeiro passo do algoritmo é selecionar uma janela
randomicamente e coloca-la no vértice noroeste da matriz que esta sendo criada.
Depois disso, colunas randdmicas consecutivas de dimensao /x3 sdo adicionadas a
direita da submatriz inicial, mantendo-se a integridade da janela propriedade do
arranjo-M e a distancia Hamming entre as janelas (ver Figura 2-24).
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Figura 2-24 — Exemplo de codificacdo desenvolvida usando arranjo-M, com circulos coloridos:
(a) esquematizacdao do processo de geracao do arranjo; (b) padrao projetado sobre uma
superficie real. (Fonte: Morano et al, 1998).

Depois de percorridas as colunas, linhas de dimensao 3x/ sdo adicionadas
abaixo da submatriz inicial, de forma semelhante ao processo realizado com as

colunas. O processo se repete, na diregcao horizontal e vertical até que todo o
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arranjo-M seja completado. Sempre que o processo chegar a um ponto em que
qualquer novo elemento que venha a ser adicionado ndo atenda a restricdo de
manter a propriedade da janela global, o arranjo é eliminado e um novo processo é
recomecado, até que o arranjo-M tenha sido formado.

A grade de pontos codificada é inserida no projetor especifico para a
aplicacao, projetada sobre a superficie a ser modelada e capturados pela camara.
Os padrées de luz estruturada devem, entdo, ser decodificados na imagem
capturada e a posicao dos pontos deve ser determinada univocamente, de forma a
encontrar a correspondéncia entre a imagem e o padrao original. Muitas outras
abordagens de codificacbes baseadas em vizinhanca espacial de padrbes sao
encontradas na literatura (SALVI, PAGES e BATLLE, 2004).

O trabalho motivador do desenvolvimento deste estudo é o realizado por
Tommaselli (1998a e 1998b). Outra caracteristica importante de seu trabalho é a
unidade de coleta de imagens. Ela foi constituida de um projetor de padrées e uma
camara digital de pequeno formato. O projetor € uma das partes essenciais do
sistema por propiciar a luz estruturada que gera a geometria de reconstrucdo. A
construgdo do protétipo foi realizada a partir de componentes de um projetor de
slides, montado sobre uma plataforma de polietileno e aluminio, e sao eles (Figura
2-25):

1. Fonte de luz: |Ampada de halogénio, que gera uma luz branca;

2. Espelho: espelho céncavo, que captura a luz que se propagaria na
direcao oposta aos condensadores e a redireciona;

3. Condensador: captura a luz proveniente da fonte e a condensa em
direcédo ao slide do padréo a ser projetado;

4. Suporte do slide: receptaculo onde o slide do padréo a ser projetado
é fixado;

5. Slide: fotolito onde é gravado o padrdo com a forma da luz
estruturada a ser projetada sobre a superficie dos objetos;

6. Objetiva: onde a luz projetada € ampliada para atingir as dimensdes

adequadas de projecao sobre 0s objetos;

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



TECNICAS DE RECONSTRUGAO 3D A CURTA DISTANCIA 72

7. Espelho direcionador: espelho fixo que tem o objetivo de desviar a
luz do padrdo para ser projetada na direcdo do objeto a ser
reconstruido;

8. Sistema de ventilacdo: necessaria para resfriar o sistema

condensador.

E
Sistema
lentes

Figura 2-25 — Esquematizacdo do sistema de reconstrucao desenvolvido por Tommaselli
(1998a): (a) ilustracao dos componentes internos do projetor: (1) espelho colimador de luz; (2)
fonte de luz; (3) condensador; (4) suporte do slide; (5) slide do padrao a ser projetado; (6)
objetiva; (7) espelho refletor; (8) sistema de ventilacao; (b) foto da unidade de coleta completa.

Uma dificuldade da construcao do prototipo deste sistema é a ndo existéncia
de um sistema de sincronismo entre a captura das imagens e a iluminacdo do
projetor. Por esta razdo e também para permitir a correta focalizagédo da objetiva do
projetor, ela necessitava ficar ligada durante o procedimento de captura de imagens,
0 que implicava na necessidade de um ventilador para evitar que o sistema se
superaquecesse. Por outro lado, o fato de a luz poder ficar ligada continuamente,
permite uma melhor focalizacdo do padrao projetado sobre os objetos por meio de
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ajustes da objetiva e da distancia entre objeto e o projetor, e também, um melhor
engquadramento por meio de ajustes na angulacao do espelho direcionador.

A abordagem proposta utilizou apenas um sensor de aquisicdo de imagens,
explorando a geometria formada entre a camara e o projetor para a reconstrucdo 3D
por triangulacdo. Para que essa geometria fosse confiavel, permitindo o
modelamento matematico da triangulacao, foi necessario que o sistema camara-
projetor fosse rigidamente acoplado considerando uma distancia apropriada entre
eles. Entdo, depois de feitos os ajustes necessarios de focalizacdo e
enquadramento, era preponderante que movimentos que alterassem essa geometria
nao ocorressem mais. Assim, o processo de calibracdo do sistema poderia ser
executado e, posteriormente, reconstrucoes de superficies poderiam ser realizadas.
Se a geometria do sistema fosse alterada, haveria a necessidade de realizar o
procedimento de calibracdo novamente, antes de se executar uma nova medida de

superficie.

O sensor utilizado para capturar o padrao de luz estruturada projetado sobre
a superficie do objeto era uma camara digital Kodak DC 40, com resolucdo de
768x512 pixeis, com uma distancia focal de 46 mm. Considerando um quadro focal
equivalente de 34,5x23mm, a dimensao do pixel era de aproximadamente 45 uym
(mais detalhes ver em Tommaselli, 1998a ou 1998b).

Como se tratava de um protétipo, necesséario apenas ao propdsito de testar
0s conceitos desenvolvidos, e os recursos disponiveis eram limitados, o sistema
fisico foi desenvolvido sendo dada énfase apenas aos aspectos de funcionamento e
de modelagem. Desta forma, questdes como apresentagdo visual, mobilidade e
maleabilidade de uso ndo foram priorizadas, ficando o sistema com peso e
dimensdes que causavam dificuldade de manipulagdo. A Figura 2-24 mostra o

aspecto que tinha o sistema camara-projetor na época.

A discussao realizada neste capitulo teve como objetivo expor o problema
da reconstrucao 3D para objetos a curta distdncia, apresentar as propostas de
solucdes dadas por varios autores e empresas procurando destacar as limitagdes de

cada uma destas solugdes. Com isso, o0 ensejo € criar embasamento para justificar a
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realizacdo deste trabalho, que visa criar uma ferramenta de medicao de baixo custo,
portatil, de baixa complexidade, de facil utilizacdo, automatica e acurada.

Das abordagens estudadas de luz estruturada viu-se também, em alguns
casos, certa complexidade de equipamentos ao se usar padrdes baseados na
projecdo de uma unica linha por imagem, semelhante aos sistemas LASER de
triangulacdo por linhas. Também a necessidade de imobilidade dos objetos em
alguns sistemas de luz estruturada ratificou a intengé@o de criar um sistema baseado
em uma unica cadmara e um projetor de padrdes, que seria de grande importancia

para a area médica.

Contudo, as motivacées a abordagem de reconstrucdo por luz estruturada,
usando um padrdao em forma de grade, com pontos distribuidos espacialmente em
uma codificagdo ndo formal, usando uma Unica camara e um projetor de padroes,
sao:

¢ Simplicidade e baixo custo dos componentes necessarios a construcao

do sistema;

e Semelhanga dos conceitos envolvidos na reconstrugdo com os da

Fotogrametria;

e Possibilidade de reconstrugdo de superficies em movimento para

aplicagdes na area médica;

e Baixa complexidade do modelamento de reconstrucdo de superficies
desenvolvido por Tommaselli (1998a), eliminando a necessidade de
parametrizacdo das caracteristicas do projetor;

e A necessidade de solucdo dos problemas enfrentados nas abordagens
de Tommaselli (1998a) e Scalco (2000):
o Calibracao sem a necessidade de planos paralelos;
o Uma codificacdo de padrdes que permitisse a completa
automacao do sistema;
o A criagdo de uma ferramenta de medicdo mais portétil e facil de

usar.
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CAPITULO Il

3 RECONHECIMENTO DE PADROES E PROCESSAMENTO
DE IMAGENS DIGITAIS

3.1 CONSIDERACOES INICIAS

Num sistema de reconstrucao 3D por luz estruturada, o reconhecimento de
padroes é condicdo para a identificacdo de padrdes projetados, cujas coordenadas
de imagem sao necessarias para o calculo das coordenadas 3D destes mesmos
padrées no espaco objeto. Um conjunto de coordenadas tridimensionais no espacgo-
objeto permite a modelagem da superficie. No Capitulo Il foram abordadas alguns
dos principios das técnicas de reconhecimento destinado aos sistemas de
reconstrucao por luz estruturada. Apesar disso, esses principios nao sao suficientes
para o entendimento da construcdo de um sistema de reconhecimento de padrodes,
que envolve mais fases além da codificacdo e decodificacdo. Assim, buscar
entender a teoria e os processos envolvidos no reconhecimento de padrdes €

primordial para a implementac¢ao do sistema de reconstrugéo.

As fases envolvidas em um sistema de reconhecimento de padrées sao
basicamente (JAIN, DUIN e MAO, 2000; GONZALES e WOODS, 2000): (1)
Aquisicao e pré-processamento; (2) Representacao dos dados; (3) Classificacao; e
(4) Decisdo. Assim, um problema de reconhecimento bem definido e conciso
propiciara uma representacdo compacta dos padrdes e uma estratégia de tomada
de decisdao mais simples. Cada dominio do problema tem as caracteristicas do
sistema de reconhecimento: sensor (es); técnicas de processamento; forma de

representacado; modelos de classificacdo e decisao.

As quatro abordagens mais comuns para o reconhecimento de padrbes sao:
correlacdo de padrdes; classificacao estatistica; correlacao sintatica ou estrutural; e
redes neurais. O assunto de redes neurais foi estudado para realizacdo deste

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



RECONHECIMENTO DE PADROES E 76
PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

trabalho, porém, por ndo ter sido utilizado, ndo sera abordado no texto. Maiores
detalhes sobre redes neurais, podem ser encontrados em: Schalkoff (1992); Tveter
(1998); Weisman e Pollack (2005); Jain, Duin e Mao (2000); Theodoridis e
Koutroumbas (2003); Luger (2004). As demais abordagens serdo brevemente

tratadas a seguir.

3.2 PRINCIPAIS ABORDAGENS NO RECONHECIMENTO DE PADROES

Objetos sado quaisquer entidades do mundo real, e a habilidade de
reconhecé-los é fundamental para a criacao de sistemas inteligentes e automaticos
em Anadlise de Imagens e Visdao Computacional. Um objeto pode ser identificado e
representado por meio de suas caracteristicas, e ao conjunto delas se da o nome de
padrdao (LUGER, 2004). Portanto, a identificacdo de um objeto ocorre por meio da
identificacdo do padrdo que caracteriza o objeto. Assim, por essa redundancia,
objeto e padrdao podem ser considerados sin6nimos, tais como os termos:
reconhecimento de objetos e reconhecimento de padroes (SONKA, HLAVAC e
BOYLE, 1998). Os padrdes podem ser descritos por informagdes quantitativas e
estruturais, que sao obtidas por meio das caracteristicas ou dos descritores. Neste
sentido, um padrao pode ser considerado como um arranjo de caracteristicas (JAIN;
DUIN e MAO, 2000) e pode ser entendido como “o oposto do caos” (WANATABE*
apud JAIN, DUIN e MAO, 2000), ou seja, um ente, um fenbmeno ou objeto,
vagamente definido, ao qual pode ser dado um nome. Pode ser um conjunto
formado por elementos que tém um comportamento ou atributos semelhantes.
Sendo assim, reconhecer padrdoes significa identificar essas similaridades e

classificar os objetos (padrées) em um numero especifico de conjuntos ou classes.

A Tabela 3-1 apresenta algumas das principais aplicagdes do
reconhecimento de padrdes que, atualmente, tem sido utilizado em varias areas do
conhecimento devido a demanda aumentada de trabalhos que necessitam de maior

automacao dos processos envolvidos. Estas aplicacées incluem: mineragdo de

* WATANABE, S. Pattern Recognition: Human and Mechanical. New York: Wiley, 1985.
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dados, na qual um padrdao é identificado dentre milhbes de outros padrdes;

classificacdo de documentos; desenvolvimento de métodos de busca mais eficientes

em bancos de dados; roboética e visdo computacional; etc.

Tabela 3-1 — Exemplos de aplicagdes de reconhecimento de padroes.
Fonte: Jain, Duin e Mao (2000)

Dominio do Problema

Aplicacao

Padrao de Entrada

Classes de Padroes

Bioinformatica

Analise de seqiiéncias

DNA / Seqiiéncia de
proteinas

Tipos de genes
conhecidos / padroes

. ~ Pesquisa por padrdes Pontos em espaco Agrupamentos
Mineragédo de dados o L ; compactos e bem
significantes multidimensional
separados

Classificagao de
documentos

Pesquisa em Internet

Documentos de texto

Categorias semanticas
(negocios, esportes,

etc.)
. . L Caracteres
Reconhecimento de Leitura de maquina Imagem do documento alfanuméricos
caracteres para cegos 9 ’
palavras

Recuperacdo em banco
de dados multimidia

Pesquisa em Internet

Video clipe

Géneros de video
(acéo, didlogo, etc.)

Reconhecimento
biométrico

Identificacéo de
pessoas

Faces, iris, impressao
digital

Controle de acesso a
usuarios autorizados

Categorias de solo,

. Prognéstico de . padrdes de
Sensoriamento Remoto . . Imagem multiespectral :
rendimento de colheita crescimento de
colheita
Reconhecimento de Atendimento a lista Padrao de voz, palavra
. Onda sonora
\eY4 sem ajuda do operador falada

A medida que a capacidade computacional aumenta, com o incremento de

armazenamento e processamento, é possivel trabalhar com conjuntos de dados
cada vez maiores e usar métodos diversos e elaborados para a andlise e
classificacao de dados. Concomitante e paradoxalmente, devido a disponibilidade de
sistemas automaticos de

grandes conjuntos de dados, a demanda por

reconhecimento de padrées tem aumentado, levando a necessidade de
procedimentos com melhor desempenho (mais velozes e acurados, e com menor
custo). Evidencia-se, a partir de muitas aplicacées surgidas, que nao ha uma
abordagem unica e individual de classificacdo dita como “6tima”, necessitando-se do
emprego de abordagens multiplas, com a combinacdo de varias modalidades de
sensores e de métodos de classificagdo. O problema, em muitas situacdes, reside
em selecionar o melhor conjunto de técnicas para o desenvolvimento do sistema de

reconhecimento.
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Um padréao pode ser uma imagem de impressao digital, uma palavra escrita
em letras cursivas (letra a mao), uma face humana, um sinal de voz, etc. As
principais etapas do reconhecimento de padrbes sdo mostradas na Figura 3-1. A
etapa de construcao da descricao formal é baseada nas experiéncias e intuicao
do projetista do sistema. As caracteristicas elementares dos objetos séo
selecionadas, e estas sdo medidas em uma forma adequada que descreva o padrao
dos objetos (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998).

Objeto Construcéo Padréao Classificacéo

_ da — Classificador >
descricao formal

Figura 3-1 — Principais etapas do reconhecimento de padrées.
Fonte: Sonka, Hlavac e Boyle (1998)

Segundo Wanatabe® (1985, apud JAIN, DUIN e MAO, 2000), dado um
padrao, sua classificagcdo pode ser constituida de uma das duas etapas seguintes:
classificacao supervisionada, na qual o padrdo de entrada é identificado como um
membro de wuma classe predefinida; e classificacdo nao-supervisionada
(agrupamento), na qual o padrdo é rotulado por uma classe que até o momento
inicial do processo era desconhecida. O problema de reconhecimento de padrdes €,
em muitos autores, apresentado como uma operagdo de classificagdo ou
categorizacao, no qual as classes sao definidas pelo projetista ou usuario do sistema
(em classificacdo supervisionada) ou sao definidas (aprendidas) baseadas na

similaridade dos padrdes (em classificacdo nao-supervisionada).

Segundo Jain, Duin e Mao (2000), um projeto de sistema de reconhecimento
de padrdes pode ser composto essencialmente pelos seguintes subsistemas (Figura
3-2):

e Um sistema de aquisicao de dados (por exemplo: sensores ou cameras);

e Um sistema de pré-processamento, para eliminar ruidos ou distorgoes;

e Um extrator de caracteristicas, que cria um vetor de caracteristicas com
dados extraidos dos objetos adquiridos, reduzindo os dados a atributos,
propriedades ou caracteristicas;

> WATANABE, S. Pattern Recognition: Human and Mechanical. New York: Wiley, 1985.
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e Um seletor de caracteristicas, que analisa o conjunto de caracteristicas e

elimina as mais redundantes;

e Um classificador, que analisa um padréao obtido e toma certa decisao.

A finalidade da etapa de pré-processamento € segmentar (separar) o padrao
de interesse do fundo, remover ruidos, normalizar o padrdo, e qualquer outra
operacdao que venha a contribuir na definicdo de uma representacdo concisa do
padrdao. No médulo de treinamento a etapa de extracado/selecdo de caracteristicas
(ou feicbes) determina as caracteristicas apropriadas para representar os padrbes
de entrada e o classificador é treinado para dividir o espaco de feigdes. O caminho
de realimentacdo do processo permite aperfeicoar o pré-processamento e a
estratégia de extracao/selecdo de caracteristicas. No médulo de classificacdo o
classificador treinado atribui (rotula) o padrédo de entrada a uma das classes de
padrbes consideradas, baseada na medida das caracteristicas.

Aquisicéo de
dados

Classificagao Treinamento
| | ‘
Pre- | | Pré-
processamento  |g--- T processamento |
I
v 1
Medicéo das I Extracéo / selecao
caracteristicas € - - - -: ...... de caracteristicas |¢—
|
v I
Classificagao 1 Aprendizado
< [ <
|
1
Decisao

Figura 3-2 — Representacdo de um sistema genérico de reconhecimento de padrdoes (Baseado
em Jain, Duin e Mao, 2000).

Cada padrdao é representado por suas caracteristicas ou atributos e/ou
medidas. A finalidade € que aquelas representacdes permitam aos padrdes serem
alocados em categorias distintas. Assim sendo, evidencia-se a importancia dos
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algoritmos de extracao e selecado de caracteristicas. Uma estratégia de tomada de
decisdo mais simples requer uma representacdo compacta dos padrdes, e para isso,
se fazem necessarias pequenas variacdes entre os elementos de uma classe e
grandes variacoes entre as classes dos elementos. Ha trés principais arranjos de
caracteristicas usados na pratica (GONZALEZ e WOODS, 2000; THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 2003; LUGER, 2004; SONKA, 1998; JAIN, DUIN e MAO, 2000):
os vetores de caracteristicas (para descricdes quantitativas), as cadeias e as arvores

(para descrigdes estruturais).

Os vetores de caracteristicas sao representados por letras minlsculas em

negrito, como x,y e z, assumindo a forma abaixo:
Xz[x1 X, - xn]T (3.1)

Cada componente x, representa o i—ésimo descritor e n € 0 ndmero de

descritores. Os vetores de caracteristicas sdo representados por matrizes colunas
(ou seja, matrizes nx1). O padrdo que descreve o objeto é o vetor de descricoes

elementares, e o conjunto de todos os possiveis padroes forma o espaco do
padrao, também denominado de espaco de caracteristicas (SONKA, HLAVAC e
BOYLE, 1998). O numero de classes é pré-conhecido em muitos casos, e pode ser
derivado de acordo com a especificacdo do sistema (abordagem supervisionada).
Entretanto, ha abordagens em que o numero de classes pode nao ser conhecido
previamente, mas aprendido a partir dos dados disponiveis (abordagem nao
supervisionada). Quando os vetores de caracteristicas sao selecionados
adequadamente, a similaridade entre os objetos de cada classe resulta em uma
aproximacdo entre o0s objetos no espaco de padrbes. As classes formam
agrupamentos no espaco de caracteristicas que podem ser separadas por uma
curva discriminante ou hiper-superficie em um espaco de feicoes multidimensional; a

Figura 3-3 exemplifica esta relacéo.
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Figura 3-3 — Funcéao discriminante. Basea&o em: Sonka, Hlavac e Boyle (1998).

Caso uma hiper-superficie discriminante exista e separe o0 espaco de
caracteristicas de forma que apenas padrées de uma mesma classe estejam
presentes em uma mesma regido de separacdo, entdo é dito que ha um
reconhecimento com classes separaveis. Se as hiper-superficies discriminantes
sao hiperplanos, é dito que o reconhecimento é de separacao linear. Quando o
problema for de classes separaveis, cada padrao sera representado somente por
objetos de uma dunica classe. A maioria de problemas de reconhecimento de
padroes ndao tem classes separaveis, e neste caso, a localizagdo das hiper-
superficies discriminantes no espacgo de caracteristicas pode nao separar as classes
corretamente de forma que alguns padrdes sejam mal classificados (SONKA,
HLAVAC e BOYLE, 1998).

Os sistemas de reconhecimento usando vetores de caracteristicas
conduzem a classificacbes de padroes baseadas em informacbes quantitativas.
Todavia, em algumas aplicacées, os padroes sdo melhores caracterizados por
informacdes relacionais e estruturais. Assim, se for necessario, além de classificar o
padrao, também descrever a estrutura do objeto, entdo a descricdo do padrao por

vetores de caracteristicas nao sera suficiente.

A descricao estrutural de um objeto é feita com base em primitivas (retas,
pontos, curvas, etc.) e relagdes entre elas. As formas mais simples destas relacdes

sao: cadeias, arvores e grafos. As estruturas hierarquicas podem ser
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representadas por arvores. De modo geral, um objeto pode ser descrito por simbolos
dispostos em forma de uma cadeia, uma arvore, um grafo, etc. No entanto, uma
classe de objetos ndo pode ser descrita completamente por uma simples cadeia,
arvore, ou grafo. Uma classe de objetos descritos estruturalmente pode ser
representada por gramaticas e linguagens. Estas fornecem regras que definem
como as estruturas sao construidas a partir das primitivas (SONKA, HLAVAC e
BOYLE, 1998).

As abordagens para o reconhecimento de padrdes podem entdo ser
categorizadas em quatro grupos (JAIN; DUIN e MAO, 2000): (1) correlacao de
padrées (template matching); (2) abordagem estatistica (statistical approach); (3)
correlacdo sintatica ou estrutural (syntactic approach); e (4) redes neurais (neural
networks). Estes métodos ndo sado excludentes entre si, sendo em algumas
situacdes utilizados em conjunto (DOEST® apud JAIN; DUIN E MAO, 2000).

3.21 CORRELACAO DE PADROES

Uma das formas mais conhecidas e simples de reconhecimento de padrdes
€ baseada na correlagao (ou correspondéncia) de padrées (template matching). A
correlacdo de padrbes € realizada por meio de uma operagdo genérica entre dois
entes (pontos, curvas ou formas) de mesmo tipo. Ela é utilizada para determinar
valores de similaridades entre eles. De maneira geral, dispde-se de um padréao
(femplate) que é um protétipo dos padroes a serem reconhecidos. No caso de
imagens, forma muito utilizada em Fotogrametria, o padrdo é uma matriz 2D, com
cada posicao (i,j) da matriz, onde i € o niumero de linhas e j € 0 nimero de
colunas, tendo um correspondente valor de brilho. Para classificar, é realizada uma
medida de similaridade entre os protétipos do padrao e o padréo a ser reconhecido
(classificado). Essa medida é feita por meio de uma funcdo de correlagdo, que,
dependendo da aplicacdo e da configuracdo do sistema, deve ser modelada

6 DOEST, H.; Towards Probabilistic Unification-Based Parsing. 1999. Thesis — Institute for

Programming Research and Algorithimics, Enschede.
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considerando variagdes de translacdo, rotacdo e escala, ou outras caracteristicas
pertinentes ao padrdao O protétipo do padrao pode ser obtido por duas formas:
baseado em um protétipo predefinido no sistema de reconhecimento; ou baseado

em um padrao obtido por aprendizagem (treinamento).

O processo de correlacdo de padrbes € considerado custoso
computacionalmente, mas uma abordagem bastante flexivel devido a disponibilidade
atual de unidades de processamento mais rapidas (JAIN, DUIN e MAO, 2000). Como
desvantagem da correlacdo de padrdes apresenta-se a possibilidade de falhas ao
reconhecer padrdes distorcidos ou com grande variacéo intra-classes (DOEST apud
JAIN, DUIN e MAO, 2000).

3.2.1.1 CORRELACAO ENTRE IMAGENS

O processo de correlacdo de padrdes pode ser utilizado em varios tipos de
dados: ondas sonoras, feicdes, imagens digitais, dentre outros. A correlacdo entre
imagens fundamenta-se em uma distribuicao de niveis de brilho de uma amostra de
uma imagem, denominada janela de referéncia (prot6tipo do padrao), comparada
com amostras da outra imagem, denominada imagem de busca (GONZALEZ e
WOODS, 2000). Para cada posicdo da imagem de busca é calculado um valor de
similaridade por meio de uma funcéo de correlacdo. De acordo com este valor e as
caracteristicas da funcao de correlagdo utilizada, é eleita a regido de
correspondéncia. Esta operacao pode ser entendida por meio da Figura 3-4.

O objetivo deste tipo de abordagem é encontrar uma imagem w(x, y) de
dimenséo IxJ em outra f(x,y) de dimensdo M x N, com a condi¢céo de que I <M

e J<N.

’ DOEST, H.; Towards Probabilistic Unification-Based Parsing. 1999. Thesis — Institute for

Programming Research and Algorithimics, Enschede.
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A formulagéo da correlacdo entre f(x,y) e w(x,y) é dada por:

cls.t)=F(f(x.y)wlx—s.y-1)) (3:2)

sendo s=0,1,...M -1 e t=0,1,..,N—1. A operacado é realizada sobre a regidao de
sobreposicao entre as imagens f e w. A Figura 3-4 apresenta a geometria do
método de correlacdo, a partir dela é possivel observar que a origem de f(x,y) esta
no canto superior esquerdo da imagem, e a origem de w(x, y) esta no centro. Um
valor de ¢ é calculado para cada posicao (s,r) em f(x,y) por meio da Equacéo

(3.2).

(s,0)

L fixy)

Figura 3-4 — Pesquisa bidimensional de imagens correlacionadas.
Fonte: Gonzalez e Woods (2000)

Algumas funcbes bésicas de correlacdo c(s,r) utilizadas sdo as dadas a

seguir (GONZALEZ e WOODS, 2000):

e Funcao Covariancia Cruzada: E dada por:

J-11-1

clst) =3 3 [ (r.3)= FIwlx—s.y=1)-w] 33)

J'1 x=0 y=0

onde: r,e r, sdo as dimensdes da janela de referéncia em coluna e linha,

respectivamente.
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A equivaléncia se d4 onde a fungdo assume o maior coeficiente de

correlacdo (max{c(s,z)}).

e Funcao Covariancia Cruzada Modificada, ou Coeficiente de
Correlacao (KRAUS, 1992; SHENK, 1999): Consiste da normalizacdo da

funcéo de covariancia cruzada. Sua equacao é dada por:

\

S [ (e y) - Pl —s.y—1) -]
c(s,t)=p=—2 =0 (3.4)

O-O- J-1 I-1 B EDE 2%
{zz[fxy - 7] -5 bty 1) w]}

x=0y x=0 y=0

)

=

\4

Il
[=)

na qual: c,, = acovariancia entre as janelas de referéncia e de pesquisa;
G, = desvio-padrao da janela de referéncia;

o, = desvio-padrao da janela de pesquisa;
Os valores da funcéo variam no intervalo [-1,1], sendo a similitude ocorrida

quando o valor for proximo da unidade (c¢(s,7) —1).

3.2.1.1.1 REFINAMENTO DA CORRELACAO

Uma forma de refinamento da correlacdo de imagens € utilizar o método dos
minimos quadrados. Por meio deste método sao estimados parametros de correcao

que melhor casam a janela de busca em relacao a janela de referéncia.

O método dos minimos quadrados em correlacdo de imagens baseia-se em
determinar um valor melhorado para o somatério dos quadrados das discrepancias
entre os niveis de brilho da janela de referéncia e da janela da imagem de pesquisa.

Isto significa que 26 = minimo, onde e é o erro entre as janelas.

O método de refinamento da correlacdo de imagens por minimos quadrados
inicialmente parte do principio que a correspondéncia entre a janela de referéncia e

uma janela na imagem de pesquisa tenha sido previamente determinada. Como o
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processo de obtencdo das imagens pode ter provocado diferengas entre os niveis de

cinza das duas imagens, este efeito € modelado em uma das imagens por:
g(x.y)= flx,y)=elx,y) (3.5)

A funcao (3.5) é um modelo que relaciona o vetor das observagoes f(x,y)
com uma funcéo g(x, y), cuja localizacéo refinada na imagem de pesquisa deve ser
estimada. Esta localizacao refinada é descrita por parametros de deslocamento
(Ax,Ay) relacionados & posicéo inicial de g(x, y). Para melhorar a correlacéo, alguns

parametros relacionados a geometria e a radiometria sdo também introduzidos.

De inicio, a transformacdo geométrica € modelada por um polinémio
(ACKERMAN, 1984; ANDRADE, 1998):

a=t.At eb=t Bt (3.6)
sendo:
=i ox =y v
a,, .. a,, b, .. b,
A=+ -+ | B=| ‘i :
a a b b

x,, Y, = posi¢cdes da grade dos pontos de g°(x,y).

A Equacao (3.6) é nao linear, podendo ser reescrita na forma linear:

0 0
% a(x’y)dx+ag .3) 4 (3.7)

Fey)=ele.y)=g"(x.y)+ %= oy

onde: dxzidpk e dyzidpk
ap, ap,

g°(x,y) = aproximacao inicial da posicdo g(x,y);

p, = parametros de transformagao que serdo obtidos posteriormente.
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Aplica-se uma transformacdo geométrica para compatibilizar f(x,y) e
g(x,y) . Para isso, assume-se que a superficie referente as janelas de

correspondéncia seja aproximadamente plana e, consequentemente, a
correspondente imagem pode ser descrita por uma transformacao projetiva entre os
espacos imagem e o objeto. Como a area referente as janelas de pesquisa e de
referéncia é muito pequena, a transformacéao projetiva pode ser aproximada por uma

transformacao afim. Portanto, a Equacao (3.7) pode ser reescrita como:

f(xs)’)_e(xsy): (38)
go(x’y)_'_ g.da, + g y,da, + g x,da; + g da, + g y,das + g x,dag +r, + go(x,y)rf

onde: r, = fator de deslocamento radiométrico;
r, = fator de escala;
gi,gj =gradientesem i e j;

da,,,da,,,da,,,db,,db,,db, = parametros da transformagéo geométrica.

A estimagdo dos parédmetros do modelo matematico deve acomodar os
parametros suficientemente para realizar uma boa modelagem das distorcdes
radiométricas e geométricas para nao ocorrer o problema de superparametrizagao.
Isto significa que o modelo a ser escolhido deve conter apenas os parametros que
poderdo ser determinados porque, caso contrario, estes dados trardo um efeito

negativo ao resultado, deteriorando a qualidade.

Esta técnica tem sido bastante investigada em Fotogrametria, e maiores
detalhes podem ser encontrados em: Ackermann (1983), Gruen e Baltsavias (1986),
Helava (1988).

Outra representacao aplicavel para alguns tipos de padrdes é a assinatura,
e ela pode ser utilizada para o processo de correlacdo entre padrées. Essa
abordagem foi implementada e testada (KOKUBUM, 2004), mas seus resultados
nao foram satisfatorios na classificacao dos padroes, e por isso, nao foi utilizada no

sistema de reconstrugio neste momento.
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3.22 ABORDAGEM ESTATISTICA

A abordagem estatistica para o reconhecimento de padrdées vem sendo
usada com sucesso para projetar um grande numero de sistemas comerciais de
reconhecimento. De forma geral, no reconhecimento estatistico de padrdes um
padrao é representado por um conjunto de n caracteristicas, ou atributos, tidos como
um vetor de caracteristicas n-dimensional. Sao adicionados a esta abordagem,
conceitos estatisticos bem conhecidos e fundamentados, oriundos da teoria de
decisdo (TSO e MATHER, 2001) para estabelecerem fronteiras de decisao entre as
classes. Os sistemas de reconhecimento operam em dois modulos (JAIN, DUIN e
MAO, 2000): treinamento (aprendizagem) e classificacao (testes ou avaliacao) (rever

a Figura 3-2).

A decisdo tomada no processo de reconhecimento de padrdes estatistico
pode ser resumida da seguinte forma (JAIN, DUIN e MAQO, 2000):

e Dado um padrao, ele sera atribuido a uma das m classes (categorias)

w,®,,...,0, baseado em um vetor de n valores de caracteristicas e/ou

atributos (Equacéo 3.1);

e Assume-se que as caracteristicas tenham uma funcdo densidade (ou
massa) de probabilidade (dependendo se as feicbes sdo continuas ou
discretas) condicionada a classe do padréo.

Desta forma, um vetor de padréo x pertencente a classe @, € tido como uma

observacao obtida aleatoriamente da funcédo de probabilidade condicional da classe

p(xla)j). Um ndmero bem conhecido de regras de deciséo, incluindo a regra de

decisdo de Bayes, a de maxima verossimilhanca (que pode ser vista como um caso
particular da regra de Bayes), e a Neyman-Pearson (CANNON et al, 2002), podem

ser usadas para definir a fronteira de decisao.

De acordo com Jain, Duin e Mao (2000), muitas estratégias sdo utilizadas
para projetar um classificador em reconhecimento estatistico de padrées, variando
de acordo com o tipo de informacao disponivel sobre a densidade condicional da
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classe. Se todas as densidades condicionais das classes forem inteiramente
especificadas, entdo a regra de decisdo de Bayes 6étima pode ser usada no
classificador. Entretanto, as densidades condicionais das classes sdo geralmente
desconhecidas na pratica e devem ser determinadas (aprendidas) a partir dos
padrbes de treinamento disponiveis. Se a forma da densidade condicional da classe
for conhecida (exemplo, Gaussiana multivariada), mas alguns dos parametros da
densidade (exemplo, media dos vetores e matrizes covariancia) forem
desconhecidos, entdo se tem um problema paramétrico de decisdo; e uma
estratégia comum para este tipo de problema é substituir os parametros incdgnitos
nas funcdes de densidade por seus valores estimados, resultando no que é assim
chamado classificador de Bayes conectado (‘p/ug-in’). A estratégia Bayesiana
nesta situacdo requer informacdes adicionais a respeito da forma de uma
distribuicao a priori dos parametros incognitos. Se a forma da densidade condicional
da classe € incégnita, entdo se opera em um modo nao paramétrico; e neste caso,
ou se estima a funcao densidade ou se constréi diretamente a fronteira de decisao
baseado nos dados de treinamento (por exemplo, a regra dos k vizinhos mais
préximos) (JAIN, DUIN e MAO 2000).

Segundo Jain, Duin e Mao (2000) ha outra dicotomia em reconhecimento
estatistico de padroes, entre a aprendizagem supervisionada (amostras de
treinamento rotuladas) contra a aprendizagem nao-supervisionada (amostras de

treinamento n&o rotuladas).

Em um problema de aprendizagem nao-supervisionada algumas vezes o
namero de classes deve ser aprendido concomitantemente a forma estrutural de
cada classe. As varias dicotomias que aparecem em reconhecimento estatistico sao
apresentadas por Jain, Duin e Mao (1999 e 2000) e sdo mostradas na Figura 3-5.
Percorrendo a figura do topo para baixo e da esquerda para a direita, a dificuldade
do problema de classificacdo aumenta, pois menos informacdes sao disponiveis
para a obtencdo da solucdo. Com isso, muitos dos projetos em reconhecimento
estatistico implementam a regra de decisdo de Bayes. A area da analise de
agrupamento (clustering analysis) trabalha essencialmente com problemas de

tomada de decisdo entre as formas de aprendizagem n&o-paramétrica € nao-
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supervisionada (JAIN e DUBES® apud JAIN; DUIN e MAO, 2000). Por conseguinte,
em algumas situagcdes, o numero de categorias ou grupos pode, as vezes, nao ser
especificado, levando a uma tarefa de encontrar uma categorizagdo razoavel para
os dados (se ela existir). Os algoritmos de analise de agrupamentos ligados a varias
técnicas de visualizagdo e projecdo de dados multidimensionais sdao também

referenciados como métodos de analise exploratoria de dados.

Densidades
Condicionais das
Classes
Conhecida Desconhecida
I, . \\\ R
. L. \ Aprendizagem Aprendizagem
Teoria da decisao Supervisionada Nao-Supervisionada

de Bayes

Nao-Paramétrica

Paramétrica

Nao-Paramétrica

Paramétrica

|
|
!
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1

1

1
ll '
! Regras Regras Estimacao | || Construcdo da Solucio Analise de
!l «“Otimas” Plug-in da 1i| Fronteirade Combinatoria Agrupamento
\ Densidade | :: Decisao

\ ! .

Abordagem Geométrica

Abordagem Baseada em Densidade
Figura 3-5 — Representacao das muitas abordagens em reconhecimento estatistico.

Fonte: Jain, Duin e Mao (2000).

Outra dicotomia em reconhecimento estatistico de padrbes pode ser
baseada em: se as fronteiras de decisdo serdo obtidas diretamente (abordagem
geomeétrica) ou indiretamente (abordagem probabilistica baseada na densidade),

como mostra a Figura 3-5. A abordagem probabilistica requer que primeiro se estime
a funcdo densidade, e depois se construa as fungbes discriminantes que

especificam as fronteiras de decisdo. Por outro lado, a abordagem geométrica

® JAIN, A.K; DUBES, R.C. Algoritms for Clustering Data. Engle wood Cliffs, N. J. Prentice Hall,
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geralmente conduz diretamente a fronteira de decisdo a partir da otimizagdo de
algumas funcgdes de risco. E possivel mostrar que sob certas suposicdes em fungdes

discriminantes, as duas abordagens sao equivalentes (JAIN, DUIN e MAQO, 2000).

Na verdade, ndo importa qual regra de classificacdo ou decisdo é usada, ela
deve ser treinada usando as amostras de treinamento disponiveis. Assim, o
desempenho de um classificador depende tanto do numero de amostras de
treinamento disponiveis quanto dos valores especificos das amostras. Ao mesmo
tempo, o objetivo de se projetar um sistema de reconhecimento € classificar futuras
amostras de testes que serdo provavelmente diferentes das amostras de
treinamento. Entdo, ao se otimizar um classificador para maximizar o seu
desempenho no conjunto de treinamento, nem sempre pode resultar na
desempenho desejada em um grupo de teste. A habilidade de generalizacao de um
classificador esta relacionada ao seu desempenho na classificacdo de padrdes de
teste que ndo foram utilizados no processo de treinamento. Uma habilidade de
generalizacdo pobre de um classificador pode ser atribuida a qualquer um dos
seguintes fatores (JAIN; DUIN E MAO, 2000, SCHALKOFF, 1992):

1. Se o numero de atributos e/ou caracteristicas € relativamente téo
grande quanto ao numero de amostras de treinamento (curse of
dimensionality — maldicdo da dimensionalidade (JAIN, DUIN e MAO,
2000; SHALKOFF, 1992; THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003);

2. Se o numero de parametros incégnitos associados ao classificador é
grande (exemplo, classificadores polinomiais ou uma rede neural
muito grande); e.

3. Se o classificador é muito otimizado no conjunto de treinamento
(supertreinamento), que é analogamente relacionado ao fenémeno de

supertreinamento em regressao quando ha muitos parametros livres.

O supertreinamento tem sido investigado teoricamente para classificadores
que minimizam a taxa de erro aparente (erro no conjunto de treinamento) (JAIN;
DUIN E MAO, 2000).
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3.2.3 ABORDAGEM SINTATICA OU ESTRUTURAL

Segundo Schalkoff (1992) a abordagem estatistica, para o reconhecimento
de padrdes, busca classificar os padrdes (ou entidades) fundamentando-se em um
conjunto de caracteristicas extraidas e um entendimento estatistico (quando
necessario) para a geracao destes padrdes. Seria ideal que todos os problemas em
reconhecimento de padrbes pudessem ser solucionados com processos diretos e
simples, isto é, (1) determinacdo do vetor de caracteristicas x; (2) sistema de
treinamento; e (3) classificacdo do padrao. Entretanto, para muitos casos praticos
reais, muitos tipos de padrées sao constituidos de uma estrutura, ou mais
geralmente, informacdes relacionais, que sao dificeis de representar na forma de um
vetor de caracteristicas (SCHALKOFF, 1992).

A premissa do reconhecimento sintatico é que a estrutura de um padrao é o
que ele tem de mais importante, e que ela pode ser usada para classificacdo e
descricao. Isto pode ser feito, por exemplo, pela definicado de gramaticas apropriadas
e distintas que caracterizam a estrutura de cada classe de padrdo. Os elementos
que compdem um sistema sintatico podem ser vistos na Figura 3-6.

Biblioteca de classes

Classe 1 Classe 2 e Classe n

Estrutura da Estrutura da Estrutura da i

(Estrutural)
Entrada Analise R correlacionador, Correlagbes
dos dados Estrutural | analisador gramatical ou relevantes
reconhecedor

Figura 3-6 — Esquematizacao de um sistema sintatico. Baseado em: Schalkoff (1992).

Na abordagem sintatica, a classificacdo pode ser baseada em medidas de
similaridade da estrutura do padrdo. Por exemplo, cada classe de padrao pode ser
definida de acordo com uma representacao estrutural ou descricdo. Entretanto, ha
situagdes que cada descrigdo estrutural possivel define uma unica classe. Neste
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caso, a descricao quantitativa da estrutura do padrédo é ainda desejavel, mesmo que
o objetivo ndo seja a classificacao.

O reconhecimento sintatico pode ser realizado de duas formas: abordagem
hierarquica e abordagem relacional (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003). Na
sua grande maioria, mas ndo em sua completude, os sistemas de reconhecimento
sintaticos sdo baseados na geracdo e analise de padrdes complexos por uma
decomposicdo hierarquica em padrées mais simples. Um exemplo € a linguagem
escrita, na qual um paragrafo pode ser decomposto em sentencas, que por sua vez,
podem ser decompostas em palavras, estas em letras, que ainda pode ser
decompostas em tracos. Os subpadrées elementares (mais simples) sao
denominados de primitivas, sendo os padroes complexos representados por inter-
relacdes entre suas primitivas (JAIN, DUIN e MAO, 2000). Em algumas abordagens,
as propriedades e relacoes das feicdes observadas sdo usadas para construir
modelos baseados em estruturas mais complexas. Geralmente a informacao
relacional nestes modelos € a uUnica informacao significativa. Desta forma, muitas

outras classes compartilham a mesma feicao de baixo-nivel (SCHALKOFF, 1992).

A gramatica para cada classe de padroes deve ser inferida a partir dos
exemplos de treinamento (Figura 3-6). Uma vantagem do reconhecimento sintatico
esta no fato de que, além de fazer a classificacao, essa abordagem também prové
uma descricdo de como os padrdes sdo gerados a partir dela. Esse paradigma pode
ser aplicado em padrdes com estrutura definida, como imagens com textura e

analise de formas de contornos.

3.3 METODOS DE DECISAO TEORICA

As chamadas funcoes de decisao, funcées discriminantes ou hiper-
superficies discriminantes dao suporte aos métodos de decisdo tedrica. O
problema béasico de decisado tedrica em reconhecimento de padrdes é (GONZALEZ e
WOODS, 2000; SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998; THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 2003), para m classes o,®,,...,®,

m )

encontrar as m fungdes
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discriminantes  g,(x).g,(x)....g,(x) , com a propriedade de que se

x = (x,,x,,....x,)" (um vetor de caracteristicas n-dimensionl) pertencer a classe @, para

qualquer je{l,..,m} e j#i, entdo:
g.(x)2 g, (x) (3.9)

Isto € 0 mesmo que dizer que um padrdo desconhecido x pertence a

i—ésima classe de padrbes @, se ao substituir x em todas as fungdes
discriminantes, g,(x) tera o maior valor numérico. Considerando estas definicdes, a

regra de decisdo pode ser derivada como segue:

el6) = & g,(x) = max g, (2 (8.10)

Desta forma, a hiper-superficie de decisdo que separa as regides entre as

classes @ e w, € definida por:

g.(x)-g,(x)=0 (3.11)

O padrdao x sera atribuido a classe cuja funcao discriminante resultar o

maximo valor entre todas.

As fungdes discriminantes lineares s&o as mais utilizadas por serem de mais
simples aplicacdo. Sua forma geral € (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998):

gi(x):q,‘o+q,‘1x1+"'+q,‘nxna i=l...,m (3.12)

Quando todas as fungdes discriminantes do classificador sdo lineares, o

classificador € denominado classificador linear.

Outra metodologia é a construcao de classificadores baseados no principio
da distancia minima (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998). O classificador resultante é
um caso tipico de classificadores com fungdes discriminantes. Esta abordagem tem

algumas vantagens computacionais e pode ser facilmente implementada.

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



RECONHECIMENTO DE PADROES E 95
PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Considerando que cada classe possa ser representada por exemplares

(prototipos) perfeitos, v,,v,,..,v, , ou que as classes sejam representadas por

m

exemplares médios, obtidos da seguinte forma:

1 .
v,=—>x je{l.,m} (3.13)
nj YEW;
sendo n; 0 numero de vetores de padrdes da classe @ . Uma forma simples de se
categorizar um padréo x desconhecido € atribui-lo a classe do protétipo @, mais

préxima. A distancia euclidiana pode ser aplicada resumindo a computacdo da

classificacao a aplicacao da seguinte férmula:

g(x)=a, & [v, ~x/= min|v, (3:.14)

j=l,....m

Isto significa que o padréo serd atribuido a classe @ se g,(x) for a menor distancia.

. . . 1 ~ .
Lembrando que a norma euclidiana tem a seguinte forma |a| = (aTa)/z, entdo, depois

de algumas manipulacées (3.14) pode ser reescrita como segue:
g.(x)=x"v, —%vaj jedl,...m} (8.15)

e neste caso, se atribui o padrdo a classe @ em que g,(x) contiver o maior valor,

estando esta formulacdo de acordo com a fungdo de decisdo (3.9). A partir da

formulagcao em (3.15), a fronteira de decisdo entre as classes w, e @, pode ser

reescrita para a classificacao por distancia minima como:
1
gij(x): gi(x)_gj(x): XT(V; _Vj)_z(vi _Vj)T(Vi _Vj):() (3.16)

Como pode ser percebido com auxilio da Figura 3-7, a superficie gerada
pela Equagao (3.16), é a bisse¢ao perpendicular do segmento de linha v,v,. Para

m=2, a bissecao perpendicular € uma reta, se m = 3, a bissecdo é um plano, e se
m>3, entdo se tem um hiperplano (GONZALEZ e WOODS, 2000). Todos os
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hiperplanos discriminantes sao perpendiculares ao segmento v v, e € bissetor a ele

(SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998).

Ki Ki
Vi

j ¥> . K

N

A

K

(a) (b)

Figura 3-7 — Func¢ées discriminantes por minima distancia: (a) duas classes; (b) trés classes.
Baseado em Sonka, Hlavac e Boyle (1998)

Os classificadores nao lineares transformam o espago original de

caracteristicas X" em um espago X" aplicando algumas fungbes nao lineares @,
no qual n e m representam a dimensionalidade do espaco, ou seja:

®=(4.0,,..8,): X" > X" (3.17)

Depois de uma transformagédo nao linear um classificador linear é aplicado
ao novo espaco de caracteristicas. A finalidade da fungdo @ é transformar em
lineares as hiper-superficies discriminantes do espacgo original de caracteristicas, e
com isso, as hiper-superficies tornam-se hiperplanos. Esta abordagem de
transformacao do espaco de caracteristicas é denominada de classificador @
(SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998). As fungdes discriminantes de um classificador

d sao:
gi(X):in +qil¢l(x)+”.+qim¢m(x) (3.18)

no qual i =1,...,m. Reescrevendo a Equacgao (3.18) na notacéo vetorial, tem-se:
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gi(x):qiq)(x) (319)

sendo q,®(x) vetores constituidos respectivamente de g,.....q,, € &,(x).....d,(x);

¢, =1 (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998).

3.4 CLASSIFICADORES ESTATISTICOS OTIMOS

O reconhecimento de padrbes pode ser tratado por meio de uma abordagem
probabilistica. Devido a aleatoriedade as quais estao envolvidas algumas classes de
padrées de certos sistemas de reconhecimento, semelhantemente, é necessaria, a
maioria dos problemas de medidas e interpretacdo de certos eventos fisicos, a
realizacdo de consideracées envolvendo a teoria das probabilidades. O que se
espera com isso é que a abordagem leve a uma probabilidade reduzida de erros de
classificacao. Os classificadores que levam a uma perda minima na classificacao
sdo denominados de classificadores estatisticos 6timos. Esta Secdo é baseada
em um resumo obtido a partir de varias bibliografias: Gonzalez e Woods (2000);
Sonka, Hlavac e Boyle (1998); Theodoridis e Koutroumbas (2003), Luger (2004),
Tveter (1998), Jain; Duin e Mao (2000).

Denota-se p(@, 1x) como a probabilidade de um padrdo x pertencer a uma
classe w . Caso o classificador decida que x pertenga a classe ®;, quando na
verdade ele pertence a classe @, tera sido cometido um erro de classificagdo Z;. A
perda meédia ocorrida na atribuigdo de x a classe w;, uma vez que x pode

pertencer a uma das m classes, é:

r()=31,p(@, 1%) (3.20)

Na teoria de decisbes, a fungéo r, (x) é denominada risco médio condicional.
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E conhecido por meio da teoria fundamental de probabilidades que:

platp)=PlaP1a] (“L’zl(s o) (3.21)
e, desta forma:
A@m#ﬂﬁﬁﬂﬂ) (3.22)

p(x)
A relacdo (3.22) € denominada formula de Bayes, que substituido em (3.20)

tem-se:
:(Lﬁ p(x1 @, )P(w,) (3.23)

sendo: p(x|w,) a funcdo densidade de probabilidade dos padrées da classe , ;

P(w,) a probabilidade de ocorréncia da classe w, .

Como 1/p(x) é positivo e comum para todos os r,(x), j=L..,m, entdo a

auséncia deste fator ndo afeta a ordem relativa das func¢des de risco e ele pode ser
eliminado da Equacéo (3.23), resultando em:

z pixlw )P(w,) (3.24)

Dado um padrao de entrada x, o classificador tem que optar por uma entre

as m classes possiveis, e desta forma, calculam-se os riscos r,(x),r,(x).....r, (x) ao se

atribuir o padrao a cada uma das classes e o atribui aquela que resultar a menor
perda média total em relacdo as demais decisées. O classificador que faz a
minimizagdo da perda média total € denominado na teoria das decisdes de
classificador bayesiano.

A regra de decisdo é atribuir x a classe @ se r(x)<r,(x), para todo

j=1..,m, j#i,0uU seja:

g(X):a)i A szip(Xlwk)P(wk)<i:Lqip(X|wk)P(wq) (3.25)
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Outra forma para o modelo é utilizar a decisao no intervalo [0,1], com zero

para a decisao correta e a unidade para a decisao incorreta. Neste caso a funcao de
perda torna-se:

L,=1-0, (3.26)
sendo 6,=1sei=jeJ,=0sei=j.

Substituindo (3.26) em (3.24) tem-se:

r,()=> (-8, )p(x1 0 )P(@,) = p(x)- plxI @, )P(w)) (3.27)

m
k=

—

e, neste caso, o classificador bayesiano tera regra de decisao:
¢x)= 0, & px)-plxl@)P(@,)< p(x)- plx1 @, )Pl@,), jefl...m} e j=i(3.28)
gue é 0 mesmo que:
gx)=w o pxlo)P(@)> pkio )Pl@,), je{l...m} e ji (3.29)

com regra de decisdo conforme a Equacao 3.10.

Uma vez que a funcdo de decisdo (3.29) minimiza o risco médio em
classificacdes erradas, ela pode ser considerada como 6tima. Entretanto, para a sua
aplicacao, as funcdes densidade de probabilidade dos padrdes de cada classe e as
probabilidades de ocorréncia de cada classe devem ser conhecidas.

Um caso deste tipo ocorre quando as probabilidades de ocorréncia das
classes forem iguais, ou seja, P(w)=1/m . Quando esta afirmagdo nao for
verdadeira, essas probabilidades podem ser inferidas a partir do conhecimento a
priori sobre as classes. Quando o vetor de caracteristicas x for n-dimensional, e a
forma da probabilidade p(Xla)j) nao for conhecida, serdo necessarios métodos de
analise de probabilidades multivariadas para a sua estimacédo. Nesta situacao, os

classificadores bayesianos assumem uma expressdao analitica para as varias

funcdes densidade, e com isso, tenta-se estimar os parametros das expressdes com
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base nas amostras das classes. A fungédo densidade mais utilizada é a gaussiana,
pois quanto mais proxima da realidade estiver o sistema de padrdes, mais o
classificador bayesiano se aproxima da perda média minima na classificacao
(GONZALEZ e WOODS, 2000).

3.4.1 CLASSIFICADOR BAYESIANO PARA DISTRIBUICAO NORMAL

Uma das funcdes de distribuicdo de probabilidade mais encontradas em
situacdes praticas é a Gaussiana, também chamada fungédo de densidade normal. A
maior razao para isso € sua facilidade de tratamento computacional e o fato de que
esta distribuicio modela um grande numero de casos (THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 2003). Considerando que: p, = E{x} é o vetor da média dos

vetores de caracteristicas da classe w.; que X, é a correspondente matriz variancia-

covariancia de ordem nxn num espacgo de caracteristica n-dimensional para o padrao

x; e assumido que a funcdo de maxima verossimilhanca da classe @, segue uma

distribuicdo normal multivariada, entdo a fungédo de decisdo possui a seguinte forma:

6,(x)= plx1 @)= exp[—g(x—uf z;l(x—u»] ie{lom}  (3.30)

% 1
(27) |Z,~|A

onde Y, =E{(x—u[)(x—u[)7}, sendo E{e} o valor médio (ou esperanca matemaética)
de uma variavel aleatoria. O vetor da média p, pode ser calculado por meio da

expressao:

n, :iZX, ie{l,..m} (3.31)
n

i Xew,

€ a matriz varidncia-covariancia por meio da seguinte equacao:

% =L o ), i ). (3:32)

i Xew,

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



RECONHECIMENTO DE PADROES E 101
PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Uma simbologia bastante usada para a funcéo distribuicado de probabilidade
(fdp) Gaussiana é N(u,Y), sendo p a média e 3 a matriz varidncia-covariancia.
Uma propriedade da matriz > é que ela € simétrica e semi-definida positiva. Esta
ultima propriedade indica que > tem determinante diferente de zero e pode ser
invertida. Os elementos da diagonal principal sdo as variancias do i —ésimo padrao

(o) e os elementos fora da diagonal sdo as covariancias. Se os padrdes x; e X,

forem n&o correlacionados, as covariancias o, serao nulas (o, =0).

Como a fdp Gaussiana tem funcdo exponencial exp(®) pode-se
perfeitamente trabalhar com fungdes discriminantes envolvendo fungdes de
logaritmo natural In(®), pois esta funcdo é monotonicamente crescente, ou seja, a

ordem numérica das funcdes discriminantes nao se altera. Sendo assim, a funcao de

decisdo (3.30) pode ser reescrita como:
g, (x)=In[p(xl®)P(@)]=Inp(xl®)+InP(@), ic{l..m} (3.33)

que manipulada resulta em (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003):

&)= =2 (x-w ) T'(x-w)+1n P(@)- 2 In27 - nfg (3.34)

Expandindo (3.42), tem-se:

g,(x)= Ly > X+ pIngTH —luiT PR +luf > x+InPw)+
2 2 2 2 (3.35)

n 1
—Eln27£—§ln|2i|

Sendo —(n/2)In27 constante e igual para todas as classes, ela pode ser

eliminada de (3.35), resultando em:

&, (x)=1n P(@) =1/ [~ -, £ (x )] (3.3
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para i< {l,...m}. A Equacéo (3.36) representa as funcdes de decisdo de Bayes para

classes Gaussianas de padrdes considerando condi¢des de perda 0—1 (GONZALEZ
e WOODS, 2000).

A Unica contribuicdo quadratica na Equagéo (3.26) vem do termo x' X' x
(THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003). Assim, uma vez que nao ha termos de
ordem maior que grau 2 para os elementos do vetor de caracteristicas x na
equacao, as funcdes de decisdo concebidas conforme a Equacéo (3.36) sao fungdes
quadraticas no espago n-dimensional. Quando as populacdes de padrées sao
verdadeiramente Gaussianas, somente superficies quadraticas colocadas entre
cada par de classes de padrdoes poderiam propiciar perdas médias de classificacdo
menores (GONZALEZ e WOODS, 2000). Se for assumido que todas as classes de
padrdes tém matrizes de covariancias iguais, X, =Y (ie{l..,m} ), o termo
quadratico sera o mesmo para todas as funcbes de decisdo e poderao ser
eliminados todos os termos independentes de i da comparacdo de maximos da

fungéo de deciséo (3.36), sendo g,(x) como:
gi(X):XT PIRgTY —%lliT z ui+lnP(a)i) (3.37)

Desta forma g,(x) é uma fungdo linear de x e a respectiva superficie de decisio sédo
hiperplanos (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003). Se, além disso, for
assumido que as fei¢cdes individuais que constituem o vetor de caracteristicas sao
mutuamente ndo-correlacionadas e de mesma variancia, ou seja, . = o’/ , sendo I
a matriz identidade de ordem n-dimensional, € considerando ainda as classes com

igual probabilidade de ocorréncia, ou seja, P(®,)=1/m, entdo (3.37) resulta em:

1
8; (X) = XT”;‘ —ElliTlli (3.38)

que € semelhante ao classificador por distancia minima descrito na Equagéao (3.15).
Assim, prova-se que o classificador de distdncia minima é 6timo no sentido
bayesiano sob as seguintes condicées (GONZALEZ e WOODS, 2000):
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1. As classes de padroes forem Gaussianas;

2. Todas as matrizes de covariancias forem ndo correlacionadas e de mesma

precisao; e,

3. Todas as classes tiverem a mesma probabilidade de ocorréncia.

3.5 METODOS DE PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

O processo de segmentacao é o primeiro a ser realizado sobre uma
imagem para a extracdo de informacdes. Ele consiste em subdividir uma imagem em
suas partes ou objetos constituintes, sendo que o nivel em que esta subdivisdo deve
ser realizada depende do problema a ser resolvido (GONZALEZ e WOOQODS, 2000).

Para um bom sucesso dos algoritmos de segmentacdo de imagens digitais
sdo utilizados processos de realce nas imagens que propiciem o destaque das
feicoes procuradas e a suavizagdo de ruidos presentes na imagem. O realce e/ou
suavizagao sao obtidos por algoritmos de filtragem.

Os algoritmos de segmentacdo para imagens monocromaticas sao
baseados em uma das seguintes propriedades basicas de tons de cinza:
descontinuidade ou similaridade. Dentro da categoria de descontinuidade o
procedimento baseia-se em decompor a imagem levando-se em consideracdo as
mudancas bruscas de niveis de cinza. Na segunda categoria, a abordagem é
baseada na limiarizacdo, crescimento de regides, divisdo e fusdo de regides
(GONZALEZ e WOODS, 2000).

Os padrbes da unidade da captura, projetados sobre a imagem podem ser
considerados como exemplo de similaridade em uma imagem digital e uma
seqUéncia de procedimentos possiveis para a sua deteccdo e extracdo seria:
suavizacgdao; limiarizacdo e crescimento de regides. Depois do reconhecimento dos

padrdes, outros processamentos sdo: detec¢ao de bordas e quinas.
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Existe uma grande quantidade de métodos para cada uma das fases do
procedimento anteriormente citado. Aqui, serdo apresentados apenas os aspectos
mais gerais de cada uma das fases que serao utilizadas neste trabalho para o
reconhecimento dos padrdes e extracdo automatica das medidas de seu centro de
massa e coordenadas de suas quinas. As particularidades podem ser encontradas
na literatura pesquisada.

Para os leitores familiarizados com o tema de pré-processamento em

imagens digitais, a leitura desta secao pode ser ignorada.

3.5.1 FILTRAGEM ESPACIAL: SUAVIZAGCAO

Os filtros de suavizacao sao geralmente usados com o objetivo da reducao
de ruidos e a reducao de detalhes nao pertinentes a representacao das feicoes de
interesse. Todavia, eles provocam um borramento na imagem e a suavizacao das
bordas de interesse. Sendo assim, para processos onde os detalhes requeridos sao
as bordas e linhas, a utilizagao de filtros de suavizagao que preservem ao maximo
as bordas é fundamental.

O uso de mascaras no dominio da filiragem espacial se da pela convolucao
de uma mascara espacial (filtro ou mascara de referéncia) sobre uma porcao da
imagem (mascara de pesquisa) como na Figura 3-8.

Mascara de referéncia Mascara de pesquisa
Wi | Wiz| - | Win Zii | Zi2| - | Zin
Wai| Woz| - | Wap Zoy | Zo2| - | Zen
Wn1 Wn2 i Wnn zn1 zn2 e znn

Figura 3-8 — Filtragem espacial.
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Sendo os elementos da mascara de pesquisa dotados de niveis de cinza em

uma porgcdo da imagem, para quaisquer posi¢des R,....., R, , a resposta de uma

n

mascara linear é:

R:ml.zll+u/12'212+”.+wnn.Znn (339)

onde: W sao os coeficientes da mascara de referéncia;
Z sao os valores de brilho da imagem de pesquisa;
n € a dimensao da mascara.

O nivel de cinza em (x, y) seré substituido por R em uma imagem de saida

na posi¢ao correspondente a imagem de entrada onde o centro da mascara estiver
posicionado. Depois disto, a mascara é movida para o pixel vizinho na imagem e o

processo se repete até que a imagem toda seja percorrida.

Pode-se utilizar também de filtros nao-lineares que também operam em
vizinhangas, entretanto ndo se utilizam valores de coeficientes da forma descrita na
Equacgédo 3.38. Um filtro ndo-linear pode ser fundamentado na utilizacdo de uma
funcdo basica, podendo este valor ser a mediana, 0 maximo e o minimo, por
exemplos (GONZALEZ e WOODS, 2000;).

3.5.1.1 FILTROS DE SUAVIZACAO

A filtragem de suavizacao € usada para borramento e/ou reducao de ruido. A
suavizagao pode ser empregada em processamentos prévios, como para a retirada
de pequenos detalhes em uma imagem, antes da extracdo de feicoes, e para a
juncao de feicdes lineares com pequenas interrupcdes entre elas. Alguns dos filtros
mais utilizados na literatura sdo: média, mediana e mediana com analise de
variancia (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998).
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3.5.1.2 LIMIARIZACAO

A limiarizacao € uma das abordagens para a segmentacao de imagens. Este
processo pode ser utilizado também para eliminar a presenca de regides
insignificantes obtidas no processo de deteccéo. Ha varias técnicas que se destinam
a obtencao de um valor de limiar, todavia serdo apresentadas apenas algumas das
consideradas mais importantes para o entendimento e desenvolvimento deste

trabalho.

3.5.1.2.1 METODO DE OTSU

Uma imagem é uma fungéo bidimensional de tons de cinza, e contém N
pixeis com niveis de cinza variando de 1 até L. O nimero de pixeis com i niveis de

cinza € denotado como f,, com a sua probabilidade de ocorréncia sendo dada por

(OTSU, 1979):

_Ji
P = N (3.40)

Neste método (OTSU, 1979), o limiar € calculado por meio da suposicéo de
que os pixeis da imagem podem ser classificados em dois grupos, C, com niveis de
cinza [l,....1] e C, com niveis de cinza [r+1,..,L]. Neste caso a distribuicido de

probabilidade para as duas classes é:

pl pt
C : Lo,
Vo) o)

C,: Pivi Puwa . PL
®,(1) @,(1)" "o, ()

e

onde:

0()=Yn 3.41)
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e
L
®,(t)=>" p, (3.42)
i=r+1
Também, as médias para as classes C, e C, sdo dadas por:
= ' 3.43
M, Zl o.0) (3.43)
e
0,(1)= 3P (3.44)
i:t+10~)2 (t)
Sendo p, a intensidade média para toda a imagem, entao
o, (t):ul + o, (t):uz =K, (3.45)
e
('ol(t)+('02(t):1 (3.46)

Utilizando andlise discriminante, Otsu (1979) define a variancia entre as

classes da imagem limiarizada como:

2 2 2
Op = ml(t)(ul _Mr) +m2(t)(“2 _Mr)
Para a limiarizagdo em dois niveis, Otsu (1979) verifica que o limiar 6timo ¢
é determinado como sendo aquele cuja variancia entre as classes ¢,> é maxima, ou

seja,

" =arg max{(S\B2 (t)}, 1<t<L. (3.47)

3.5.1.2.2 METODO DE PUN

Este método de limiarizacao é baseado no fato que a geragao de informacao
pode ser modelada como um processo estocastico (SONKA, HLAVAC e BOYLE,
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1998). Sendo assim, a entropia, que é a medida da quantidade de desordem dum
sistema, para cada pixel da imagem € definida (ARTERO, 1999) por:

Entropia = x.log(x) (3.48)

Duas entropias a posteriori, do objeto e do fundo da imagem, sao
determinadas para cada um dos possiveis valores de limiar, sendo elas dadas por:

o Pi | P
0=-3 2] | (3.49)
-1 p p
H, 6 =- ’ ln( ’ j (3.50)
i:t+11 - Pf 1 - P;
sendo:
P =>p (3.91)
i=0
onde o valor do limiar definido por:
T =max{H,(t)- H ()} (3.52)

3.5.1.2.3 METODO DE LIMIARIZAGAO LOCAL

No estudo das imagens utilizadas no sistema de reconstrucao, observou-se
o0 comportamento do histograma calculado a partir dos tons de cinza da imagem
(Figura 3-9). Constatou-se que, em muitas situacdes, a adocao de um limiar global
levaria a perda de informagéao significante dos padrdes projetados, pois a iluminacao

dos padrdes nao é uniforme.
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Figura 3-9 — Histogramas dos tons de cinza em diferentes regides da imagem: (a) regiao

central e (b) e (c) regioes de limites da matriz de padroes.

Uma caracteristica das imagens do sistema que proporciona a perda de
informacao é a existéncia de um efeito semelhante ao efeito de vinhete, na qual o
centro de projecédo dos padrdes é mais iluminado em relagdo as bordas. Por isso,
fez-se a implementacédo de uma abordagem local usando os operadores de limiar de
OTSU e PUN (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998, ARTERO, 1999; GONZALES e
WOODS, 2000).

O principal conceito envolvido na limiarizagao local (SONKA, HLAVAC e
BOYLE, 1998, GONZALES e WOODS, 2000) implementada foi adaptado do
operador de Gordon (BEGHADADI e NEGRATE, 1989): considerar duas regides de

vizinhanca de um pixel central, uma interna e a outra externa, sendo a externa 3
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(trés) vezes a dimensao da interna, calcular o limiar na regido R,, onde R, DR, €

aplicar a limiarizagdo apenas na regido R, (ver Figura 3-10)

3w R:

R:

ARE |

Figura 3-10 — Configuracao da janela do limiar local (Adaptado de Beghadadi e Negrate, 1989).

3.5.1.3 DETECCAO DE BORDAS

O método mais trivial em aplicacbes de segmentacdo de bordas € o

gradiente. Para uma funcdo f(x,y) o gradiente de f é definido nas coordenadas

(x,y) como o vetor (GONZALEZ e WOODS, 2000):

[ o]
Vf{ax ay} ; (3.53)
cuja magnitude é dada por:
mag(Vf)=\/%j +(g—f;] , (3.54)

onde : x e y s&0 0s eixos coluna e linha de uma imagem digital.

Estes elementos sdo base para varias abordagens de diferenciagcdo de

imagens.
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Pode-se dizer que uma borda € o limite entre duas regides com
caracteristicas distintas de niveis de cinza. Fundamentalmente, o conceito envolvido
na maioria dos métodos de deteccdo de bordas é o cédmputo de um operador
diferencial local. Um dos filtros de deteccao de bordas mais utilizados é o operador

de Sobel (GONZALEZ e WOODS, 2000).

3.5.1.4 DETECGAO DE QUINAS

A deteccdo de quinas no sistema de reconstrucdo visa o adensamento da
nuvem de pontos reconstruidos para o modelo. Assim, alguns operadores de
deteccdo de quinas foram estudados e testados por Kokubum (2004). Dos
operadores testados, o operador de Foérstner foi eleito empiricamente para ser

utilizado no sistema de reconstrugao.

3.5.1.4.1 OPERADOR DE FORSTNER

Um dos operadores de interesse para a determinacdo de cantos em
imagens digitais & o operador de Férstner (FORSTNER, 1986). As coordenadas dos

cantos podem sao determinadas com precisao subpixel:

{xm} Yo, Teg | [Zhel+yoge) N (3.55)
vl |Zg.80 g | |Zhe 2 +xg.g,

onde g, é o gradiente na direcao x;
gy € o gradiente na diregéo y;
(xsup, ysup) SA0 @S coordenadas da quina detectada com precisao subpixel;
(x, y) sdo as coordenadas de pixel de uma janela da imagem que contém a
quina.
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Os valores de g.e g, sdo calculados por meio de um operador de detec¢éo
de bordas, como os mencionados na Secdo 3.5.1.3. Métodos de controle da
qualidade da deteccdo sao estabelecidos por meio da matriz de variancia-
covariancia, considerada como N na Equacao (3.55). Maiores detalhes podem ser

encontrados em: Forstner (1986) e Galo e Tozzi (2002).
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CAPITULO IV

4 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE RECONSTRUCAO

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O desenvolvimento deste projeto de pesquisa teve como obijetivo principal,
criar uma ferramenta completa de reconstrugdo 3D por luz-estruturada, que usa
como base o sistema desenvolvido por Tommaselli (1998a e 1998b). Embora o
objetivo fosse disponibilizar uma ferramenta completa, devido a limitagdo de tempo
algumas das solucdes propostas ndo foram exploradas totalmente, abrindo espaco
para desenvolvimentos futuros sobre o sistema. Uma das contribuigbes mais
importantes realizadas com esse trabalho, foi ter desenvolvido uma ferramenta que
funcionasse e que permitisse a reconstrucédo de superficies totalmente automatica, e
com um custo computacional baixo. Para que isso fosse possivel desenvolveu-se

todo o conjunto de elementos que sera apresentado:
e Elementos fisicos:

o Um protétipo da unidade de aquisicao, composto de uma camara
e um projetor de padrbes, denominado de Scan3DSL (Scanner 3D

by Structured Light — Scanner 3D por Luz Estruturada);
o Uma placa de calibragéo para a ferramenta Scan3DSL,
e Metodologias:

o Estabelecimento de um modelo matematico para a calibracdo do
prototipo Scan3DSL, eliminando a necessidade de planos
paralelos do método desenvolvido por Tommaselli (1998a);
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o Um padrdao de luz estruturada a ser projetado nos obijetos,
organizado em um esquema de codificacdo, usando formas e
relagbes de vizinhanga, para possibilitar o reconhecimento
automatico de cada um dos pontos;

o Uma metodologia para a decodificacdo do padrdo de luz
estruturada projetado sobre as superficies de interesse;

e Programas computacionais:
o Um programa de calibracao do protétipo Scan3DSL,;

o Um programa para a decodificacdo dos padrdes para 0 processo
de calibracao e reconstrucao.

Nos capitulos anteriores foram feitas revisées bibliograficas a respeito dos
dois conceitos gerais basicos envolvidos no desenvolvimento deste projeto de
pesquisa: Sistemas de Reconstrugdao 3D a Curta Distancia e Reconhecimento de
Padrdes. Outros assuntos de menor relevancia para merecer mencao em capitulos
especificos serdo abordados em momentos oportunos na definicdo da metodologia
desenvolvida no trabalho. Assim, este capitulo trata do desenvolvimento dos
métodos criados a partir da bibliografia pesquisada. Também serdo tratadas as
implementacdes para concretizacdo do sistema de reconstrucdo proposto. Em

resumo, os assuntos que serao tratados aqui sdo:
e Unidade de aquisicdo Scan3DSL;
e Padrao de luz estruturada projetado;
e (alibracao do sistema;
o Modelagem matematica;

o Montagem de uma placa de calibracao;
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¢ Reconhecimento dos padrdes projetados;
o Pré-processamento;
o Reconhecimento;

e Programas computacionais desenvolvidos

4.2 MATERIAIS

No desenrolar do desenvolvimento deste trabalho, a maioria dos materiais
utilizados foi adquirida por meio da reserva técnica (RT) da FAPESP, instituicao esta
que fomentou esta pesquisa por meio da concessao de uma bolsa de Doutorado. Os

principais sao:

e Equipamentos:

o 1 Computador de mesa, AMD Athlon XP 64 bits, 3200+ (2,21GHz),
1 GB de RAM, adquirido com RT FAPESP (processo 02/01886-8);

o 1 Projetor de padrbées de luz estruturada, construido na empresa
AVR-Instrumental em Curitiba, financiado com a RT FAPESP
(processo 02/01886-8);

o 1 Placa de calibracdo, construida com materiais adquiridos com
RT FAPESP (processos: 01/12361-0 e 02/01886-8);

o 1 Camara digital Kodak DX 3500, utilizada num momento inicial do
desenvolvimento do projeto, adquirida com RT FAPESP (processo
00/00598—4), e que, posteriormente, foi substituida por uma
camara Sony Cybershot DSC F828, adquirida com RT FAPESP
(processo 02/01886-8);
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o 1 Sapata para flash e 1 cabo de sincronismo, ambos usados para
criar o sistema de sincronismo entre a camara Sony Cybershot
DSC F828 e o flash do projetor.

e Programas computacionais:
o Borland Inprise C++ Builder 4.0 — CAPES;
o Microsoft Office 2000 Standard — CAPES;
o MID — Monocomparador de Imagens Digitais (Reiss, 2002);

o CC — Programa de calibracao de camaras (Galo, 1993).

4.3 UNIDADE DE AQUISICAO SCAN3DSL

Em um sistema de reconstrucdo 3D por luz estruturada a ferramenta de
captura de imagens com o padrao de luz estruturada projetado € um dos elementos
primordiais do sistema de reconstru¢cdo. Como ja havia uma ferramenta
anteriormente desenvolvida na FCT (Secéao 2.5), optou-se por utilizar parte de seus
componentes para criar outro protétipo, uma vez que a versao antiga apresentava
alguns problemas ja mencionados. Os requisitos do projeto da nova ferramenta

foram:
e Portabilidade e facilidade de manuseio;
e Sincronizacao entre o disparo da camara e a projecao dos padroes;
e Possibilidade de utilizacdo de diferentes padrbes de luz estruturada.

Para atender o primeiro requisito, o de portabilidade, a idéia foi colocar todos
0os componentes do projetor encapsulados em um Unico equipamento. Assim, 0s
componentes, de 1 a 7, descritos na Figura 2-25, foram inseridos em um tubo
cilindrico de aluminio de, 359 mm (14,13 pol) de comprimento por 52 mm (2,05 pol)
de diametro (Figura 4-1).
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Figura 4-1 — Primeira versao do sistema de reconstrucdo Scan3DSL e seus componentes: (1)
flash; (2) espelho; (3) condensador; (4) entrada para o suporte do slide; (5) suporte do slide do
padrao a ser projetado; (6) objetiva; (7) espelho refletor; (8) baterias e controlador do disparo
do flash.

Uma empresa (AVR Instrumental Técnico LTDA.: Equipamentos e
Assessorios para Cartografia e Topografia, localizada na cidade de Curitiba) foi
contratada para a construcdo do projetor de acordo com as especificacdes
requeridas e sob acompanhamento no desenvolvimento do tal equipamento, que é
ilustrado por meio da Figura 4-1.

Os componentes deste projetor sdo os seguintes:

1. Fonte de luz: flash de maquina fotografica, que gera uma luz branca
e incoerente no instante de tomada da imagem;
Espelho: espelho céncavo;

3. Condensador: condensa em direcdo ao slide do padrdo a ser
projetado;

4. Encaixe do slide: fenda existente corpo do projetor para fixacdo do
slide do padrao a ser projetado;

5. Suporte e slide: suporte contendo o slide do padrdo de luz
estruturada a ser projetado sobre a superficie dos objetos;

6. Objetiva: onde a luz projetada € focalizada por meio de ajustes no
conjunto de lentes;

7. Espelho direcionador: espelho fixo que tem o objetivo de desviar a
luz do padrdao para ser projetada na direcdo do objeto a ser

reconstruido;
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8. Baterias e controle de disparo do flash: caixa dos circuitos do

flash, com seu controle de disparo e baterias de energia.

Para caber nessas novas dimensodes, apenas o condensador e o sistema de
lentes (respectivamente os elementos 3 e 6 da Figura 2-25a) puderam ser
aproveitados e adaptados do sistema antigo, os demais, com excecao do sistema de
ventilacdo (8 da Figura 2-25a), tiveram que ser substituidos por outros de mesma
funcdo. O sistema de ventilagdo dos condensadores, por sua vez, teve que ser
eliminado do projetor devido a necessidade de reducédo do tamanho do sistema, pois
nao caberia no tubo de aluminio. Assim, a fonte de luz também nado poderia mais
ficar ligada continuamente, devendo ser acionada apenas quando ocorresse a
obtencdo da imagem com a camara. Desta forma, foi necessario o desenvolvimento
de um dispositivo de sincronismo, utilizando como fonte de luz um flash de maquina
fotografica. Outra caracteristica importante baseada no projetor antigo é a
versatilidade na utilizagao de vérias configuracdes de padroes (Figura 4-2).

Figura 4-2 — Exemplo de um padrao utilizado no projétor: (a) Fotolito de um padrao branco e

preto; (b) Detalhe com ampliacao da ilustracdo de um padrao utilizado.

Na Figura 4-2a é mostrado o suporte de fixacdo de um padrao gravado em
um fotolito e preso entre dois circulos de vidro para manté-lo plano na projegéo. Ao
lado (Figura 4-2b) é mostrada uma ilustracdo do padrao a ser projetado e seus
pontos ampliados para facilitar a visualizagdo. Este suporte € inserido em uma fenda
apropriada presente no projetor de padroes (Figura 4-1 (4)) e preso por parafusos a
base lateral do tubo de aluminio, de forma a manter a estabilidade dos parametros

de calibracao do projetor.
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Outra decisdo tomada nessa nova versao do projetor foi fixar o espelho
direcionador dos feixes de luz (7), de forma a nao ter mais movimentos de rotacéo,
que havia no protétipo (Secao 2.5). Esta mudanca teve o escopo de diminuir
possiveis mudancas da geometria do sistema decorrentes desse movimento, que
fossem causados involuntariamente por parte do operador.

Duas versdes do prototipo da ferramenta de reconstrucdo Scan3DSL foram
desenvolvidas em momentos distintos, variando a camara utilizada e o respectivo
sistema de sincronismo, de acordo com as caracteristicas da camara. A primeira
versao da ferramenta Scan3DSL foi baseada na utilizacdo de uma camara digital
Kodak DX 3500, conectada ao projetor por meio de uma haste de aluminio e um

suporte de fixagdo da camara (Figura 4-3).

camara digital

haste de aluminio projetor de padroes

Figura 4-3 — Primeira versao da ferramenta Scan3DSL usando a camara Kodak DX 3500.

Uma incompatibilidade entre as focais da cdmara e do projetor (Angulo de
abertura da cAmara maior que o do projetor) causava a projecao dos padrdoes muito
concentrados no centro da imagem. Isso diminuia a resolugdo dos padrdes
projetados, piorava a geometria de reconstrucao e, consequentemente, provocava a
diminui¢cdo da qualidade dos resultados obtidos.

Outra versado da unidade de aquisicao foi montada com uma camara Sony
Cyber-shot DSC F828 (Figura 4-4), de 8 Megapixel (3264x2448 pixeis) com uma
lente Zeiss, cuja focal vai de 28 a 200 mm, com quadro equivalente a 35 mm; Esta
camara possui conector para sapata de flash, entrada de cabo de sincronismo, mas

nao possui foco fixo.
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Entretanto, a Sony Cyber-shot DSC F828 possui configuragcdo manual ou
automatica para ajuste da focal, e a criagdo de um suporte para conexao com o
projetor adaptado a esta camara, poderia fixar o seu sistema de lentes, tornando o
seu foco fixo. Para a conexao da camara ao projetor foram desenvolvidos um novo
suporte composto de metal inoxidavel e nylon e um novo sistema de sincronismo

entre a camara e o flash do projetor (Figura 4-4).

Figura 4-4 — Novos elementos do sistema projetor.

A cémara foi fixada ao suporte de conexao por meio de um parafuso na
parte inferior do suporte (Figura 4-5a) e utilizando-se da rosca e encaixe de conexao
da camara usado para fixar tripés (Figura 4-5b).

encaixe de
conexao

Orificio de entrada do b
parafuso de fixacao ( )

Figura 4-5 — Fixacdo da camara ao suporte de conexao: (a) rosca e encaixe para conexao em
tripés; (b) entrada de conexao no suporte.

O suporte de conexdo da camara foi construido de forma a possibilitar

articula-lo com o projetor horizontalmente. Esta articulacao € necessaria para ajustar
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a angulacao entre o cdmara e o projetor quando é necesséario enquadrar o padrao
projetado em relacédo a distancia camara objeto (Figura 4-6). Nao ha articulacdo no

sentido vertical.

Articulage

Figura 4-6 — Suporte de conexao da camara ao projetor.

Para facilitar o ajuste do sistema de lentes antes do seu travamento, ha uma
entrada no topo do suporte da cdmara para visualizacao da numeracao focal (Figura

4-7a); e na lateral, uma abertura para o ajuste (Figura 4-7b).

WVisualizacaoda
facal do sistema de
lentes

Figura 4-7 — Ajuste do sistema de lentes: (a) visualizacao do sistema do ajuste do sistema de
lentes; (b) abertura para ajuste do sistema de lentes.

Foi desenvolvido um sistema de sincronismo adequado a camara adquirida

(ver Apéndice A).
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4.4 PADRAO DE LUZ ESTRUTURADA PROJETADO

Outra contribuicdo deste trabalho foi a definicdo do padrdo de luz
estruturada a ser projetado. O padrao deveria permitir que o seu reconhecimento
automatico fosse baseado em caracteristicas préprias, pois cada um dos padrdes

deveria ser identificado individualmente.

Na fase inicial do projeto, em 2002, as bibliografias pesquisas eram pouco
direcionadas ao assunto especifico de reconhecimento de padrdes para sistemas de
luz estruturada, e a abordagem inicial foi considerar o reconhecimento de padrdes
de forma genérica (GONZALEZ e WOODS, 2000; THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 2003; LUGER, 2004; SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1998, 1998;
JAIN, DUIN e MAO, 2000). Depois de algum tempo do andamento do
desenvolvimento do projeto foram encontradas as bibliografias especificas, como
por exemplo, o trabalho de Griffin, Narasimhan e Yee (1992), Morano et al (1998) e
o de Salvi, Pages e Batlle (2004), e entdo se observou que a metodologia que
estava sendo criada era muito parecida com algumas das abordagens descritas

nesses autores.

No desenvolvimento de uma codificacdo de padrées para o sistema
Scan3DSL, procurou-se criar um sistema de padrdes de acordo com as

caracteristicas citadas por Jain, Duin e Mao (2000):

e Um sistema restrito e bem definido com uma representacdo compacta
dos padrdes;

e Com pequenas variacdes entre os elementos de uma classe e grandes
variagdes entre as classes dos elementos;

e Uma estratégia de tomada de decisao simples.

Assim, de forma intuitiva, a solu¢do encontrada foi utilizar um conjunto de
elementos pontuais com caracteristicas distintas (forma ou cor) e concilia-los com
uma relagdo de vizinhangca em uma grade ou matriz. A abordagem por cor,
desenvolvida por Scalco (2000), havia mostrado problemas quando as superficies a
serem reconstruidas coincidiam com a cor dos padrées projetados; isso também

havia sido detectado por Griffin, Narasimhan e Yee (1992). Desta maneira, procurou-
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se uma abordagem com a projecao de padrdes em branco e preto, e,
necessariamente a utilizacdo de formas geométricas diferentes para os pontos
projetados deveria ser considerada. A utilizacdo de poucas formas tornaria o
processo de classificacdo de padrdes mais conciso e rapido, e a vizinhanca
possibilitaria uma andlise sintatica para a identificacdo Unica do padrdao entre os
demais. Depois de verificadas as possibilidades de formas a serem utilizadas
(KOKUBUM, 2004), como tridngulos, quadrados, circulos, etc., percebeu-se a
possibilidade de usar formas com quinas objetivando aumentar o nimero de pontos,
além dos centros de massa, utilizados na modelagem das superficies. Foram
consideradas entdo 5 formas (padrdes) distintas, mostradas na Figura 4-8, e para
cada uma delas, foram associadas letras que correspondem a classe que cada

forma pertence.

H L J4dF
A B C D E

Figura 4-8 — Padroes e seus significados semanticos

Com estes cinco padrdes sdo denominadas (rotuladas) pelas letras: (A), (B),
(C), (D) e (E). Cada um dos padrbées contém uma quantidade finita de pontos que
sdo considerados na reconstrucdo, sendo eles as quinas e os centros de massa.
Desta maneira, um padrao da classe (A) contém 5 pontos (4 quinas e o centro de
massa); todos os demais (B, C, D, E) contém 7 pontos (6 quinas e o centro de
massa). Pode-se dizer também que os padroes sado formados pelos pontos que eles

contém: suas quinas.

Para que essas formas pudessem ser reconhecidas automaticamente a
partir das imagens dos padrbes projetados, elas foram associadas a uma relacédo de
vizinhanca. Nesta associacdo, o padrdo da classe (A) foi assumido como pivé de
uma estrutura bidimensional de vizinhanga de oito elementos, ou seja, uma janela de
dimensao 3x3. O padrdo (A) é o que possui maior facilidade de ser detectado,
dentre os demais, por meio do método de correlacdo de regides (correlacdo de

imagens), que é um método simples e de facil implementacao e aplicacéo, e, por
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esta razao este padrao foi assumido como pivé de uma estrutura bidimensional de
vizinhanca 8 (oito) (Figura 4-9).

A regido de vizinhanga de padrdes minima estabelecida é denominada de
célula de padroes e corresponde a uma submatriz de dimensdo 3x3, com um
padrdao (A) no seu centro e outros elementos nas demais posicoes. Assim uma
primeira heuristica estabelecida é que ndo ha um padréao (A) ao lado de outro (A).
Outra heuristica que foi estabelecida € que ndo haveria outra célula semelhante
dentro de um raio de 4 (quatro) células, e dentro deste raio, uma célula sé pode ser
50% semelhante a outra (distancia Hamming igual a 2) (HAMMING,1950; ver Secéao
2.5, p. 66). O célculo desta semelhanca é feito considerando a classe (B, C, D e E,
ja que o elemento A é pivd e tem posicdo semelhante em todas as células) e a

posicao de um padrao dentro de uma célula.

___________________________________

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 4-9 — Vizinhanca dos padrées.

Para a geracdo de matrizes codificadas foi criado um algoritmo de forca-
bruta, que cria uma matriz de submatrizes 3x3 a partir de células de padrdes,

procedendo da seguinte maneira:
1. E definida a ordemM x N da matriz de células de padrdes;

2. Para a posicao (I ,J ) € gerada aleatoriamente uma célula de padrdes,
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3. S&o calculadas as distancias Hamming entre essa célula gerada em (I, J) e as
que existirem nas posicoes (K,H), {K: K #I1,0SK <M ,Ke{l—4,....1+4}},
e{H:H#J0<H<N,He{J-4,...,J]+4}},

4. Se as distancias Hamming calculadas forem maiores ou iguais a 2 (50%),
entdo, a célula gerada é inserida na matriz de células na posicao (I,J), caso

contrario, repete-se o processo a partir de 2, até que a matriz de células seja
totalmente preenchida.

A matriz de células de padrdes é dado o nome de Matriz de Codificacdo de
Padrées (MCP). A ordem mxn da MCP, considerando cada elemento da submatriz
de células, é 3M x3N, ou seja, m=3M e n=3N . Depois de gerada uma MCP, outro
programa desenvolvido converte a codificagdo em um desenho salvo no formato
DXF, com cada padrao sendo representado por uma das formas geométricas
definidas na Figura 4-8. Para cada desenho especifico de uma MCP, foram testadas

variacdes uniformes de tamanho dos padrdes e o espacamento entre eles.

Foram impressos varios fotolitos com variacbes nos padrées. O sistema de
reconhecimento destes padrdes foi desenvolvido de forma a ser capaz de
reconhecé-los, mesmo que haja variagdes de fotolitos de diferentes disposicoes de
padrbes, desde que as 5 formas definidas na Figura 4-8 sejam as mesmas (também

mostrada na Figura 4-10).

H LJAdF"

A B C D E
ECEECBECDBECCECCBE
DADDAEBABEABBABDAB
CBCECBCDEDBECEDEBD
DCEEBEBECDBEBEDCED
CABCACEADBABICAEDAC
BEDDEBDBCEBCBDCICDB
DBCBEDBEBCEDDEBDBD
BABDABDADDAEEADEARB
CDEEBCBDECDBCEBBGQE

I

1 1

dlula ' '

c%e —> <A "I
1

padroes I_L » Ji

Figura 4-10 — Conversao da codificacao em desenhos.
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Para que os algoritmos possam se adequar ao arranjo que esta sendo
utilizado, foi implementada uma estrutura de dados em forma de lista duplamente
ligada, formada por nés de padrdo. Este nés sao representacoes tedricas de um
padrdao na MCP e suas relacdes de vizinhanca. Cada n6 possui quatro ponteiros, um
para cada direcdo em uma vizinhanca 4 (quatro). Os vizinhos diagonais podem ser
enderecados indiretamente. Estas dire¢cdes sdo: Norte, Sul, Leste e Oeste. Desta

forma, uma célula de padrdes pode ser representada como mostra a Figura 4-11.

Figura 4-11 — Representacao estrutural da relacao de vizinhanca dos padroes para uma célula.

Assim, pela estrutura representada na Figura 4-11, é possivel construir a
representacdo de uma MCP. Cada um dos ponteiros de um nd somente pode
assumir dois valores: apontar para outro né ou para nenhum né (ponteiro nulo), que
ocorre quando o padrao da MCP for de borda. Outra caracteristica importante é que,
a partir de qualquer elemento da estrutura, é possivel se chegar a outro em duas
direcbes, horizontal ou vertical. Esta estrutura é aplicada somente a representacao
de uma MCP, ou seja, das relagdes de vizinhanca entre os padrdes codificados.

O fotolito utilizado como base para o desenvolvimento dos processos e
algoritmos € o da configuragdo mostrada na Figura 4-12 e foi selecionado
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empiricamente. Ao todo, sédo 1944 padrdes, distribuidos em uma matriz de 36 linhas
por 54 colunas, sendo 216 do tipo (A), 434 (B), 429 (C), 424 (D) e 441 (E). Como
cada padrao pode ser representado por suas respectivas letras (rever Figura 4-10),
as MCP sao armazenadas em arquivos texto, permitindo ser acessados pelo sistema

de reconhecimento, de acordo com o fotolito utilizado.

MLALTLFLALFLFNJLFAFLIAILIFLT Y TILTLL YA FIALTLLIIFLITd L
JEJJEFLEFFEJLEFFE N IELLET I JLEFJEIFELFELFEFINJLEJFELIESF

dFIFILJ
FAJdrdhbk
JETIERJAFE
FdrFrhrFrdhdb
dFITJLJILJIT
LELFEFIEFL
ArJJdrILFJdr
ETLkJdTLFLTT
rErrsIerr
J1JdIFLJILTTY
FAILTLETTRJdL
MEvNJELLEFF
ETdhJdFJdTRLL
AFLIFIFLFJd
FEJLEJJELT
MrLhdLrFrFLJrF

templates

# UPTK Templates - Autor: M. L. L. Reiss

# Date/Time: 21/11/03 13:38:35

36 54
ECEECBECDBECCECCBEDBEDCBBECCEBECDEDBDCBDCEEDCBCDBDCEBD
DADDAEBABEABBABDABCACBACDAEBADDACCADBAEEACBAECAECABBAE
CBCECBCDEDBECEDEBDBEDDCDEBCDBCCEDBEBEBDBDBEDBDCDEBEDEC
DCEEBEBECDBEBEDCEDBCDBEBCDBEBDBCDBEDBDEEDCDBDCDCCDBBDE
CABCACEADBABCAEDACCACDAEBADDAEDABCABCACBAEEACDABBADEAB
BEDDEBDBCEBCBDCCDBDCBCBDEDCBEBEDEBECDEDEDBDBDCBDDBCDED
DBCBEDBEBCEDDEBDBDCBCBDBECEECEDECBCEEDCEDECBDBCDDEBCBC
BABDABDADDAEEADEABDAEDADDADCACEADEADBABDADBAEDACBACDAD
CDEEBCBDECDBCEBBCEBECEDECBCEDECECDEBDECCBCCDCCDECEBBDB
CDCCBCBDEDCEEDCDCDCDBEBCECDCDEDEBDEDCBECBCDEDBEBBEBECE
DABDAEEABEACBADEAEEAECADDABEACCAEEACDACEABBABEAECADCAD
ECDBECCBECDBEDBDECBCDDBCBEDDEBDEBBDBECDBDEDCEDBCBCEEDE
EBEEBDDECCBEDBDBDCECBECECDEDECDBDCBEDBCCBCBDCDECCEDECB
CABDACCAEEACEAECAEBACDADEABBABEABDACCAEBAEDABEADDAEDAC
ECEBDEEDCBCDDBDDCBDBDBDCCDEEDEBCEEBDBDCCEDBCDCECBCBECB
BCEDECDBDEDCECBCDCDEDEDBBDEDBEEBDECBBEBBDCDCEEBDCDEDBE
EACEAEBAEBABCAEDABBACDACCABBADBABBACDAECADBACCAEEADBAB

CBEDEBDBCDECEBDECDECDBEBEBCCEBCDCDBDBCDECECDEDEBBEBEBC
CDEEBDCBDECBDCBBDBDBECBDEBDEDEBEBDCDCEBBDBCDBBEDECBDBD
DACBABEACBACBADEAECACBABCAEBADCACEAEBADEADDACCABBACCAC
CDBDECDCDDBDECEBEDEBEEBCBDBDCEBCEDBCCBEBDCCDBBECEBDEBE
BEDECBDCEBEBBCDCDBDEBCBCDECBCEBECDBCBCBEDEEDCDCEBCDDCB

JEFJ EAECAEBADEADCABDADCACEAECAECACDABBAEEADCABBAECABCACEAE
[ DEDDBCEDEBDCBCDCDEDEBCEBEDCBCDCECDCDBEBEBCEDBDEDEDBBCD
Td CEBBDCECEBDBCBCECDDCEDECCBDBEBCDBBCBCECBDEDBEDEDCECCDC
<40 EACEABDADCAEBAEBAEEABBABDACCADEAEDAEEAEEACEADEACDABBAD
: : BCDCDCBCBECBCEDCDBCECCDEBCEECEBCDEDBDEBCBECECBCEEDCDBC

DBEEDEBDBEDEBECCBEDBCECEEDEBCDEBCCEBBDCCEDECDCBDEBCBCD
EABBACCADCABDAEEADEABCADBACDAECABEADDADEABCACBAEBABDAE
CECDCEDEBEBDEBCCBCBCEBDECBDEBDDBDCBCBDEBDEBDBCDCDCECBD
ECDBCECEBCECCBEDBCDBDBDEBEDCDCCDBDBEDBCEBEECBECDDCECBE
BACDADBADDAEDABEAEBABCADEACDABDACBACEABDADBACDAEBADDAB
CEBCBCCBEEBDECEBCBDBCDECCBEECDCDBEDBCDECDCEBDCEDECEBCD
BCDDCECBCCDEDBDDEDBCBEBCBDBBEDECDDCDECBDCBCBDBEDBEBBDB

BEACDAEDAB EACEACBADCAEDABBAEEABBACCAEDACCAECADDAD
DCEBDBBECBDEEBEDCDDBEEBEBDBBECDEBDECDCEDBCECEBECEBEBEB

AE T IEFLEFLEFELLENJEFFE JJELEJFEIFEF IS JIE NI IELIEILEJANd
dAEFdNdFAIFdAAEFd I Fd AR PR TAF PR T IF AL TR IF PR L TJd PR TIFLLFL

(a) (b)

Figura 4-12 — Matriz de codificacédo de padrées: (a) imagem da MCP; (b) arquivo de entrada da
MCP.

Além dos centros de massas dos padrdes projetados, podem ser utilizados
0s pontos dos cantos dos padrdes e desta forma tem-se um total de 11232 pontos
disponiveis para a reconstru¢do além dos 1944 centros de massa. Cada um destes
pontos representa um vetor diretor do projetor que deve ser conhecido por meio de

um processo de calibracao (Secao 4.5).

Outra estrutura de dados foi implementada para a representagdo dos
padrées que sdo segmentados da imagem. Esta estrutura é também uma lista
duplamente ligada em que os elementos dela sao recortes das imagens
segmentadas para cada regido. A regido segmentada na imagem sera dado o nome
de regiao de padrao. Cada regidao de padrao possui também ponteiros de ligacao
para as suas regides vizinhas nas mesmas orientacdes descritas para os nos de

padrdo. H4 também na regido de padrdo um ponteiro para o n6 de padrao,
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associando a regido segmentada com a MCP; de forma semelhante, cada n6 de
padrdao tem um ponteiro para associacao com a sua correspondente regido. Assim,
uma regiao de padrao é a representacao do padrao projetado na imagem, e um né
de padrao é a representacdo de um padrao na MCP. A finalidade do procedimento
de reconhecimento dos padrdes é estabelecer uma ligagdo univoca entre cada no6

de padrao com sua correspondente regidao de padrao.

4.5 CALIBRACAO DO SISTEMA

Uma das contribuicées deste trabalho foi o desenvolvimento de um método
de calibracéo do sistema camara-projetor de forma rapida, facil, e visando eliminar a
necessidade de planos paralelos, premissa da metodologia desenvolvida em
Tommaselli (1998a). A busca de uma metodologia que atendesse a esses requisitos
levou ao estudo de trés abordagens diferentes para o problema, das quais foi
escolhida a abordagem que levou a resultados corretos e de menor custo

computacional.

Como foi visto na Secdo 2.5, a calibracdo do sistema Scan3DSL visa
determinar os parametros do projetor que permitem, com a medicdo de uma
coordenada do padrao projetado na imagem, reconstruir a coordenada 3D desse
padrao de luz no espaco objeto. Os parametros que permitem essa reconstrucao
sdo as coordenadas do centro de perspectiva do projetor (CPP), dadas por

(X,.Y,.Z,) e os vetores diretores de cada ponto do padrdo de luz projetado

(1 ,m,,n,), onde t indice desse ponto na matriz de codificagéo de padrdes (MCP).

[
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451 MODELAGEM MATEMATICA

4.5.1.1 ABORDAGEM POR COPLANARIDADE

O primeiro dos modelos criados, relacionava esses elementos por meio da
geometria epipolar de cada um dos vetores diretores do projetor, que pode ser
observada na Figura 4-13. Reapresentando alguns elementos ja definidos na Secao
2.5, onde:

s -
G _——
_— /
[ — 7
~
/
— I _—

z Giu—"
G X _
Figura 4-13 — Geometria epipolar entre um vetdr;rai?étor e suas projecoes na imagem
e CéoCPdacamara;
e P é o centro de projecao do projetor (CPP);

e G é o ponto de origem do referencial do espaco objeto;
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e p, € o vetor diretor do ponto 7 no projetor;

e S,, € a interse¢éo do vetor diretor p, com o plano a superficie do

objeto, na tomada de imagem i;

* ¢, €aprojecdo de S,, naimagem.

e b é o vetor E), também definido como a base entre o CP da camara
e o CPP.

Uma relacédo evidente, e ja observada em outras bibliografias da area de
Fotogrametria (ATKINSON, 1996; KRAUS, 1993), é que o vetor diretor p,, a

coordenada de sua projegao no espago objeto S,, e sua projegdo na imagem c,,,

sao coplanares, para cada valor de t. Desta forma, a seguinte relacao € valida:
b'(ci,txpt):() (41)
que € a condicao de coplanaridade entre vetores.

Depois de algumas operacgdes, partido do modelo (4.1), chegou-se a um
modelo matematicamente coerente, mas que, na sua implementacdo, mostrou
resultados incompativeis com o esperado, ou seja, o processo de estimacao usando
o modelo funcional obtido ndo solucionava o sistema de equac¢des. Entdo, procurou-
se resolver o problema usando uma estratégia sequencial, deixando-se a
investigacdo e desenvolvimento modelo como sugestdo para trabalhos futuros.
Como vantagem desta abordagem, intui-se que ela propiciaria o ajustamento dos
parametros de OE da camara simultaneamente a determinagcdo dos vetores

diretores dos padrdes projetados.
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4.5.1.2 ABORDAGEM POR SIMILARIDADE

Em outra abordagem, abandonou-se a idéia de elaborar um modelo que
resolvesse a calibracdo do projetor simultaneamente a determinacdo da OE das
tomadas das imagens, considerando uma metodologia sequencial. Partindo-se de
outra configuracdo geométrica para o sistema camara-projetor (Figura 4-14),
verificou-se a seguinte relacdo de similaridade entre os elementos envolvidos no

sistema:

C | ni=n2=n3;=-1

—

S Sx

Figura 4-14 — Geometria entre vetores diretores e suas projecoes na imagem

sz - XCG lzc le
R;- Yz? _YCG = ﬂ’i,t ) mrc + YPC (4.2)
fo _Zg n[C Zlf

onde: R; & matriz de rotacdo da camara em relagdo ao espaco objeto G para a

tomada da imagem i;
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X5.YSeZ sado as coordenadas do padrdo ¢ projetadas no espago objeto

it27i,

para a tomada de imagem i, no referencial do espaco objeto G;

X¢.Y7 ezZ sdo as coordenadas do centro perspectivo da camara no
referencial no referencial do espaco objeto G para a tomada de imagem i;
1€, mE en’ sdo os componentes do vetor diretor ¢, no referencial da camara

G,
X§.v§ ez§ sdo as coordenadas do projetor no referencial da camara C,

i=1..k, onde k & o nUmero de imagens tomadas,

t=1..p, onde p é o numero de padrdes projetados, tendo sido adotado o

critério de que os padrdes que nao aparecem em pelo menos de 3 imagens

sdo eliminados do processo de estimagao.

Considerando a dependéncia linear entre os elementos dos vetores

diretores: 12 +m? +n? =1, pode-se entdo arbitrar um dos valores. Desta forma,

arbitrando em (4.2) a variavel n=-1, tem-se:

1 X5-XJ| | Xp
/11',: ) mtc =R, - Yz? _YCG - YPC (4.3)
-1 Zi(,;f _Zg ZlS

que, tomando-se a 32 equacao de (4.3) e dividindo-se pela 12 e a 22, se obtém o

seguinte modelo formado por 2 equagdes:

o __r G =X g v )er, (28 -28)-x}
r __’?31 '(Xi,Gr _XCG)""?32 (Yz? _YCG)""?33 '(Zi,Gt _ZCG)_Zlf

U '(Xi,Gt _Xg)+ r, (Yz? _YCG)+’/}23 '(Zi(j _ZCG)_YPC
o X=X WG Y ) (28 -28)-2¢

(4.4)

3

que sao muito parecidas com as conhecidas equacdes de colinearidade.
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O modelo (4.4) obtido é do tipo implicito e nao linear, portanto, 0 método de
ajustamento mais adequado € Combinado com iteragées (GEMAEL, 1994; MIKHAIL
e ACKERMAN, 1976). Todavia, como ja mencionado, ele permite calibrar o projetor
em um processo sequencial, ou seja, em um primeiro passo as OE da camara sao
determinadas por um processo de reseccao espacial, e num segundo passo sao
determinados os vetores diretores dos padrdes projetados e as translagbes do
projetor no referencial da cAmara. A configuracdo minima é de quatro pontos em 3
planos para permitir o calculo das coordenadas do projetor e, simultaneamente, dos

vetores diretores.

Foi criado um programa de simulacdo de dados, considerando o projetor
com geometria similar a de uma segunda camara, e simulados valores para os
parametros do projetor, considerando cada vetor diretor como uma fotocoordenada.
Depois, com o modelo (4.4), foi implementado um programa de estimacdo dos
parametros de calibragdo do projetor e testado com os dados simulados. A
estimacdo com o programa recuperou 0S parametros simulados, mostrando a

funcionalidade do modelo matematico (4.4).

A opcédo de testar o modelo matematico com dados simulados foi uma
alternativa devido ao fato de o sistema Scan3DSL estar em construcdo quando este
modelo de calibracdo foi obtido. Quando a ferramenta Scan3DSL ficou pronta,
procedeu-se entdo uma avaliagao do modelo com dados reais. O arranjo de padrdes
utilizado propiciava uma quantidade de cerca de 1900 pontos (centros de massa das
regides dos padrbes projetados) para cada imagem. Essa quantidade de pontos foi
restritiva para a operacdo do programa que havia sido criado apenas para testar o
modelo e ndo possuia nenhuma forma de otimizacao. O custo computacional foi
também aumentado devido a abordagem dada ao modelo (4.4), que por ser do tipo
implicito e nado linear, necessitava ser estimado pelo Método Combinado com
iteracdes. Todos esses problemas demandaram a necessidade de alternativas ao

modelo (4.4) e a solugédo de ajustamento.
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4.5.1.3 ARRANJOS NO MODELO PARA DIMINUIR O CUSTO COMPUTACIONAL

Uma solugdo muito utilizada para diminuir o custo computacional de um
ajustamento pelo Método Combinado ¢é realizar simplificagbes no modelo
matematico, de forma a tornar possivel a utilizacdo do Método Paramétrico, sem
perdas significativas na precisdo dos resultados estimados (MIKHAIL e ACKERMAN,
1976). Assim, partindo do modelo (4.2), tem-se:

Xft Xi,Gt - Xg lrc le
thl“ =R,;- Yz? _YCG = /?'i,r ) m[c + YPC (4.5)
zZ§, zi,-2¢ -1] | Z¢

onde: X/ .,Y e Zf, sdo as coordenadas do padrdes projetados no espacgo objeto, no

it°27i,
referencial da camara. Isolando 4, da terceira equacdo do conjunto (4.5) e

substituindo nas duas primeiras, chaga-se a:

XC

it

:lrc'(Zi,Ct-i_ZlS)_le Yzf :mrc-(th+Zlf)—YPC (4.6)

Para que o modelo (4.6) possa ser utilizado na estimacdo dos parametros de
calibragédo do projetor pelo Método Paramétrico, algumas consideragées devem ser

realizadas: Z;,

€ considerada como pseudo-constante, ou seja, é calculado a partir
de observacdes e valores constantes e depois considerado como injuncédo absoluta;
Xf, er sdo pseudo-observacdes, ou seja, sdo calculados a partir de outras

observagdes e outros parametros estimados previamente. Assim, o processo de
calibracao foi dividido em duas fases:

1. Faz-se uma ressecdo espacial para cada imagem, determinando-se o0s

parametros da matriz de rotacdo R, e mais os centros perspectivos (CP) da
camara X/ .Y eZZ . Com esses valores sdo calculadas as coordenadas
X°,Y%eZ" de cada vetor diretor + projetado no espacgo objeto para cada

it it

uma das tomadas de imagem i usando as equagdes de colinearidade inversa
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e assumindo Z° =0. Depois, tendo-se os valores X.Y e Z calculados,

[N

executa-se o computo dos elementos X /.Y e Z, no referencial da camara;

[
2. Na segunda fase, é feita a estimacdo dos elementos I,,m, X, Y eZ; .

Depois de realizado o processo da estimacao dos parametros do projetor, o

elemento n, de cada vetor diretor é calculado baseado na dependéncia linear

I’+m’+n’ =1,

Mais uma vez houve a necessidade de dividir o procedimento de calibragédo
em mais etapas de forma a reduzir o custo computacional, quando o processamento
utilizava todos os centros de massa dos padrbes extraidos em muitas imagens. Mais
de 25 horas foram necessarias para calcular todo o sistema de equacdes usando
todos os pontos projetados. Uma alternativa levantada foi utilizar o Filtro de Kalman,
com a introducéo progressiva das observacdées no ajustamento. Todavia, depois de
alguns estudos, chegou-se a uma solucdo alternativa para o processo de
ajustamento: calibrar primeiro os vetores diretores dos padrées da classe A,

obtendo-se também as coordenadas do projetor Xf.Ys eZs ; e, posteriormente,

considerando as coordenadas X;.Y, eZs; como conhecidas, calibrar os vetores

diretores de cada um dos padroes das demais classes (a definicdo das classes dos
padrbes é apresentada da Sec¢ao 4.5).

4.5.1.4 PROCESSAMENTO SEQUENCIAL

4.5.1.41 METODO PARAMETRICO

No processo de ajustamento dos vetores diretores dos padrdes das classes
nao-A, o modelo (4.6) foi arranjado da forma seguinte para simplificar as operacoes
de calculo:

R
Z5+Zy

C
m,

lC_X§+X§

= 4.7
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C

sendo: Xy .Yy eZ; ajustados do procedimento anterior; X/,,Y e Z{, calculados com

as equacgbes de colinearidade inversa utilizando os parametros de reseccao
espacial. Para cada conjunto de fotocoordenadas calculadas X YCer, de um

i,t° it

padrao ¢ nas imagens i, tem-se:

onde:
s =S xS)zE+zE)  w=C+xve )28 +zE), (4.9)

sendo s ew, consideradas pseudo-observacdoes, com seus desvios-padréo

1 1

calculados pela propagacéo de covariancias.

Aplicando o método paramétrico (ver Apéndice B) é possivel verificar que
esse procedimento de ajustamento resume-se a aplicacdo da média ponderada aos
vetores diretores calculados para um padrao ¢+ em uma imagem i pela Equacéo

(4.7). A Tabela 4-1 apresenta um resumo das equagdes desse procedimento.

Tabela 4-1 — Resumo do ajustamento.

Elementos de calibracao Formulacao

Vetores diretores , = m,

A 1 4 a 2 g a 2
Fator de variancia a posteriori 002 = —2{2 2 (l,c( ' si) + z Py, (m,c( . wi) }

Variéncias ajustadas
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4.5.2 IMPLEMENTAGAO DO METODO DE CALIBRACAO DO PROJETOR

Com o conceito da metodologia de calibragdo estabelecido, foi realizada a
codificacao do programa de calibracao, e testes de desempenho mostraram que séo
necessarios menos 30 minutos para realizar todo o processamento, incluindo os

cantos dos padroes.

Como j& mencionado anteriormente, a metodologia desenvolvida por
Tommaselli (1998a) necessitava de planos paralelos para a realizacdo do
procedimento de calibracdo, apesar desta nova metodologia eliminar isso, os
procedimento iniciais assemelham-se bastante. No primeiro passo, & realiza a
calibracdao da camara, sendo determinados os parametros de orientacao interna.
Depois é realizada uma ressecdo espacial, na qual se determina, por meio dos
pontos de controle, as rotagdes e translacées da imagem no referencial do objeto.
Depois, por meio destes parametros de OE, se calculam as coordenadas dos
padrdes projetados no referencial do objeto. Até aqui, a nova metodologia é idéntica
a desenvolvida por Tommaselli (1998a). Apds isso, na metodologia anterior, com a
movimentacdo da placa de calibracdo paralelamente, fazia-se primeiramente a
determinacao das coordenadas do CPP, e depois eram calculados os componentes
dos vetores diretores por diferenca de coordenadas. Neste ponto as metodologias se
diferenciam, pois agora, considerando os centros de massa dos padrdes da classe
A, tanto as coordenadas do projetor quando os vetores diretores sdo estimados em
um Gnico procedimento; depois, conhecendo-se as coordenadas do projetor, sdo
determinados os vetores diretores dos centros de massa dos padrées das demais
classes (B, C, D e E) e também as quinas de todos os padrées. A Figura 4-15
mostra esta metodologia desenvolvida. Uma vantagem dessa nova metodologia é a
maior flexibilidade no procedimento de calibracdo, podendo o usuario tomar imagens
sem se preocupar com as rotacées e translacées da unidade da captura com
relagdo a placa de calibragdo. H4 também maior robustez numérica, uma vez que
uma grande parte dos vetores diretores € determinada simultaneamente com a
coordenada do CPP.
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Figura 4-15 — Principais etapas do método de calibracao do sistema projetor.
AVA
AN
4

Mario Luiz Lopes Reiss

unesp



DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE RECONSTRUGAO 139

4.5.3 MONTAGEM DE UMA PLACA DE CALIBRAGAQ

A metodologia de calibragdo do projetor requer uma superficie plana para a
projecao dos padrées com seus vetores diretores a serem calibrados. Ela também
requer que alguns pontos de controle (com coordenadas conhecidas no referencial
do objeto) sejam sinalizados sobre a placa e medidos na imagem. Alguns destes
pontos devem possuir diferencas de elevacao para que os parametros de orientacao
interna da imagem possam ser determinados por fototriangulagdo com auto-
calibragdo (LUGNANI, 1987). A diferenca de elevagdo diminui a correlagdo entre
alguns dos parametros de orientacdo interna e externa da camara (ATKINSON,
1996) para o procedimento de calibracdo da camara. Pretende-se que estes pontos
de controle possam ser localizados e medidos automaticamente. Quando os
padrbes de luz estruturada forem projetados sobre o plano da placa, ndo deve haver
efeito de espelhamento da luz para que a qualidade da imagem dos padrdes seja
menos deteriorada e para que seu reconhecimento automatico nao seja prejudicado.
Com base nestas especificacdes foi idealizada a constru¢ao da placa de calibracao
(Figura 4-16).

Para que houvesse diferencas de elevacdo dos pontos de controle, foi
construida uma placa quadrada com uma superficie plana central e hastes elevadas
em forma de “L” nos cantos da placa (Figura 4-16). A estrutura da placa foi
construida em metal e montada sobre uma chapa de madeira para dar maior
sustentacao ao conjunto. O plano central foi construido com um vidro espesso, para
evitar deformacdes, sobre o qual foi jateado e pintado de branco fosco, para eliminar
o efeito de espelhamento.

Nas pequenas barras laterais e também no plano de vidro, foram sinalizados
alguns pontos de controle. Varios experimentos foram realizados até que fossem
definidas quais formas e metodologias seriam aplicadas ao conjunto de padrdes dos

pontos de apoio, visando tornar possivel o seu reconhecimento automatico.
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Figura 4-16 — Plano de calibracao do projetor.

Foi definido que cada padrdao da placa possuisse um cruzamento, cujas
coordenadas no referencial objeto pudessem ser conhecidas, e um identificador em
cédigo de barras para o ponto. A sinalizagao destes cddigos se da junto com o ponto
de controle, logo acima. Para nao prejudicar a identificacdo, apenas 4 barras foram
utilizadas em uma representacao binaria, ou seja, 16 combinagdes. Foram definidos
28 pontos de apoio sobre a placa de calibracao, e assim, os cédigos de barras foram
combinados com duas formas diferentes para os padrdes propiciando um numero de
total de simbolos superior (32) para o numero de pontos de apoio. As duas formas
utilizadas sao: em cruz, representada pela letra A (Figura 4-17a), e forma em vé “v”,
representada pela letra B (Figura 4-17b).

A cor vermelha foi utilizada para os padrbes para que estudos no espaco de
cores permitissem segmentar automaticamente estes padrdes do resto da imagem.
A posicdo da medida de coordenadas do ponto de controle sinalizado se da na
regido central do padrao (ver Figura 4-17). Foi adicionada aos padrdes, localizados
na parte branca da placa, uma moldura preta com a finalidade de manter o mesmo
contraste dos padrdes localizados no entorno da placa e, também, para marcar a
posicao de inicio e fim da leitura do cédigo de barras. Para evitar interferéncia na
deteccdo dos padrées da placa com a do projetor, os pontos de controle foram
sinalizados fora da area util de projecao.
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cadigo de bamas

medida de
coordenadas

moldura do padrao

Figura 4-17 — Alvos de sinalizacdo dos pontos de controle. (a) forma em cruz “+”; (b) forma em
“v”. Com 4 cédigos de barras e duas formas diferentes é possivel gerar 32 simbolos diferentes
para representar os pontos de apoio.

Apesar da preparacdo dos pontos da placa para o reconhecimento
automatico, ele ainda nao foi implementado, ficando como sugestdo para trabalhos

futuros.

4.5.3.1.1 ESTABELECIMENTO DO SISTEMA DE COORDENADAS DOS PONTOS DE
CONTROLE DA PLACA

Para estabelecer o sistema de coordenadas dos pontos de controle, foram
realizadas medidas de distancias entre os pontos da placa de calibracdo com o
auxilio de um paquimetro e uma régua de invar. Como o paquimetro que se
dispunha possibilitava a medigcao de distancias menores que 30 cm, este foi utilizado
para medir pontos adjacentes e a régua para pontos distantes. As medidas
realizadas entre os pontos sao distancias no plano de calibracado, e sédo dispostas de

acordo com a Figura 4-18.

As medidas realizadas com o paquimetro foram consideradas com precisao
de 0,3 mm de milimetro, e as obtidas com a régua de invar 0,5 mm (Tabela C-11, no
Apéndice C).
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— Rep

resentagédas distancias medidas diretamente sor " distancias

8
medidas com o paquimetro; (b) distancias medidas com a régua de invar.

Figura 4-1

Medidas verticais em relagdo ao plano da placa de calibracdo foram
realizadas para os pontos fora do plano central. Para determinar as coordenadas Z
dos pontos das hastes e das bordas da placa. Estas medidas, feitas com o auxilio do
paquimetro, ndo sao utilizadas para o ajuste de coordenadas baseado em
distdncias, cujo modelo matematico s6 consideram coordenadas planas (XY)
(Tabela C-2, no Apéndice C).

Para criar a malha a partir do ajuste de distancias, foi necessario determinar
uma malha inicial de coordenadas dos pontos de controle. Para isso, adotou-se o
ponto 8 como origem e a partir dele, utilizando uma linha de nylon e um esquadro,
criou-se uma malha de coordenadas XY para todos os pontos sobre o vidro da placa
de calibracdo. A partir dessa malha inicial e dos pontos verticais medidos com o
paquimetro, foram tomadas imagens da placa de calibragdo com uma camara digital
ja calibrada, de foco fixo e com parametros internos estaveis. A camara digital
utilizada foi a Kodak DX 3500, utilizada na primeira versao do sistema, e com suas
imagens foi realizado um procedimento de fototriangulagéo, no qual foram estimados
valores tridimensionais para todos os demais pontos da placa. Aos pontos sobre o
vidro, foram dadas injun¢gdes em coordenada Z, com peso infinito e considerando
valor igual a zero. O programa utilizado para isso foi o CC (GALO, 1993) (ver dados

na Tabela C-3, Apéndice C). As coordenadas Z dos pontos fora do plano do vidro,
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foram atribuidos desvios-padrao da ordem de 0,5 mm, que é a precisdo esperada do
processo de ajuste da fototriangulagdo. Estes valores foram usados para calcular

posteriormente 0s pesos das injungcdes nestes pontos.

Com os valores fototriangulados para os pontos de controle realizou-se o
ajuste das coordenadas utilizando as injuncdes de distancias (RUY et al, 2002).
Neste procedimento (Apéndice C.2), é possivel também injuncionar os valores de
coordenadas 2D, e assim, foi dado ao ponto 8 uma injungéo de peso alto para fixar a

coordenada deste ponto em (0,0). Do ajuste, resultaram as coordenadas XY dos

pontos de controle da placa de calibracéo, cujos valores podem ser vistos na Tabela

C-4, no Apéndice C.

A realizacdo do sistema de referéncia dos pontos de controle € composta
pelos pontos XY determinados a partir do ajuste de distancias e pelas coordenadas

Z medidas precisamente com o paquimetro.

4.6 RECONHECIMENTO DOS PADROES PROJETADOS.

O procedimento de reconhecimento de cada padrao da MCP, projetado
sobre a superficie do objeto a ser reconstruido, é denominado de decodificacao de
padrées (SALVI, PAGES e BATLLE, 2004). Este processo permite associar para
cada regidao segmentada na imagem, com seus pontos detectados, os vetores
diretores calibrados.

Algumas abordagens diferentes poderiam ser aplicadas ao reconhecimento
dos padrdes projetados, como: a decomposi¢cdo por componentes principais, redes
neurais, analise sintatica, dentre outras abordagens descritas na literatura. Das
abordagens pesquisadas, aquela que se mostrou mais viavel, por motivos como, (1)
a familiaridade dos conceitos envolvidos e (2) experiéncia de implementacdo em
linguagem computacional, foi uma composi¢ao de técnicas de correlagdo baseada

em imagens e analise de vizinhanga.
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O sistema de reconhecimento automatico para os padrdes projetados €
composto de dois moédulos principais: geracdo da base de conhecimento e a
classificacdo. Na abordagem de classificacdo supervisionada, o bloco do
conhecimento possui elementos fixos, predefinidos (conhecimento prévio) que sao:
as caracteristicas das classes de padrdes e as relagdes de vizinhanca entre cada
padrdo. Na etapa de geracao da base de conhecimento sao definidas as heuristicas
associadas as classes dos padrdes. Elas poderiam ser baseadas em amostras
tomadas a partir da imagem a ser analisada ou predefinida pelo projetista do sistema
de reconhecimento. J& o0 modulo de classificacdo é composto por: pré-
processamento, extracdo das caracteristicas dos padrdoes projetados, (primeira
decisdo) classificacdo, andlise de vizinhanca, (segunda decisdo) controle de erros
da classificacao e, por fim, identificacdo Unica dos padrboes projetados. No final do
processo de classificacdo e identificacdo dos padrdes projetados, as coordenadas
imagem dos pontos que constituem o padrdo sao obtidas, podendo ser utilizadas
para a calibracdo da ferramenta Scan3DSL ou para a reconstrucdo da superficie
imageada, caso os parametros de calibragao ja sejam conhecidos.

O processamento completo, como mostra a Figura 4-19 para o
reconhecimento dos padrdes é subdividido quatro partes principais, sendo elas:

e Abertura do projeto de reconhecimento: Calibracdo ou Reconstrucao;
e Pré-processamento;
¢ Reconhecimento;

e Armazenamento das coordenadas medidas.

A sequir, serdao descritas as etapas do procedimento de reconhecimento de
padrbes implementadas.
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Abertura de projeto

Reconstrugio | | Calibragio
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Reconhecimento baseado em células

¥

Reconhecimento baseado em estrutura dindmica

L

Se o projeto for de reconstrugio
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¥

Reconhecimento baseado em busca de vizinhes proximo alinhados
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Figura 4-19 —-Fluxograma dos procedimentos de reconhecimento de padroes.
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4.6.1 PRE-PROCESSAMENTO

4.6.1.1 SUAVIZACAO

A suavizacao de imagens tem por objetivo eliminar os possiveis ruidos
ocorridos na aquisicao das imagens. A implementacédo realizada considera quatro
possibilidades para filtragem de suavizacdo: nenhuma suavizacao, média, mediana

e mediana com andalise de variancia.

O filtro da média é muito eficiente em retirar os ruidos de uma imagem, mas
produz um efeito de borramento. O filtro da mediana tem como caracteristica ser
muito eficiente para a reducdo de ruidos sem borrar a imagem, com a eliminagao
dos pontos com intensidades muito distintas das de seus vizinhos; entretanto produz
a atenuacdo dos cantos das regides (GONZALEZ e WOODS, 2000). Ambos
possuem regides de atuacao, implementados com dimensao impar, variando de 3x3
a 29x29, podendo ser aplicados tanto em imagens de baixa quanto de média
resolugéao.

Dos filtros disponiveis, 0 mais adequado para o propédsito deste projeto € o
da mediana com analise de variancia, também denominado de mediana com
preservacao de bordas e cantos. Nele, € atribuida ao pixel analisado a mediana dos

niveis de cinza de uma vizinhanga com a menor variancia.

Também foi colocado como opcédo o uso de nenhuma suavizagao, pois nos
experimentos realizados, verificou-se que esta operacao pode ser omitida quando é
utilizada a limiarizacéo local no procedimento de segmentacgao.

Como as bordas e as quinas dos padrdes projetados sdao de suma
importancia para o processo de reconstrucdo, a suavizacao a ser utilizada deve ser
aquela que preserve ao maximo tais caracteristicas. Apesar disso, os filtros da
media e da mediana foram mantidos para avaliagdo e como possibilidade de escolha

pelo usuario.
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4.6.1.2 SEGMENTACAO

A segmentacdo € composta por procedimentos que tém a finalidade de
separar da imagem o que é padrao e nado-padrao (fundo). Uma seqiéncia de
procedimentos faz esta atividade e é composta de limiarizacdo e crescimento de

regides.

4.6.1.2.1 LIMIARIZACAO

A Figura 4-20 mostra 3 imagens de padrdes e seus respectivos histogramas.
Como pode ser observado e ilustrado, os histogramas das imagens do sistema de
reconstrucdo possuem duas regides principais, separadas por um valor de limiar a
ser determinado. O limiar separa os padrées, a direita, do que é fundo da imagem, a
esquerda (Figura 4-20).

Histogramas com limiar global OTSU

0 68 255

0 92 255

Imagens

0 73 255
Figura 4-20 — Exemplos de imagens de padrdes e seus respectivos histogramas.

Pelo comportamento do histograma das imagens, vistos na Figura 4-20,

pode-se observar que, em muitas situacdes, a adocao de um limiar global levara a
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perda de informacédo significante dos padrdes projetados, pois a iluminacdo dos

padrées nao é uniforme.

Antes Depois do limiar local

Histogramas

-
oo e,
@
: »
"
n
.
.

0 70 255 | %, 65% 255

Yeanaas® Redugéo

de ruidos

Imagens em detalhe

Figura 4-21 - llustracao do histograma de uma a ser imagem limiarizada.

A combinacao dos processos de suavizagao e limiarizagdao poderao levar a
segmentagdo da imagem como pretendido. Entretanto, experimentos mostraram que
uma boa segmentacdo pode ser obtida basicamente com a aplicacdo direta da
limiarizacdo local com o método de OTSU, sem procedimento de suavizacao.
Entretanto, foram disponibilizadas, para escolha do usuario, quatro combinacdes
possiveis de limiarizacao: global e local, com os operadores: OTSU e PUN para
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cada uma delas. As dimensdes da regiao de atuacao para o limiar local consideram
as dimensbes da regido R; e sdo as mesmas definidas para os operadores de

suavizacdo média e mediana (Secao 4.6.1.1).

Depois da operacao de limiarizacdo, o histograma da imagem fica parecido
com os ilustrados na Figura 4-21. Tomando como exemplo o histograma da imagem
limiarizada, pode ser observado que a limiarizacao local, além de separar os pixeis
de fundo daqueles que sao regiao de padrao, também atuou como um eliminador de
ruidos, porém eliminando menos pixeis provaveis de serem padrdes que o método

global.

Resultam no histograma duas zonas, bem definidas, onde estédo: o fundo e

as candidatas a padrao.

4.6.1.2.2 CRESCIMENTO DE REGIOES

A (ltima etapa da seqléncia de procedimentos da segmentacdo dos
padrbes é agrupar os pixeis em regides e a cada regiao atribuir um rétulo. Esta
operacao é realizada por crescimento de regides (SONKA, HLAVAC e BOYLE,
1998).

O processo de crescimento de regides implementado toma como base um
limiar automatico, calculado pelo método de OTSU ou PUN, e assume que todos os
niveis de cinza acima deste limiar sdo padrbes (rétulos maiores que 1) e todos
abaixo sdo fundo (rétulo igual a 1).

Depois de rotulados todos os pixeis da imagem, algumas regides sao
formadas pelos pixeis de rétulos iguais, que serdo adjacentes. Todas as regides que
tiverem rétulos maiores que 1, serao consideradas como provaveis candidatas a
serem padrdes projetados. Para cada regidao sdo computadas algumas informacdes,

como:
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Uma lista com as coordenadas dos pixeis que formam a regido: ela é
usada para calcular as coordenadas maximas e minimas que definem a
janela na imagem que contém a regiao e para pintar os pixeis da regiao
com cores diferente para a visualizacdo dos processos de

reconhecimento;

As coordenadas que definem a janela que a contém: elas sdo usadas em
duas etapas do reconhecimento: classificagéo e determinagéo das quinas

dos padroes;

Largura e altura da imagem: calculados a partir das coordenadas que
definem a janela que contém a regido e sao usadas para possibilitar o

redimensionamento das imagens prot6tipos armazenadas;

Variacao entre o comprimento e a largura da imagem: é uma taxa entre a
menor dimensao (largura ou altura) dividida pela maior, € € usada como
um dos critérios de classificacao da regido de padrao;

O rétulo da regido: um namero maior que 2, sendo 1 destinado a rotular o
fundo da imagem; este rétulo € usado para identificar a regiao
segmentada;

As coordenadas do centro de massa: sdo usadas como um dos pontos
do padrao, assim como as coordenadas das quinas, definidos na Secao
4.4.

Outros dados presentes na regidao, que nao sao calculados na segmentacao,

mas sao necessarios para os procedimentos de reconhecimento posteriores, sao:

Classe do padrao: variando entre (A), (B), (C), (D), (E) e (O), sendo (O)

destinado a representar uma regiao nao reconhecida;

Oito ponteiros para outras regides de padrao: destinados ao
estabelecimento das relacbes de vizinhanca entre as regides
segmentadas. Os ponteiros sdao nomeados mnemonicamente com
relagdo a direcdo de conexdo: Norte, Sul, Leste, Oeste, Nordeste,
Sudeste, Sudoeste, Noroeste;
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e Um vetor de 5 elementos para armazenar os indices de correlagdo de
imagem entre a regido de padrao e cada uma das imagens prototipo: séo
usados para o procedimento de classificacdo da regiao;

e Uma lista de quinas: usada para armazenar as coordenadas das quinas
do padrao; ela é dinamicamente redimensionada para conter 4 ou 6
quinas, dependendo da classe que a regido de padrao vier a assumir;

e Um ponteiro para um ndé de padrdo: usado para estabelecer a
correspondéncia entre a regidao de padrao e o n6 de padrdao da MCP;

Estes e outros dados auxiliares foram representados em uma estrutura de
objeto e com esta estrutura foi criada uma lista de regides de padrdo, que sera
usada em todo o procedimento de reconhecimento dos padrdées e medigcdo de
coordenadas de seus pontos. Uma imagem de rétulos, de mesma dimensao da
imagem de entrada dos padroes também € gerada para auxiliar no estabelecimento
das relagdes de vizinhanga (Se¢éo 4.6.2.2).

O fluxograma apresentado na Figura 4-22 mostra os procedimentos
implementados para o método de crescimento de regides. Dependendo das
condicées de iluminacdo e da superficie do objeto, sob as quais a imagem foi
tomada, havera padrées nos quais:

v A regidao sera total ou parcialmente eliminada no processo de
limiarizag&o;

v Dois ou mais padroes serdo concatenados em uma Unica regiao;

Regides que ndo sado padroes poderdo ser formadas (agrupadas) pelo
procedimento de crescimento de regidées. Uma metodologia foi criada para eliminar
as falsas regides, utilizando da quantidade minima e maxima de pixeis que uma
regido de padrao devera ter. Estas quantidades podem ser introduzidas

manualmente ou calculadas automaticamente.
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Figura 4-22 — Fluxograma do procedimento de crescimento de regiées implementado.
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O célculo automatico baseia-se na distribuicdo normal do numero de pixeis

np das regides dos padrdes, cuja meédia u,, e desvio-padrao o,, sdo calculados

depois do processo de crescimento de regides. Com estes dois valores, o intervalo
no qual se considera uma regido como um padrdo foi determinado empiricamente

como: u,, -o, <np<u, +3-0, . Esta metodologia elimina a grande maioria das

regibes que nao sao padrdes projetados. Se forem mantidas algumas regiées que
nao sao padrdes, os procedimentos posteriores, de classificacado e identificacdo, as

eliminarao.

4.6.2 RECONHECIMENTO

Depois de realizado pré-processamento, a préxima etapa € reconhecer cada
uma das regides segmentadas da imagem, identificando-as univocamente. A
metodologia desenvolvida e as implementagdes realizadas permitem o
reconhecimento de cada um dos padrdes presentes na imagem de modo totalmente
automatico. Basicamente, o reconhecimento é realizado em duas etapas principais:

classificacao e identificacao, descritas a seguir.

4.6.21 CLASSIFICACAO

Este procedimento tem por objetivo determinar a qual das classes pertence
cada um das regides segmentadas na imagem. As classes sao cinco, representadas
pelas letras: A, B, C, D e E, e a forma dos padrées pode ser associada a estas

classes de acordo com a Figura 4-8, apresentada na Secéao 4.4.

A classificacdo dos padrdes sera realizada por meio de alguns critérios de
decisdo, tomados a partir da analise da correspondéncia entre imagens. Foi criado
um conjunto de imagens iniciais (imagens prot6tipo) que compdem a base de
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conhecimento do sistema; uma imagem para cada classe de padrdes, de dimensao
90x90 (as dimensbdes 90x90 mantém as proporcdes de criacdo dos padrdes
gravados no fotolito). A cada uma dessas imagens de treinamento, corresponde um
arquivo contendo as respectivas coordenadas das quinas, numeradas no sentido
horario, com origem conforme os pontos em destaque na Figura 4-23.

ILJdFT

Figura 4-23 — Pontos iniciais dos padrdes para as coordenadas.

O processo de classificacdo faz a comparagdo da semelhanca de cada
regido segmentada na imagem com instancias reamostradas das 5 imagens
protétipos que sao predefinidas. Para fazer essa comparacdo, as imagens
protétipos, de dimensao inicial 90x90, sdo reamostradas por interpolacdo bilinear
para apresentarem as mesmas dimensées em x e y da imagem da regiao
segmentada. Para tornar possivel calcular o indice de correlagdo por covariancia
cruzada modificada, € necessario, depois de reamostradas as imagens protétipos,
inserir uma borda de pixeis com tons de cinza zero, tanto no recorte da regiao de
padrdao analisada quanto nas imagens protétipo. Sem essa operacao, o calculo do
indice de correlagdo teria denominador zero na fungdo (3.4) ao se analisar um
padrdo da classe A. A primeira comparacao executada utiliza a fungao de correlacéo
covariancia cruzada modificada (Equacao 3.4 na Secao 3.2.1.1), que retorna um
indice de correlacdo em valores reais entre -1 e 1, sendo que, quanto mais proximo
de 1, maior a chance de uma imagem de busca (imagem do padrdo segmentado)
ser semelhante a de referéncia (imagem prot6tipo)

Uma das formas de assumir a classificagdo para uma determinada regido de
padrao € atribuir a ela a classe cujo indice de correlacdo seja o maior valor dentre os
obtidos com a correcdo. Comparando cada imagem protétipo com as outras
imagens prototipo verifica-se que elas tém certa semelhancga entre si, e por isso, em
algumas situacOes, essa assuncao do maior valor de correlacdo causa erro de
classificacdo. Testes usando esse critério de classificacdo foram realizados por
Kokubum (2004).
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Imagens protétipas
de tamanho original

HLJdFS

Insténcias das imagens Indices de correlagdo
protoétipas reamostradas por por covariancia cruzada
interpolagao bilinear e com a modificada

insergdo de uma borda

FPLLLLT I
o . Inser¢ao de uma
borda na imagem

....' '.'.. da
. 1 L . ..‘ recortaﬁﬁ

Imagem com os padrdes
segmentados /

A inser¢ao da borda na
janela da imagem recortada e nas
instancias das imagens protétipas é
necessaria para a possibilitar a utilizagao da
correlagdo por covariancia cruzada modificada

Figura 4-24 — llustracdao do método de comparacao das imagens dos padrées segmentados

com as imagens protétipas (cores invertidas na figura).

Uma maneira de diminuir essa ma-classificagdo é adotar um limiar minimo
para o indice de correlacdo, ou seja, a classificacdo por maior indice de correlacao
SO é realizada se o maior indice de correlacdo for maior que um determinado limiar.
Mesmo assim, esse critério ndo é suficiente para eliminar a ma-classificacdo. Desta
forma, outro critério & adotado, o critério da distancia minima, que é considerado

6timo no sentido Bayesiano (Secao 3.4.1).

Para utilizacdo deste critério, € necessario montar um vetor de

caracteristicas para um padrdo x e um vetor médio p, para cada uma das classes.

O vetor de caracteristicas para o padrao foi adotado como sendo composto pelos
coeficientes de correlacdo de uma regido de padrdo com cada uma das imagens
protétipo:

Pa
Py
X=|pc (4.10)
Po

Pk

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE RECONSTRUGAO 156

Na montagem de vetores representativos de cada classe, o que se obteve
nao foram vetores médios, mas sim vetores verdadeiros, pois cada imagem protétipo

foi comparada com as demais, assim:

P [P
pAB pEB
Ve Vg =3 Puc beeos| Prc (4.11)
pAD IOED
_pAE_ _pEE_

Com esses vetores sdo calculadas as distancias entre o vetor da regiao e os
vetores de cada classe. Entdo, aquela classe que gerar a menor distancia pode ser

assumida como a classe do padrao (critério de decisdo 3.15, da Sec¢éao 3.3).

Entretanto, mesmo assim, baseado em experimentos realizados, a utilizagéo
isolada da distdncia minima como critério de classificacdo pode acarretar em ma-
classificacdo. Uma maneira empirica desenvolvida para analisar isso é calcular a
média e o desvio-padrao das distancias calculadas, para verificar dentre elas se ha
mais de uma classe com valor acima da média mais 1,5 vezes o desvio-padréo, ou
seja, se mais de uma classe tém distancias muito proximas, que poderiam ser dadas
como minima, acarretando uma possibilidade de confusao. Esse valor de dispersao

foi definido empiricamente baseado em experimentos.

Outro critério bastante importante a ser considerado € a relacao
largura/altura das regides segmentadas. Se a relacdo entre o menor e 0 maior
comprimento for menor que 40%, existe a chance de esse padrdao ser uma regiao
quebrada ou mal-segmentada. Outro critério utilizado é calcular a média e o desvio-
padrao das dimensdes das regides segmentadas. Com isso, se a menor dimensao,
entre largura e altura, for menor que o desvio-padrao das dimensdes, entdo ha a
possibilidade do padrdo ser também uma regiao mal-segmentada, quebrada, ou

estar numa porcao ruidosa da imagem.

Considerando todas estas situagbes, foi montada uma metodologia de

decisdo para a classificacdo da forma como segue:
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1. Se arelagéo entre a menor e maior dimensao da regido for inferior a 40%
a regiao recebe o rétulo de nao-classificada; caso contrario analisa-se o

proximo critério;

2. Se a menor das dimensdes da regidao for menor que o desvio-padrdao das
dimensdes de todas as regides segmentadas, entdo a regiao é
considerada nao-classificada; caso contrario analisa-se o préximo

critério;

3. Se maior fator de correlagéao para a regiao for menor que um limiar, entao
a regiao é considerada como nao-classificada; caso contrario analisa-se

0 proximo critério;

4. Se a classificacdo por maior correlacdo for igual a classificacdo por
distdncia minima, entdo se atribui a regiao a classe obtida; caso

contrario analisa-se o proximo critério;

5. Se o critério de distancia minima indicar apenas um candidato para a
classificacdo entdo se assume essa classificacao, caso contrario, a
regiao é considerada como nao-classificada.

A criacao de uma tomada de decisdo baseada nestes critérios visa minimizar
a possibilidade de classificacdes erradas, sendo melhor ndo classificar uma regiao,
caso haja a possibilidade da classificacao estar errada.

4.6.2.2 ESTABELECIMENTO DAS RELACOES DE VIZINHANCA

O primeiro passo antes do processo de identificacao é determinar, para cada
uma das regides segmentadas, as regiées vizinhas a elas. Sera dado o nome de
regiao buscando aquela que esta procurando as suas vizinhas, e de regiao
encontrada aquela que foi encontrada por outra regido como sendo sua vizinha.
Sao oito as direcdes de vizinhanga de um padrdo: Leste, Sudeste, Sul, Sudoeste,
Oeste, Noroeste, Norte e Nordeste (Figura 4-25). A analise ocorre entre os padrdes
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classificados na imagem, e pressupbe que as rotagdes ocorridas em um
alinhamento de padrdes por inclinagcées da superficie do objeto, ou da camara, nao
serdo suficientes para impedir que um padrao encontre outro em uma busca
horizontal e vertical. Se ocorrer, a vizinhanca conectada de forma errada sera

corrigida no processo de reconhecimento baseado em outros vizinhos.

Figura 4-25 — Representacao estrutural da relacao de vizinhanca as regides de padrao.

O critério para eleger a regido que ira iniciar as buscas foi definido como:

1. Ser da classe (A). Os padrdes da classe (A) sdo menos susceptiveis
a erros de classificacdo, por terem uma forma mais comportada
quando ha perdas de informagao durante o pré-processamento.

2. Sendo o padrao da classe (A), encontrar aquele que tiver:

e O maior valor de correlacdo da classificagdo; para garantir que a
regiao que iniciara a busca seja mesmo um padrao, pois assim tera
maior chance de ter sido classificado corretamente; e

e Maior niumero de pixeis; também para ter maior chance de
classificacdo correta por ter maior resolucédo, e de estar em uma
regiao da imagem onde tenha maior niumero regioes de vizinhas.

3. Que ainda nao tenha sido testado.
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O procedimento se inicia entdo com a ordenacdo da lista de regides
segmentadas e classificadas, de acordo com estes critérios, em ordem decrescente.
Feito isso, o primeiro padrdao a procurar seus vizinhos é o primeiro elemento desta
lista ordenada e assim por diante, até ter completado todos os padrdes (A). Isto
garante a determinacdo de vizinhanca mesmo para regides de padroes

descontinuas.

E estabelecida uma distancia maxima na qual a regido ira procurar as suas
vizinhas. Esta distancia foi definida com base em experimentos como sendo duas
vezes e meia as dimensbes em largura e altura do padrdo analisado, para as
diregcdes horizontais e verticais, respectivamente; contada a partir do centro de
massa da que esta buscando os seus vizinhos (maxima distorcdo que a imagem

pode apresentar devido a inclinagédo na superficie).

Definida a regido que ira iniciar o procedimento de busca, a primeira dire¢ao
de busca a ser analisada, de acordo com um critério pré-estabelecido, é a direcéao
Leste. Partido do centro de massa da regiao buscando, o método percorrera a
imagem de rétulos e tentara encontrar uma regido com rétulo diferente do rétulo da
regiao buscando; também que seja diferente do rétulo do fundo; e que, a
correspondente na lista de regides, ainda nao tenha seu ponteiro da direcdo oposta
a de busca (no caso Oeste) ligado a outra regido. Se nesta direcao for encontrada
uma regido vizinha, uma ligacao sera estabelecida. Um ponteiro de direcdo ligara a
regiao buscando com a encontrada, e outro ponteiro de diregdo oposta, ligara a
regido encontrada com a regidao buscando. Depois que a ligagdo dupla foi
estabelecida, a regiao buscando ativara os métodos de busca da regido
encontrada, passando esta a ser uma regiao buscando. A reacao sera em cadeia,
até que todas as direcOes para cada ativacdo das buscas nas regides sejam
testadas.Depois que uma direcao é testada, o padrao buscando faz um teste para
verificar a coeréncia das ligacoes por ele estabelecida, usando a dire¢ao diagonal.
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A Figura 4-26 mostra uma sequéncia de procedimentos para o

estabelecimento da vizinhanga de uma célula de padrdes. No primeiro passo (Figura

r14 ra4 r14d ra3d rad
¢@e O =00 w0 (@0
TF3 3F7 3FQC 9 20 Q

(25) (26) (27)
Figura 4-26 — Seqtiéncia de procedimentos de uma analise de vizinhanga.
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4-26.1), foi definida a regido que ird iniciar a cadeia de buscas, o padrdao (A). A
primeira busca se da ao Leste, onde é encontrada uma regiao (B) (Figura 4-26.2). A
regiao buscando entdo (A) ativa as buscas da regiao encontrada (B), e esta passa
a ser uma regiao buscando. Como a direcdo de procura, da antiga regiao
buscando (A), foi ao Leste, a nova regiao buscando (B), pela lista de seqiiéncias,
serd ao Sul. E entdo encontrada uma regido (E) (Figura 4-26.3), e a seqiiéncia
continua. No quinto passo (Figura 4-26.5), a regiao que iniciou a cadeia (A) é
encontrada como vizinha ao Norte da uma regido (D). Nesta circunstancia, a regiao
encontrada (A) tem novamente suas buscas ativadas, e, pela lista de sequéncias de
buscas, a primeira seria novamente ao Leste, mas ao Leste ja teve uma ligacdo em
passos anteriores (Figura 4-26.2); assim, a regiao agora que novamente esta como
origem da busca (A) faz um teste de ligacdo diagonal Figura 4-26.6) e retoma as
suas novas buscas, reiniciando na nova direcdo da sequéncia, ao Oeste (Figura
4-26.7). A partir da etapa 7 (Figura 4-26.7) todos os procedimentos sdo semelhantes
aos ja vistos, lembrando que em todas as ativacbes de uma regido serao testadas
trés direcbes; por isso, ao final, a primeira regido a ser ativada em um conjunto de

regides sera também a ultima a ser processada (Figura 4-26.27).

A ordem das direcdes de busca depende da direcdo pela qual a regiao foi

encontrada, de acordo com a seqiéncia a seguir:
e Ordem 1: Leste: Sul; Norte; Leste.
e Ordem 2: Sul: Oeste; Leste; Sul.
e Ordem 4: Oeste: Norte; Sul; Oeste.

e Ordem 5: Norte: Leste; Oeste; Norte.
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No final deste procedimento, podera haver mais de uma zona de regides

conectadas (Figura 4-27).

> ». . 9 P N
S e g |
DR E ks

anY s )
ety S Sa-)

%

E@"‘?ﬂ" XD
LWL

Zonas

desconexas

<X

ARoTepeSe

Figura 4-27 — Zonas de vizinhancas desconexas.

4.6.2.3 IDENTIFICAGAO

Identificar um padrao significa determinar sua indexacdo na MCP. A MCP
estabelece a relacdo de vizinhanca que permite, ao se determinar os vizinhos de um
padrdo na imagem de projecao, determinar a sua identificacdo. Para tal, a MCP foi
construida considerando duas heuristicas, que minimizam replicacdo de
vizinhangcas, e consequentemente, diminuem a possibilidade de erros na
identificacdo. A medida que uma regido de padrdo é reconhecida, é feita uma
associagcao entre esta regidao e a sua posicao correspondente na MCP, ou seja, 0
seu n6 de padrdao. Um rétulo para os pontos do padréao foi construido a partir da
posicao em linha e coluna do padrao na MCP, acrescido da identificacdo dos pontos
a serem medidos, podendo ser, o centro de massa ou as coordenadas das quinas.
ATabela 4-2 apresenta um exemplo do rétulo de identificacdo de um padrao.
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Tabela 4-2 — Estrutura do identificador do padrao

Posicao na matriz de
padroes Ponto | Classe
Linha Coluna
02 22 0 B

A leitura desse rotulo € feita da seguinte forma: o rétulo zero € atribuido ao
centro de massa; e os subsequentes aos cantos, iniciando na posicao ilustrada na
Figura 4-23 e os demais percorrendo o padrao no sentido horario. Desta forma, o
elemento “ponto” pode variar de 0 até 4, para o padrdao da classe A, e de 0 até 6
para os demais padrdes.

Além das heuristicas de vizinhangca das células mencionadas, outra
caracteristica da MCP que propicia uma identificacdo unica da célula, é que ao
analisar uma vizinhanga maior que 8 (24, por exemplo), a similitude entre as células
diminui consideravelmente. Neste ponto, baseado na bibliografia relacionada a
codificacdo de padrées de luz estruturada (SALVI et al, 2004), nota-se a
possibilidade da codificacdo realizada neste trabalho ser um mapa perfeito,
considerando uma janela de dimensao 5x5; entretanto, € necessario realizar mais

estudos para se afirmar isso categoricamente.

O processo de identificacdo implementado inicia-se com uma pré-etapa na
qual é realizado o estabelecimento das vizinhancas das regides de padrdes
segmentadas na imagem. Depois disso, foram desenvolvidas duas abordagens de
identificacdo: identificacdo usando relacdes de vizinhanca; e identificacdo usando a
geometria do projetor e linhas epipolares. Para cada uma destas duas abordagens
ha mais de um método desenvolvido, que em conjunto realizam o processo de

identificacado de todas as regides de padrao presentes na imagem. Sao eles:

¢ |dentificacdo usando relagdes de vizinhanca:
o Porcélula;
o Por estrutura dinamica de padroes;

o Por varredura em linha horizontal e vertical
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¢ |dentificacdo usando geometria do projetor e linhas epipolares:
o Retificagdo dos vetores diretores usando orientagéo relativa;
o Busca de vizinhos préximos e alinhados;

o Busca global de cada elemento da MCP usando linhas epipolares

e andlise de vizinhanga.

46.2.3.1 RELACOES DE VIZINHANCA POR CELULA

Estabelecida as relagdes de vizinhanca para cada uma das regides
segmentadas e classificadas, a proxima etapa ¢é identificar as células cujos padrdes
foram totalmente classificados. Se pelo menos uma célula existir para uma
determinada zona de vizinhancas (Figura 4-27) sera possivel proceder ao
reconhecimento dos demais padrées usando células; caso contrario, nenhum padrao
daquela zona sera reconhecido por esse método.

Como a lista de regides de padrao foi ordenada em ordem decrescente,
considerando os padrdes da classe (A) como o nivel mais alto entre as classes, e
sendo cada (A) pivd de uma célula de padrbées, o reconhecimento das células

procedera do inicio da lista até encontrar algum padrdao que nao seja (A).

Para cada padrdo (A) da lista de regides segmentadas e classificadas, sdo
selecionados os elementos da sua célula usando as ligagbes de vizinhanca.
Primeiro, é verificado se todos os elementos da vizinhanca 8 deste padrao foram
classificados corretamente. Caso nao tenham sido, verifica-se o proximo padrao (A)
da lista de regides. Procura-se, entdo, na MCP, a ocorréncia de células
semelhantes. Determina-se, o numero de células similares e o percentual de
similaridade usando a distdncia Hamming. Iniciando-se da célula de maior
semelhanga até a menor, sdo comparados o0s outros 16 elementos do entorno da
célula, quando existirem (Figura 4-28).
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Figura 4-28 — Representacao de uma vizinhanc¢a do entorno da célula.

Na comparagao no entorno da célula sdo computados trés valores: numero

numero de indecisdbes n;, e o total das

de erros n i

., Numero de acertos n,,

avaliagbes ¢, =n,+n,+n, . As indecisbes ocorrem quando uma regiao nao é

encontrada onde deveria estar. A tomada de decisdo, se a célula pode ser ou nao

identificada, é feita a partir do seguinte critério:

= Se (na/tq >0.5) e (ne<n, <n,) forem verdadeiros, entdo a célula,

com todos os seus elementos, serdo identificados como pertencente

aquela posicao na MCP;

= (Caso contrario compara-se esta célula com as demais posicdes da
MCP até encontrar uma posi¢ao que satisfaca a condicao, ou até que
todas as posi¢des da célula na MCP sejam comparadas.

Este processo se repetira até que todas as células da lista de regides sejam
verificadas.

No final deste processo havera na MCP varias posicoes com padroes
identificados e outras sem identificacdes, onde os padrdes ndo foram classificados
corretamente. Estas falhas serdo corrigidas por um procedimento de varredura
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horizontal e vertical com comparag¢do em linha, tendo como base os padrbées que ja

foram identificados previamente.

4.6.2.3.2 RELACOES DE VIZINHANGCA POR ESTRUTURA DINAMICA

Este método, diferentemente do processo baseado em células, ndo usa uma
estrutura de vizinhanca de padrdes predefinida, como o caso da célula, ao contrario,

ele gera uma estrutura de ligacao de vizinhos de formato dinamico.

Este processo se inicia com uma busca na lista de regides segmentadas, por
regibes ainda nao reconhecidas, a partir da qual sera iniciado o processo de
formacao da estrutura de regides de padrao ligadas. Uma lista contendo as regides
da estrutura € montada a medida que novas regibes de padrdo vao sendo
analisadas. Algumas condicoes sao necessarias para que uma nova regiao de
padrao, denominada de regiao corrente, possa ser inserida na lista:

Condicoes de insercao de uma regiao corrente:

1. Que a regido corrente ainda nao tenha sido reconhecida;
2. Que a regido corrente ainda ndo tenha sido inserida na lista.

Ao mesmo tempo, uma lista das provaveis estruturas de padrdoes na MCP,
correspondentes a estrutura de regides de padrdes na imagem, é montada. Cada
uma das estruturas de padrées na MCP possui também uma lista de n6s de
padrées. Condi¢cdes também sdo necessdrias para a insercdo de um novo né de
padrao, denominado de né corrente, e suas listas:

Condicoes de insercao de no corrente:

1. Que o nd corrente ndo seja nulo, isto €, que ele nao esteja além da
borda da MCP;
2. Que o no6 corrente ndo esteja conectado a uma regiao da imagem, ou

seja, que ele ainda nao tenha sido reconhecido;
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3. Que ele ainda nao esteja na lista;

4. Que as classes de vizihhanca 8 do ndé corrente sejam
correspondentes as classes de vizinhanca 8 da regiao de padrao
corrente; isto impede que regides que tenham sido classificadas de

forma errada sejam inseridas nas listas de nés de padroes.

Como pode ser visto, por meio da Figura 4-29, com a consideragao destes
critérios, foram selecionadas 10 estruturas da MCP como possiveis candidatas a

serem correspondentes a estrutura de padrées da imagem.
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Figura 4-29 — Selecdo de uma regiao de padrao inicial e eleicdo dos provaveis candidatos a

[ 0K ]

correspondéncia.

Depois de eleita a regidao de padrao inicial, ela passa a ser o pivd de uma
seqUéncia de buscas que serdo realizadas nas regides de padrdes e com
correspondente sentido na MCP (Figura 4-30). A primeira direcdo de busca para
uma regiao pivd foi definida como sendo ao Leste, e todas as regides de padrao
nesta direcdo, partido do pivl, serdo analisadas. Quando na analise, houver uma
quebra da contiglidade da vizinhanga, ou uma regidao de padréao corrente ndao puder
ser inserida na lista devido aos critérios de insercao de uma regiao corrente, entao,

com origem no pivé, a préxima dire¢cdo de analise sera ao Norte, depois ao Oeste e
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ao Sul. Quando estas quatro direcdes de analise, a partir de um pivo, tiverem sido
analisadas, o proximo elemento da lista de regides de padrao sera o pivd, e a busca

sera reiniciada a partir dele, nas quatro direcdes, partindo de Leste no sentido anti-
horario.
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Figura 4-30 — Introducao de mais um elemento na lista de regiées de padrao e nas lista de nés
de padrao da MCP.

Concomitantemente, nas mesmas direcdes de inser¢cdo de regides, na
estrutura de regides, vao sendo inseridos nos nas listas de nés de padrao da MCP e
comparadas entre si. Aquelas listas de ndés de padrdo cujas classes nao
correspondam as classes de mesma posicdo na lista de regides, vao sendo
eliminadas, até o momento em que reste apenas uma lista de nés. Quando isso
ocorrer, tera sido determinada a unicidade entre uma regido de nés na MCP e uma

regiao de regides de padrdes na imagem (Figura 4-31).
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Figura 4-31 — Mudanca de dire¢ao e reconhecimento univoco.

Na Figura 4-32, podem-se observar as estruturas de regides e nés de
padréao montadas e reconhecidas.
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Figura 4-32 — Regides reconhecidas.
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Mesmo assim, o procedimento de inser¢cdo de elementos nas estruturas
prossegue com o objetivo de reconhecer o maior nimero possivel de regides de
padrao. As insercoes ocorrem até que todos os elementos inseridos na estrutura de
regibes de padrao tenham sido considerados como pivds e suas quatro direcoes
analisadas. Verificou-se que a metodologia descrita tem semelhangas com o
método de subida de encosta de busca heuristica, descrito em Luger (2004). O
problema também poderia ser abordado baseado em outras teorias, como por

exemplo, teoria de grafos, programacao dindmica, e outras (CORMEN et al, 2002).

4.6.2.3.3 RELACAO DE VIZINHANCA POR VARREDURA EM LINHA HORIZONTAL E
VERTICAL

Este procedimento tem a finalidade de completar a identificagcdo dos padrdes
nao realizada em processos anteriores. Ele é executado em dois sentidos: horizontal
e vertical. A metodologia é a mesma para os dois casos, mudando apenas a
orientacdo. Por essa razao sera descrito apenas o procedimento horizontal; o

vertical pode ser derivado por analogia.

Considerando entao o sentido horizontal, o procedimento se inicia fazendo
uma varredura na lista de regides segmentadas a procura de alguma regiao que ja
tenha sido identificada, mas cujas vizinhas, a Leste ou a Oeste, ainda ndo. Caso

encontre, inicia-se a verificacdo na dire¢cao da vizinha n&o identificada.

A verificag&o se dara iniciando em um padrao identificado até ndo encontrar
nenhuma regido vizinha naquela linha horizontal de regides conectadas (Figura
4-34) ou na linha da MCP (Figura 4-35), ou até que seja encontrada alguma regiao
na mesma linha que ja tenha sido identificada (Figura 4-34). A comparacao se dara
entre os elementos da lista de regidbes segmentadas e os correspondentes

elementos da linha na MCP, considerando as seguintes situacoes:
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1. Linha conectada da lista de regides menor que a correspondente
linha na MCP.

Na primeira situagdo, mostrada na Figura 4-33, a linha de regides
conectadas finaliza antes da linha na MCP. Isto pode ocorrer pela perda da
continuidade de um agrupamento de regides; ou pela oclusdo de alguma
regiao devido a superficie onde foram projetados os padrdes ou por perdas no
pré-processamento.

Linha da MCP

L O R O O

A A * Inicio da
e varredura:

5 g Identificado

Mal-classificado - ;
Ndo classificado  Linha conectada da lista de regides }

Figura 4-33 - Final das ligac6es na linha de regides.

2. Linha conectada da lista de regioes maior que a correspondente linha
na MCP.

Na segunda situagao (Figura 4-34), a linha da lista de regides € mais
longa que a linha da MCP; isso pode ocorrer quando uma falsa regiao foi

mantida no pré-processamento.

Linha da MCP :

e EDea

" ligagdo

Y

> n » I > B a3 » o [ » e > I »h-lq
A el + Inicio da
/ 4 varredura}
o H
7 F
7 > Identificado :
Mal-classificado 2 :

Ndo classificado  Linha conectada da lista de regides
Figura 4-34 - Final das ligac6es na linha da MCP.
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3. Duas regioes identificadas em lados opostos em uma mesma linha da
MCP.

A outra situacdo mostrada na Figura 4-35, ocorre quando, na
varredura da linha, € encontrada outra regiao que ja fora identificada na lista
de regides e que pertence a mesma linha na MCP. Quando esta coincidéncia
ocorre, a lista de regides € inteiramente identificada, sem a necessidade de
nenhum teste de consisténcia, pois esta coincidéncia por si sé ja indica a

consisténcia da identificacao.

oEEERes

|_|gchol |_|gqcco

E}EE@E 73 13

1 Inicio dcl
varredura

//’

Identificado - > Identificado
i Mal-classificado - i
‘ Nao classificado  Linha conectada da lista de regides

Figura 4-35 — Duas regioes identificadas em lados opostos de uma linha de regides

4. Duas regioes identificadas em lados opostos em linhas diferentes da
MCP.

Pode ocorrer, entretanto, uma situacao diversa da situagao 3, na qual
a varredura encontra uma regido identificada que pertence a outra linha da
MCP. Nesta situagdo nenhum elemento da linha sera identificado, deixando
para ser realizada na identificacdo posterior em outro sentido, no caso a

vertical (Figura 4-36).

Linha da MCP

Ligcho : Ligacdo

.nl Ll —{O—Ls HEI~
Inicio da
varredura

Identificado Identificado
Mal-classificado

Ndo classificado Linha conectada da lista de regiées

Figura 4-36 — Duas regides identificadas em lados opostos de uma linha de regiées em linhas
diferentes da MCP
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5. Uma regiao na direcao ortogonal da varredura ja fora identificada.

Por fim, a dltima situacdo considerada é quando, no caso da
verificacdo horizontal, ha uma regiao na linha logo acima ou abaixo da
verificada que ja foi identificada. Neste caso, a regido analisada € logo
identificada e passa a ser a regiao de inicio da varredura naquela linha
(Figura 4-37).

Ligacoes 7\
e S

o ;

Inicioda :
varredura i

: P / Identificado
i Mal-classificado i
: Nao classificado Linha conectada da lista de regices

Figura 4-37 ~ Regi6es reconhecidas em uma linha acima da MCP.

Realizada a varredura, considerando as situacbes e os critérios de parada
mencionados, sera feita a comparagdo elemento a elemento. Como no

reconhecimento de células sdo computados o numero de erros n,, numero de

acertos n,, numero de indecisdes n;, e o total das perguntas z,. Foi estipulado
empiricamente, que se ne/tq >(0.5, ou seja, se o numero de acertos for maior 50%

do numero de perguntas, entdo a linha inteira serd considerada identificada. Se
ocorrer erros nesta identificacdo, a varredura vertical, executada depois da
horizontal, ira corrigi-los. Na identificacdo, mudam-se as classes das regides nao
classificadas e as das classificadas incorretamente, assumindo os reais valores da
MCP, de acordo com a vizinhancga estabelecida em processo anterior.

Foi verificado empiricamente que o preenchimento por varredura em linha
tem melhores resultados se aplicados repetidamente pelo menos duas vezes. Este

procedimento foi adotado no algoritmo implementado, aplicando-se primeiramente a
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varredura horizontal, depois a vertical, repetindo-se novamente a horizontal e assim

sucessivamente.

4.6.2.3.4 REORIENTACAO DO PROJETOR

Durante o desenvolvimento de uma técnica de reconhecimento de padrdes
usando a geometria epipolar dos padrées conhecidos para busca-los na imagem,
verificou-se que havia paralaxes em Y na linha epipolar dos padrdées. Como o
suporte de fixacao da cAmara pode sofrer movimentos micrométricos, causados pela
variacdo térmica, pelas vibragbes ou manuseio da céamara, verificou-se a
necessidade orientar relativamente o feixe projetado em relacao ao feixe capturado
pela camara. Assim, o projetor foi considerado como sendo uma segunda camara,
fixada a uma base conhecida em relacdo a primeira, e os vetores diretores
“transformados” em fotocoordenadas. Considerando as medidas da primeira camara
como as fotocoordenadas dos centros de massa de alguns dos padrdes previamente
reconhecidos, e suas homdlogas no plano da imagem virtual, gerado a partir dos

respectivos vetores diretores, foi realizado um processo de orientacao relativa (OR).

As fotocoordenadas (x,,y,) de um ponto ¢ projetado para um plano imagem

virtual podem ser calculadas a partir dos cossenos diretores (I,,m,,n,):

xt:_f'_t yr:_f'ﬂs (412)

onde f é a focal virtual do projetor, que pode ser arbitrada com qualquer valor;

entretanto f foi considerada igual a focal calibrada da camara.

No procedimento de OR, foram considerados como incognitas o0s

parametros (@,.®,.%,.Y,.Z,) do projetor, e como injungdes de peso infinito a
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coordenada X, do projetor e (@, Pc. k¢, X¢» Yo Ze) da camara. Os valores iniciais
dados as rotagdes (w,,@,.k,) do projetor foram zero, e para as translagdes
(X,.Y,.Z,), os valores estimados na calibracdo do projetor. Os parametros de

orientagao exterior da camara foram injuncionados todos com valor zero. O método
de ajustamento utilizado € o Combinado com Injungdes (GEMAEL, 1994; MIKHAIL e
ACKERMAN, 1976, RUY, 2004).

Depois de estimados os parametros (w,,@,.%,.Y,.Z,) as translacdes

calibradas do projetor sdo substituidas pelas estimadas na OR, e é executada a

correcao dos vetores diretores do projetor, de acordo como segue:
’ ’ »T
[Zr m, n } =M - [lr m, n,]T (4.13)

onde: (/,,m,,n,) s&o os cossenos diretores calibrados;

2 3

(l, ,m, ,n, ) sdo os cossenos diretores retificados;

M =F (@, %5, k,), € a matriz de rotagéo.

Devido ao custo computacional, nem todos o0s pontos previamente
reconhecidos sdo utilizados no procedimento de OR. Se o numero de padrdes da
classe (A) reconhecidos for maior que 10, entdo somente os padrdes desta classe
sao utilizados; caso contrario, serdo utilizados todos os padrées que compdem a
célula destes padrdes. Apenas uma aplicagdo do procedimento de OR é necessario
para corrigir os parametros do projetor de modo permitir o reconhecimento usando a

geometria dos vetores diretores.

Este método e os dois seguintes s6 sdo executados no reconhecimento dos
padroes para a reconstrucdo de superficies, se o objetivo for a calibragdo do
projetor, quando se presume que a geometria do projetor ndo € conhecida, apenas

os métodos baseados em analise de vizinhanga serdo utilizados.
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4.6.2.3.5 BUSCA DE VIZINHOS PROXIMOS ALINHADOS USANDO GEOMETRIA
EPIPOLAR

Uma vez que a OR tenha sido executada com sucesso, este procedimento
usa a geometria epipolar para encontrar alguns padrdées que nao tenham sido
reconhecidos usando os métodos de analise de vizinhanga.

Basicamente, o método de busca de vizinhos préximo usando a geometria
epipolar utiliza dois padrdes vizinhos ja reconhecidos e reconstruidos para predizer a
coordenada Z de um terceiro padréo vizinho de outra regido e que ainda nao tenha
sido reconhecido. Essa busca é feita percorrendo a MCP, que contém o registro de
todas as posicbes que foram reconhecidas. Como mencionado anteriormente, a
cada padrao reconhecido na lista de regides é feita uma indexagao do padrdo com
um né da MCP, e vice-versa. Por meio desta coordenada Z predita, sdo computadas
as cotas maxima e minima, para que possa ser calculada a linha epipolar do padrao
procurado sobre a imagem; faz-se, entdo, a varredura na linha epipolar procurando
por regides de padrdao que a interceptem. Se for encontrada uma regido de padrao
classificada e com mesma classe do padrao procurado, entdo a identificagcdo €
realizada; caso contrario, sera procurada na MCP uma nova situagdo em que dois

padrdes vizinhos estejam reconhecidos e um terceiro nao.

No exemplo da Figura 4-38 € apresentada uma situagdo em que duas
regides de padrao foram reconhecidas (A e B) e uma terceira ainda nao.

Figura 4-38 — Exemplo de situacao em que dois vizinhos (A e B) foram reconhecidos e um
terceiro (C) ainda nao.
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O célculo das coordenadas méaxima e minima em Z, representadas por Zc e
Z’c é feito da seguinte maneira: como (A e B) ja foram identificadas previamente, as
coordenadas do centro de massa das regides podem ser reconstruidas usando o
método descrito no Capitulo Il, Secao 2.5, Equacbes (2.9) e (2.10), sendo dadas por
(X, Y0 Z4) e (X,.Y3.Z,).

Sendo A, B e C préximos e aproximadamente alinhados vertical e

horizontalmente, considera-se que d,, =d,., ou seja, que a distancia entre o centro

de massa de A para B é igual a distdncia de B para C. Assim, a predicdo da

coordenada Z para o ponto C é dada por uma interpolagao linear simples:
Z.=Z,+(2,-2,) (4.14)

Para determinar as coordenadas de dois pontos que definem os limites da
linha epipolar que conterd o padrdo C, as coordenadas Z aproximadas dos dois
pontos sdo dadas por:

Zce=27,
e (4.15)
Z'c=2.+(2.-2,)

Com os dois valores de Zce Z’c, séo calculadas as coordenadas dos dois
pixeis limites da linha epipolar que contém o padrao C procurado. A partir destes
pontos, sdo calculados, por meio do algoritmo de Bresenham (BRESENHAM, 1965),
as coordenadas de todos os pixeis pertencentes ao segmento de linha epipolar, e
com isso é iniciada uma busca na imagem de ro6tulos por todos os pixeis diferentes
do fundo. Se for encontrado um pixel que difere do fundo, ou seja, uma regiao de
padrdao segmentada, e se essa regidao possuir ainda a mesma classe do padrao
procurado, entao a regido é considerada como aquela procurada. Caso nao seja
encontrada nenhuma regido de padrdao ou entéo regides equivalentes ao do padrao
procurado, entdo o0 reconhecimento desse padrdao é considerado como nao

realizado.

O método de reducédo do espaco de busca usando linha epipolar € uma
técnica bastante utilizada na Fotogrametria (MIKHAIL et al, 2001, ATKINSON, 1996).
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Sua abordagem convencional usa as equagdes de colinearidade, mas neste trabalho
ela é determinada usando a geometria dos vetores diretores.

O célculo dos dois pontos que definem a linha epipolar, é realizado de
acordo com o seguinte procedimento. Dados os valor preditos de Z'ce Z’c para um
ponto na superficie, os elementos do seu respectivo vetor diretor (/,,m,.n,) e as
coordenadas do centro de projecdo do projetor (X,.Y,,Z,), estes dois Ultimos

retificados no procedimento de OR, a partir da Equacgéo (2.2), tem-se:

A =(Zc~2Z,)In, A, =(2"c-2Z,)In, (4.16)

t

onde 4,.,4,. séo fatores de escala. Da equacgéo (2.9), Secéo 2.5, tem-se:

Xt A Y+ A, om,
Xy, ==f oy =—f
Z,+4,.n Z,+ A, n
—_ XP+2’Z”C'ZI y :_pr+ﬂ’Z”c'mt’ (417)
A Z,+ A, n, &z Z,+4,,n,

sendo a linha epipolar definida pelo conjunto de coordenadas {(xxzuyxzz ) (xxzz V. ).

4.6.2.3.6 BUSCA GLOBAL DE CADA ELEMENTO DA MCP USANDO GEOMETRIA
EPIPOLAR E ANALISE DE VIZINHANCA

Este processo também é dependente do sucesso na reorientacdo pela
orientacao relativa. Utiliza-se a geometria epipolar para a localizagcdo de possiveis
candidatos para o reconhecimento de um padrao de interesse, combinado com a
analise de vizinhanga para a identificacdo, dentre os candidatos, daquele que
realmente é o padrdo procurado. O algoritmo para o reconhecimento é dividido em
duas principais etapas.

Basicamente o algoritmo percorre a MCP, calculando a linha epipolar para
cada né de padrdao ainda ndo reconhecido. Nesse célculo sdo computadas as
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coordenadas de dois pontos que definem o segmento de linha epipolar, e por meio
deles e do algoritmo de Bresenham, sdo determinadas as coordenadas dos pixeis
do segmento de reta na imagem. Depois, é realizado um procedimento de busca por
regides de padrbes na imagem usando essas coordenadas. Ponteiros para as
regibes encontradas sado organizados em uma lista, que depois é percorrida,
analisando a vizinhanca de cada padrdao na MCP comparando com cada uma das
regides apontadas na lista. Uma vez obtida a semelhanca entre as vizinhangas, o
reconhecimento € dado como realizado e todos os padrbes pertencentes a essa
vizinhanca serdo também dados como reconhecidos. Caso haja mais de um padrao
cuja vizinhanga é semelhante, entdo o reconhecimento sera realizado para aquele

padrao cujo numero de elementos vizinhos for maior.

A utilizacao da linha epipolar por si s6 representa uma reducao do espaco de
busca dos padrdes, entretanto, para aumentar a eficiéncia do método, foi realizada a
implementacdo de uma técnica de reducdo do comprimento da linha epipolar,
incrementando assim a redugdo do espaco de busca. Sem essa reducao, a linha
epipolar fica muito grande, pois € determinada baseada em um Z inicial, computado
pela média em Z de todos os padrdes previamente reconhecidos, e os limites entre
Z maximo e minimo Zc e Z’c sdo calculados usando uma informagédo prévia
fornecida pelo usuario, que é a variacao de profundidade aproximada para o modelo.

Foram consideradas duas formas de se calcular Zce Z’c:

1. Nesta primeira forma, Z'ce Z’c séo calculados considerando:

Zc=Z+— Z'c=7Z-—, (4.18)

onde: AZ € a profundidade do objeto informada pelo usuério; Z é
determinado utilizando uma média ponderada. Inicialmente sao localizados
0s 4 vizinhos mais préximos ao elemento que se deseja reconhecer, sendo
um por quadrante (ver Figura 4-39). Calcula-se a média ponderada das
coordenadas Z destes pontos, tendo como peso o inverso do quadrado da
distancia do ponto que se deseja reconhecer aos demais. A selecao dos

padrdes reconhecidos para a ponderacao é feita respeitando-se a ordem dos
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quadrantes. Uma vez que o quadrante nao tenha padrdes, € selecionado um

padrao no préximo e assim por diante, até completar um total de 4 padrdes.

2. Na segunda forma, Zce Z’c sao calculados considerando:

(4.19)

= ”

Zc=Z+k 6, Z'c=Z-k 6,

onde: k é um fator de ampliacdo do tamanho de atuacao da linha epipolar,
definido k ={1,2,3}; e 6, é o desvio-padrdo da média dos valores de Z

calculados pela técnica de ponderacdo, usando inverso do quadrado da
distancia a 4 vizinhos mais proximos analisados em avaliacdo de quadrante.

Xi,Yi
Quadrante 4 / Quadrante 1
i |
3 et s
Fi . S
-, 'm!if¥??
e 3 o ,41&
Y B VRS A = -
i Lo BRI = ST ALY | vae)
E"'] _q."l ’JP W
Sl o8 ]-',2'3-—.31:.
:3;_'} (s ST e
? N {'f.‘.}.'aj;: fwig)
e . :'
[« B B8 " VAN Vet ranng Quadrante 2
Quadrante,3° [ % g%ajs
YaJ4L(Br 4w
5 :@:L "

Figura 4-39 — Esquema de selecdo de padrées reconhecidos para a estimacao aproximada da
coordenadas Z.
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Baseado nisso, séo utilizadas as duas formas de determinar a linha epipolar

nesse método:

a)

A MCP é percorrida buscando padrées ndo reconhecidos na imagem
contidos na linha epipolar, determinada utilizando a técnica (1), até que
uma regido qualquer seja encontrada. Depois de encontrada uma
primeira regido, as regides a serem procuradas posteriormente passarao
a ter regides reconhecidas bem mais préximas da procurada, levando a
uma estimativa de Z mais proxima do valor real. Passa-se entdo a etapa
(b);

A MCP é percorrida buscando padrées na imagem contidos na linha
epipolar, determinada utilizando a técnica (2) com k=1; se ao utilizar
essa técnica, ndo se encontrar nenhuma regiao de padrao na linha, entao
a busca é realizada com k =2; se ndo encontrar, se utiliza entdo k =3;
caso ainda nao encontre nenhuma regido, entdo a primeira técnica de
determinacdo da linha epipolar é empregada (1). Se mesmo assim,
nenhuma regido de padrdo é encontrada, entdo o reconhecimento
daquele padrao é tido como nao realizado, partindo-se para o préximo.
Se depois de 5 tentativas de utilizacdo da reducao do tamanho da linha
epipolar nédo resultar em nenhuma regido de padrdo selecionada, entao

se passa a utilizar (1), até que uma nova regiao seja selecionada.

4.6.2.4 DETECGAO DE QUINAS NAS REGIOES DE PADRAO RECONHECIDAS

Depois de realizado todo o processo de reconhecimento das regides de

padrdo presentes a imagem, as que nao foram reconhecidas n&o serdo utilizadas

para a medicao de superficies nesta versao do sistema.

Fundamentalmente, este método usa um algoritmo de deteccdo de quinas

em imagens digitais, adaptado do operador de F&rstner (1986), desenvolvido e

implementado por Galo e Tozzi (2002). Para a atuacdo desta ferramenta de

deteccdo de quinas sdo necessarias, como informacao, janelas da imagem contendo
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a regido de quina com os valores de gradiente em X e outra em Y. Foi implementado
o operador de Sobel (GONZALEZ e WOODS, 2000) para fornecer estas janelas de

gradiente, porém, foi necessario desenvolver uma metodologia de recorte das

janelas de cada quina do padrao reconhecido.

As imagens protétipo, que representam a base de conhecimento necessaria
ao processo de classificacdo dos padroes, sdo copias perfeitas das imagens dos
padrbes usadas na geracdo do desenho da MCP. Quando estas imagens foram
criadas, em uma dimensao proporcional a 90x90, foram também gerados valores de

coordenadas de imagem para as suas quinas, de acordo com a Tabela 4-3.

Tabela 4-3 — Imagens prototipo e as coordenadas de suas quinas.

Coordenadas das quinas na

Representacao das imagens protétipos
e a ordem de medida de suas quinas Nome da

imagem

1 2
A 001
A 001
A_001
4 3 A_001
1 2 B_001
B_001
3 4 B_001
B_001
6 5 B_001
B_001
C_001
4 C_001
1 e C_001
C_001
6 5 C_001
C_001
1 2 D_001
D_001
D_001
I4 3 D_001
6 D_001
D_001
E_001
1 2 E_001
E_001
6 5I E_001
4 3 E_001
E_001

Depois que uma regidao de padrdao é reconhecida, ha a possibilidade de
atribuir a essa regidao as coordenadas aproximadas de suas quinas (Tabela 4-3,
Figura 4-40). Isto ocorre por meio de uma reamostragem dos valores das

01
02
03
04

01
02
03
04
05
06
01
02
03
04
05
06
01
02
03
04
05
06
01
02
03
04
05
06

imagem protétipo
Numero

coluna
do ponto

0000
0089
0089
0000

0000
0039
0039
0089
0089
0000
0000
0050
0050
0089
0089
0000
0000
0089
0089
0039
0039
0000
0000
0089
0089
0050
0050
0000

linha

0000
0000
0089
0089

0000
0000
0050
0050
0089
0089
0050
0050
0000
0000
0089
0089
0000
0000
0039
0039
0089
0089
0000
0000
0089
0089
0039
0039
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coordenadas das quinas dos padrdes protétipo, seguido de uma translacao para a
posicao linha e coluna da janela recortada. A reamostragem das coordenadas €
necessaria devido a diferenca de dimensdes entre a imagem prototipo e o recorte da
imagem da regido de padrdao. No procedimento de reamostragem aplica-se um fator
de escala para X e outro para Y, que € calculado baseado nas dimensbes da
imagem prototipo e nas dimensdes da imagem da regido de padrao.

Image Viewer : <Detecgdo de Cantos> : e b e Image Viewer : <Detecgdo de Cantos> : [T | |
BEEFH A9 B2szHE @09

0:10251A

Posicao
nalista de regites

Idenficador
do padrao

Coordenada Coordenada
aproximada aproximada
Size: 43x42 Row: Col Red Green: Size: 2121 Row: Col Red Green:
Image Viewer : <Detecgdo de Cantos> el e Image Viewer : <Deteccdo de Cantos> : = | X
dEE AQ @sH A
0:10251A 0:10251A

Borda segmentada Coordenada
Coordenaela pelo operador Coordendk subpixel detectada

aproximddd Sobel aproximada

Size: 2121 Row: Col. Red: Green: Size: 21x21 Row: Col Red: Green

Figura 4-40 — Deteccao de quinas dos padrées reconhecidos.

Uma vez calculadas as coordenadas aproximadas das quinas do padrao na
imagem, para cada uma das quinas, é aberta uma janela de recorte, que captura
somente a parte da quina do padrdo de interesse. Nesta janela, é realizado o
processo de detecgdo de quinas subpixel, desenvolvido por Galo e Tozzi (2002).

Essa janela de captura é adaptativa, considerando cada uma das classes do padrao,
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as dimensdes em que o0 padrdo aparece na imagem, € o numero da posicao da
coordenada aproximada. O que muda de uma janela para outra é a sua posicao

central, variando de acordo com a coordenada aproximada reamostrada.

O referencial da coordenada detectada é o da janela de recorte. Por isso,
depois de ter sido detectada a coordenada subpixel da quina, seus valores séo
adicionados dos valores da coordenada da origem da janela de recorte. A Figura
4-40 ilustra esse o procedimento de deteccdo de quinas em uma imagem de padréao
da classe (A). Esse método foi desenvolvido em conjunto com Kokubum (2004).

4.7 PROGRAMAS COMPUTACIONAIS DESENVOLVIDOS

Foram implementados programas computacionais, com o intuito de
operacionalizar a metodologia descrita. Na implementacéo, realizada em C++, houve
a preocupacao de garantir portabilidade, adotando-se o padrdao ANSI. Quando foram
necessarias interacbes com o0s programas, foram criadas algumas interfaces
graficas no ambiente Builder C++. Em uma fase posterior, se verificada a existéncia
da potencialidade de aplicacdo comercial do sistema, sera necessario dedicar
esforcos numa modelagem computacional, de forma a torna-lo mais funcional e

amigavel aos usuarios leigos.

A metodologia foi decomposta em métodos e objetos codificados na
Linguagem C++ e, posteriormente, criados programas para executarem tarefas

especificas, tais como:
1. Reconhecimento e medicao para a calibragao;
2. Calibracao do projetor;
3. Reconhecimento e medicéo para a reconstrucao.

O que difere nas implementagcbes das tarefas (1) e (3) é que o
reconhecimento para a calibracdo presume o desconhecimento prévio dos

parametros do projetor, assim ndo podem ser utilizados os métodos que usam a
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geometria do projetor para o reconhecimento dos padrbes. Alguns dados de entrada
presentes no reconhecimento para reconstru¢do nao sao informados no
reconhecimento para a calibragcdo. Os dados de saida para a calibragcdo sao
somente as coordenadas de imagem dos padrées e para a reconstrucdo sao
também as coordenadas de imagem e as respectivas coordenadas 3D
reconstruidas. Apesar destas diferencas, estas duas operacdes foram organizadas
em um Uunico programa, com as operacdes sendo diferenciadas por opcoes de

entrada feitas pelo usuario. Assim, dois programas foram criados:
1. Programa de calibracédo do projetor; e
2. Programa de reconhecimento e medi¢ao dos padroes.

Um grande volume de Ilinhas de cdédigos foi implementado,
aproximadamente 100.000 linhas, e foge ao escopo do trabalho fazer uma descricao
detalhada destas implementagdes. No Apéndice D podem ser encontradas algumas
descricdes dos programas desenvolvidos, tais como: funcionamento e estrutura dos

arquivos de entrada e saida.
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CAPITULO V

5 EXPERIMENTOS E ANALISE

51 CONSIDERACOES INICIAS

Alguns experimentos foram realizados com o objetivo de averiguar a
funcionalidade do sistema desenvolvido. As ferramentas criadas foram testadas em
situagdes simuladas, durante a fase desenvolvimento, e em situagdes reais, com a
tomada de imagens sobre a placa de calibragdo e alguns objetos de superficies

irregulares.

Antes de ser possivel a reconstrucdo, foi realizada a calibracdo da unidade
da captura, com a calibracdo da camara e do projetor. Dois processos de
fototriangulagdo foram executados para isso: um para a calibracdo da camara, e
outro para a ressecao espacial, necessaria para a geracao das nuvens de pontos a
partir das imagens do plano da placa de calibracéo.

Na aplicacado de sistema com dados reais, a distancia camara-objeto com a
qual se conseguiu fazer medidas com o protétipo Scan3DSL ficou entre 1,8 a 1,4 m.
Esta limitacdo se deu devido as caracteristicas do sistema de lentes do projetor. Na
avaliacao do sistema verificou-se que o erro médio quadratico da dispersdao dos
pontos reconstruidos em relacdo a um plano médio foi de 0,2 mm. Serdo mostrados
apenas os resultados reais, uma vez que o objetivo do sistema é a aplicacao pratica.

5.2 CALIBRAGAO DA CAMARA

Para o procedimento da determinacdo dos parametros de calibracdo da
camara Sony DSC — F828 (BROWN, 1971): distancia focal (f); deslocamento do
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ponto principal (x,,y,) ; parametros de distorcido radial simétrica (K,.K,.K,) ;
parametros de distor¢do descentrada (P,P); e parametros de afinidade (A,B);

foram adquiridas algumas imagens do plano de calibracao criado (Figura 5-1). Ao
todo foram utilizadas 11 fotografias digitais com a camara Sony DSC — F828 em
tomadas convergentes (ANDRADE, 1998). O numero minimo para a solucao do
sistema de equacgdes na calibracdo da Ol da camara, considerando 10 parametros,
seria de duas fotografias.

Para a determinagéo do sistema de coordenadas para os pontos de controle
marcados sobre a placa foi desenvolvida uma metodologia baseada na medicao
direta de distancias e de um ajuste das coordenadas utilizando as distancias como
injuncdes (Secao 4.5.3.1.1).

Pontos
adicioais

Figura 5-1 — Exemplo de imagem usada na calibragdo da camara.

Nesta etapa da calibracdo ndo ha necessidade da projecao dos padrdes, e
como na placa de calibracdo originalmente ndo ha pontos de controle na regido
central (Figura 5-1), reservada para a projecdao dos padrdes, foram introduzidos
alvos impressos em uma folha de poliéster. Desta forma, por estas caracteristicas,

estes pontos ndo foram considerados como controle tridimensional.

Os pontos de controle foram medidos nas imagens interativamente em um
monocomparador de imagens digitais, denominado MID (REISS, 2002; processo
FAPESP 00/00598-4) (Figura 5-2).

Neste software monocomparador, foram introduzidas ferramentas de
medicdo de quinas subpixel interativamente, de forma que o usuario informe uma

janela de atuacdo do detector de quina. Outra ferramenta desenvolvida para a

AVA
AVAVAY

Mario Luiz Lopes Reiss u nesp O



EXPERIMENTOS E ANALISE

189

medicdo subpixel é a interseccdo entre duas retas, para permitir a medicdo das

coordenadas do ponto de apoio, cujo ponto de interesse é formado pela intersecéo

de duas retas (Figura 5-3).

% MID - Monocomparador de Imagens Digitais :: DCP_2513.prj &I‘T-CL' M@

Arquivo  Formatar Ferramentas  Ajuda

@ [m=]le e g

Coletor de
coordenadas

| Foto_0002 MOD.bmp ‘ -

~

Ponto de
controle
medido

Coletor de Coordenadas

Foto_OODZ_MOD 19 0855 0l23
Foto_DODZ_MOD 20 098Z 0142
Foro_DOOZ_MOD 2l 1285 0163
Foto_DOOZ_MOD 2z 1631 0174

m Miimero do ponto: =1 COletar]

i —— B o | (8
& Avagar Jisssisess]

| Coordenaclas da Ima | X 395 v [22 |walores de Brit| R_98 .G 96 2B 81 % A

Figura 5-2 — Monocomparador de imagens digitais.

& MID - Monocomparador de imagens Digitais « teste.prj =]

Arquive Formatar Ferramentas Ajuda

005 ~] & & R Imagem 014.bmp [2455.2949.1969.2981)

Configuragdo da Janela de C...

Cor daJanela

DimensBes da Janela

Langura:
i
Coletor de Coor Mgiglida de .
Coordenada subpixel
Nimero do ponkiS AFRGEet"

f aetecga'oge-"i‘,’é’nti;%

| selecione o canto aproximado Coordenadas da imagem X 252 A)

% MID - Monocomparador de Imagens Digitais - teste.prj =&

Arquivo Formatar Ferramentas Ajuda

= .551:/-21 Qe gdan Imagem 014.bmp (2454.2623:1967.9355)

i »
Medida subpixel
Coletor de Coordenadas s -
por interseccao,______
‘ Nimero do ponto: EMEugg ret. ;::

by

Colete o ponto ou reinicie com 2 primeira reta Cocrdenadas da Imagem X 2536 (B)

Figura 5-3 — Monocomparador de imagens digitais com ferramentas de medi¢cao subpixel: (a)
deteccao de quinas; (b) intersec¢ao entre duas retas.

As coordenadas medidas nas imagens foram organizadas e processadas

com o programa de calibracdo CC desenvolvido por GALO (1993). Ao todo foram

utilizados 36 pontos na placa, e sucessivos testes mostraram que os parametros

mais significativos sdo apenas a distancia focal f e o deslocamento do ponto

principal (x,.y,). Até mesmo o primeiro parametro de distorcéo radial simétrica, que

€ considerado em muitas aplicagcdes usando camaras digitais de pequeno formato,
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ndo obteve valor significativo para a camara utilizada. Os resultados obtidos sdo
apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5-1 — Parametros de calibracdao da camara Sony DSC - F828.

Parametros Valores Estimados Desvios-padrio estimado
f (mm) 50,7357 0,03739
X, (mm) 0,2693 0,007845
¥, (mm) 0,1214 0,009974
K, (mm®) -0,3919x10° 0,5409x10°°

Vale ressaltar que K, ndo tem valor estatisticamente significativo e pode ser

eliminado das correcdes dos efeitos sistematicos nas fotocoordenadas. Isto pode ser
explicado pela qualidade das lentes da camara empregada (lentes Zeiss), as quais
corrigem a distorcao adequadamente.

No processo de calibracdo da camara, também foram ajustados os
parametros de OE das imagens utilizadas (dados completos no Anexo A).

Os pontos de apoio também, pelo processo de fototriangulagdo, acabam
sofrendo corregdes, e sao mostrados na Tabelas 5-2.

Um dos dados calculados pelo programa para auxiliar na analise da
qualidade do ajustamento é o valor x> da amostra, com base no vetor dos residuos.

Com este valor e os valores de uma tabela de distribuicdo > unilateral & esquerda,

foi realizada a andlise estatistica dos resultados do ajustamento (GEMAEL, 1994;
MIKHAIL e ACKERMAN, 1976).
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Tabela 5-2 — Coordenadas ajustadas dos pontos de apoio da placa de calibracao

Identificador Coordenadas e desvios-padrao (mm)
Pontos | do ponto na
placa X Ox Y g z i
01 01101| -122,019 0,126 -131,922 0,121 152,830 0,220
02 10012 29,787 0,101 -131,630 0,109 152,634 0,193
03 10111 201,156 0,070 -131,225 0,086 2,254 0,144
04 00112 402,013 0,069 -131,564 0,089 2,283 0,143
05 00101 578,025 0,100 -133,376 0,153 152,661 0,285
06 10102 728,449 0,155 -132,077 0,229 155,977 0,523
07 00007 -122,700 0,103 20,443 0,106 152,131 0,189
08 01111 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
09 00102 201,198 0,064 0,188 0,075 -0,077 0,142
10 00011 402,010 0,065 -0,381 0,080 -0,135 0,140
11 01112 603,272 0,074 -1,022 0,090 0,175 0,142
12 01011 730,310 0,091 14,664 0,139 152,662 0,191
13 11102 -124,627 0,093 200,963 0,079 2,108 0,201
14 01102 730,806 0,099 199,482 0,105 2,115 0,266
15 00111] -123,306 0,096 402,021 0,074 2,118 0,200
16 11111 730,865 0,103 400,746 0,091 2,189 0,269
17 11112]  -123,373 0,126 573,465 0,091 152,267 0,190
18 11002 -0,326 0,086 602,505 0,073 -0,151 0,147
19 10011 199,890 0,091 602,714 0,079 -0,312 0,212
20 10112 401,340 0,075 601,826 0,074 -0,172 0,139
21 11001 602,985 0,085 601,804 0,082 0,165 0,139
22 01001 729,225 0,109 574,832 0,106 153,304 0,188
23 11101] -123,372 0,138 720,005 0,099 152,602 0,198
24 01002 28,849 0,122 720,992 0,089 151,569 0,183
25 11011 200,332 0,087 720,647 0,081 1,520 0,145
26 01012 401,300 0,087 721,631 0,085 1,822 0,142
27 10101 576,393 0,109 720,862 0,108 153,274 0,187
28 11012 728,987 0,147 722,752 0,143 153,645 0,373
29 20001 9,309 0,073 176,404 0,071 0,090 0,147
30 20002 209,090 0,063 173,849 0,075 0,425 0,171
31 20003, 409,348 0,065 171,793 0,081 0,402 0,172
32 20004 609,273 0,075 169,893 0,087 -0,067 0,138
33 20005 11,453 0,078 376,467 0,067 0,117 0,146
34 20006 211,435 0,067 374,362 0,066 0,057 0,141
35 20007 411,546 0,067 372,103 0,071 0,509 0,137
36 20008 611,516 0,079 369,871 0,081 0,082 0,137

Os valores de graus de liberdade e do %’ da amostra do ajustamento da

calibracao foram calculados como 542 e 82,72, respectivamente. Fazendo a analise
de qualidade do ajustamento com um nivel de significancia de 5%, ou seja, 95% de

probabilidade, o valor de y* interpolado na tabela para este nivel de significAncia foi
de 597,2. Comparando-se o valor de x> da amostra com o valor tabulado, verifica-se

que o x° amostral é menor que o ° tabulado, mostrando assim que a hipbtese
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basica nao é rejeitada ao nivel de significancia analisado e os parametros ajustados
tém 95% de probabilidade de estarem corretos. Estes dados sdo resumidos na
Tabela 5-3.

Tabela 5-3 — Resumo do teste estatistico da calibracao da camara

Sigma a priori 1
Sigma a posteriori 0,153
Nivel de significancia
o
Numero de graus de liberdade

S

Q-quadrado amostral
zz 82,72

Q-quadrado teodrico
X2 597,2

5%

542

5.3 CALIBRACAO DO PROJETOR

Uma vez realizado o sistema de referéncia dos pontos de controle e
determinados os parametros de calibracdo da camara, foram retiradas as marcas
dos pontos auxiliares colocadas na zona de projecdo de padrdes e tomadas
fotografias com o sistema projetor para sua calibracdo. Foram selecionadas 16
fotografias digitais, das muitas tomadas, contendo os padrdes projetados (Figura 5-
4).

Figura 5-4 — Exemplo de uma das imagens utilizadas na calibracao do projetor.

Estas fotografias foram processadas com o programa de reconhecimento
automatico dos padroes, mostrado na Secao 4.6. Deste processamento resultaram
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as coordenadas dos centros de massa dos padrdes projetados. Com a medicao dos

pontos de controle da placa, foram computadas as orientacbes de cada uma das

fotografias, utilizando-se o programa CC (Tabela 5-4).

Tabela 5-4 — Rotacées e translagc6es da camara no instante de captura de imagens para

calibracao do projetor

K (graus) @ (graus) @ (graus) Xcp (mm) Ycp (mm) Zcp (mm)
Imagem ™ ator Desvio- " vator [ DoSVIo- | yaior [ DeSVIo- | yajor [ DOSVIO- [ yoigy [ DeSVio- [ ygiqy | Dosvio-
7140 180,680 | 4,06E-03 | 351,166 | 8,62E-03 | 328,419 | 8,01E-03 55,457 | 2,53E-01 | 1182,467 | 1,78E-01 | 1480,071 | 1,99E-01
7089 357,979 | 5,31E-03 32,969 | 8,67E-03 23,123 | 1,03E-02 | 1223,413 | 1,76E-01 | -205,182 | 2,21E-01 | 1237,666 | 2,51E-01
7008 2,506 | 4,30E-03 | 351,149 | 1,97E-02 6,884 | 1,90E-02 -8,686 | 5,90E-01 138,986 | 5,71E-01 | 1705,607 | 1,97E-01
7070 0,363 | 3,88E-03 11,297 | 1,77E-02 9,065 | 1,71E-02 604,981 | 4,85E-01 140,141 | 4,70E-01 | 1546,455 | 1,75E-01
7021 2,718 | 3,66E-03 | 350,724 | 1,75E-02 6,589 | 1,52E-02 18,043 | 5,04E-01 139,183 | 4,34E-01 | 1642,007 | 1,88E-01
7023 3,045 | 3,71E-03 | 350,942 | 1,75E-02 7,159 | 1,52E-02 18,128 | 5,04E-01 140,925 | 4,35E-01 | 1642,598 | 1,88E-01
7133 180,365 | 3,55E-03 | 350,668 | 1,68E-02 | 355,561 | 1,69E-02 38,564 | 5,12E-01 406,444 | 5,14E-01 | 1751,410 | 1,59E-01
7035 358,663 | 4,80E-03 32,048 | 9,74E-03 6,701 | 1,00E-02 | 1244,113 | 2,12E-01 137,949 | 2,57E-01 | 1445,486 | 2,45E-01
7037 358,272 | 5,13E-03 32,242 | 9,99E-03 7,951 | 1,17E-02 | 1242,696 | 2,16E-01 138,206 | 2,93E-01 | 1447,301 | 2,65E-01
7051 360,118 | 3,72E-03 10,384 | 1,66E-02 6,266 | 1,51E-02 608,700 | 4,51E-01 137,036 | 4,06E-01 | 1544,220 | 1,79E-01
7069 360,143 | 3,74E-03 11,356 | 1,64E-02 7,240 | 1,47E-02 604,660 | 4,46E-01 138,299 | 3,95E-01 | 1544,078 | 1,76E-01
7072 360,305 | 3,75E-03 11,275 | 1,61E-02 8,253 | 1,40E-02 604,726 | 4,35E-01 139,061 | 3,75E-01 | 1545,496 | 1,82E-01
7086 357,961 | 4,89E-03 33,033 | 7,93E-03 22,645 | 9,40E-03 | 1233,312 | 1,59E-01 | -199,388 | 2,03E-01 | 1237,878 | 2,30E-01
7132 180,371 | 3,31E-03 | 350,654 | 1,61E-02 | 355,518 | 1,53E-02 38,051 | 4,91E-01 406,578 | 4,71E-01 | 1751,177 | 1,45E-01
7136 180,760 | 3,67E-03 | 350,418 | 1,39E-02 | 370,580 | 1,30E-02 41,609 | 3,88E-01 -51,486 | 3,53E-01 | 1581,567 | 1,60E-01
7138 180,887 | 3,60E-03 | 350,381 | 1,21E-02 | 371,887 | 1,20E-02 37,952 | 3,32E-01 | -102,857 | 3,13E-01 | 1552,969 | 1,62E-01

Os parametros de calibracao da camara,

as coordenadas dos pontos dos

padrbes projetados para cada fotografia, e os respectivos parametros de orientacao

externa, foram processados pelo programa de calibragdo do projetor, e deste

processamento estimaram-se as coordenadas do centro perspectivo do projetor

(Tabela 5-5) e os vetores diretores (Tabela 5-6).

Tabela 5-5 — Coordenadas do centro perspectivo do projetor

X

Y

V4

Valor

Desvio-padrao

Valor

Desvio-padrao

Valor

Desvio-padrao

-411.369

3.66e-01

-15.943

3.66e-01

31.219

1.16751e+00
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Tabela 5-6 — Exemplos de vetores diretores estimados

Vetores diretores normalizados

Vetores diretores estimados Valor Desvio-padrao obtido
por propagagao

Vetor 26290A:

1l = 0.2456833372 <———> -0.2379564268 +- 8.76523e-05

m = -0.0750868575 <———> 0.0727253240 +- 1.09922e-04

n = -1.0000000000 <==—> 0.9685493101 +- 2.78006e-05
Vetor 22540B:

1l = 0.4419718654 <——-—> -0.4038076337 +- 3.84665e-09

m = -0.0511373470 <———> 0.0467216416 +- 9.20542e-09

n = -1.0000000000 <==—> 0.9136500879 +- 6.08769e-09
Vetor 36480C:

1l = 0.3926851802 <———> -0.3617265180 +- 6.89987e-09

m = -0.1558683133 <———> 0.1435799085 +- 1.22255e-08

n = -1.0000000000 <=———> 0.9211616232 +- 7.45707e-09
Vetor 28110D:

1 = 0.1134939880 <———> -0.1123721218 +- 5.61046e-09

m = -0.0847689238 <———> 0.0839309993 +- 5.74104e-09

n = -1.0000000000 <=———> 0.9901151921 +- 3.97502e-10
Vetor 27240E:

1 = 0.2084947615 <———> —-0.2034703868 +— 5.16770e-09

m = -0.0807866851 <———> 0.0788398612 +- 6.01353e-09

n = -1.0000000000 <=———> 0.9759016743 +- 1.10463e-09

Considerando apenas 0s centros de massa dos padrées da classe A na

analise do ajustamento, uma vez que eles sdo os Unicos utilizados também na

estimacao das coordenadas do projetor, os dados do ajustamento sao:

Os valores de graus de liberdade e do %’ da amostra do ajustamento da

calibragéo foram calculados como 5903 e 4356, respectivamente. Fazendo a andlise

de qualidade do ajustamento com um nivel de significancia de 5%, ou seja, 95% de

probabilidade, o valor de yx*> tedrico ao nivel de significancia foi de 5981.

Comparando-se o valor de x> da amostra com o valor tabulado, verifica-se que o ¥’

amostral é menor que o yx’ tedrico, mostrando assim que a hipotese béasica ndo é

rejeitada ao nivel de significancia analisado e os parametros ajustados tém 95% de

probabilidade de estarem corretos. Estes dados sédo resumidos na Tabela 5-7.

Tabela 5-7 — Resumo dos dados do ajustamento do projetor

Numero de observacoes 6208
Numero de parametros 405
Graus de liberdade 5803
Numero de iteragoes 8
Variancia da unidade de peso a priori 1
Varianci -
ariancia d:ol;?é?iidr? de peso a 0,749
Qui-quadrado da amostra 4346
Qui-quadrado teodrico 5981
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Outra forma de avaliacdo da calibracdo € verificar a dispersdo dos pontos
reconhecidos na reconstrucao de um plano. Assim, fez-se a reconstrucao das 16

imagens utilizadas para a calibracao, em que um exemplo € mostrado na Figura 5-5.

@0 :
Figura 5-5 — Exemplo de uma das reconstrucoes dos planos de calibracado: Modelo de

isolinhas renderizado.

Foram criadas algumas rotinas de programacao em C++ que permitem, apds
ou junto com o procedimento de reconstrugdo, calcular os pardmetros de uma
superficie polinomial de escolha do usuério, por meio de uma regressao polinomial.
Com estas rotinas fez-se entdo a regressao de um plano sobre cada uma das
imagens, e foi calculado o erro médio quadratico entre a coordenada Z dos pontos
na superficie ajustada e os pontos reconstruidos.

Pode ser observado (Tabela 5-8) que os erros médios quadraticos da
coordenada Z foram inferiores, com excecado de um caso, a 0,2 mm, e em outro
caso, esse erro foi igual 0,05 mm. Eliminando-se o melhor e o pior resultado, a
média dos erros médios quadraticos, que é de 0,108 mm, passa a ser de 0,102 mm,
onde nao se observa mudanca significativa. Com esses resultados, ndo sé se pode
comprovar que a metodologia de reconstrugao desenvolvida funciona, como também
que o sistema desenvolvido tem precisdes compativeis com muitos dos sistemas de

reconstru¢do mencionados no Capitulo 1.
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Tabela 5-8 — Erros médios quadraticos dos planos reconstruidos em relagao ao plano ajustado

Imagem | Erros médios quadraticos (mm)
7008 0,176
7021 0,128
7023 0,135
7035 0,123
7037 0,087
7051 0,098
7069 0,069
7070 0,050
7072 0,068
7086 0,084
7089 0,066
7132 0,237
7133 0,147
7136 0,055
7138 0,086
7140 0,111
Média 0,108

No exemplo anterior, em que se processou a reconstrucdo da imagem
ilustrada na Figura 5-6, foram segmentadas 2003 regides de padrdo, sendo destas,
248 eliminadas automaticamente por serem muito pequenas ou muito grandes, de
acordo com o critério estabelecido na Secéo 4.6.2.1.

111111111111111
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Figura 5-6 — Representacao da MCP e os padrdes reconhecidos em azul.

Das 1755 regides de padrao mantidas, 1576 foram classificadas (89,8%). As
outras 176 regides nao foram classificadas por ndo atingirem outro critério de
tamanho minimo. Nenhuma regido deixou de ser classificada pelo critério da relacao
de largura e altura. Com a aplicacdo dos métodos de identificacdo descritos na
Secao 4.6.2.3, 1667 regides de padrao foram reconhecidas (94,99%), sendo 88 nao
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reconhecidas (5,01%). Depois do reconhecimento, ao todo, foram detectadas 9630
quinas de padrao, que somado aos 1667 centros de massa reconhecidos, resultam
em 11297 pontos para o modelo. Na Figura 5-6 sao ilustrados os padrées da MCP
utilizada e os nés de padrbes reconhecidos em azul, cada um associado a uma

regiao de padrao da imagem.

No procedimento de reorientacdo do sistema projetor para esta imagem,
foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 5-9.

Tabela 5-9 — Parametros de reorientacédo da unidade de captura.

IMAGENS Parametros de OE Valores Desvio-padrao
Projetor k -0,040282 1,02E-03
Rotacoes ( decimais) | ¢ -0,000715 3,12E-02
@ 0,000661 3,58E-03
Translagées (mm) Ycp -11,475 6,33E-04
Zcp 33,060 1,38E-03

Na estimacdo destes parametros foram realizadas 2 iteracées. Foram
montadas 154 equacbes com 616 observacées. O numero de graus de liberdade

154, e o fator de variancia a posteriori é 6,988x10®, podendo-se calcular o x> da

amostra como 0,001076. Sendo o y° tedrico igual a 179, para 154 graus de

liberdade e uma significancia de 5%, assume-se que 0s parametros ajustados tém
95% de probabilidade de estarem corretos.

Os pontos medidos e reconstruidos foram processados em dois programas
computacionais de modelamento em versées de demonstracdo: Surfer 7, para a
geracdao do modelo de isolinhas (Figura 5-5) e Catia V5, para a geracdo dos
modelos de tridngulos e geracdo da superficie renderizada (Figura 5-7). Na Figura
5-7 a nuvem de pontos reconstruida é impressa sobre a superficie renderizada, de
forma a ilustrar a posicado de cada ponto em seu contexto espacial. Com isso, 0
modelo reconstruido do plano ficou visualmente bem préximo do esperado, apesar
de algumas imperfeicdes devido a alguns pontos que podem ter sido determinados

erroneamente no processo de deteccao de quinas.
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Pontos espurios

Figura 5-7 — Modelos do plano: (a) Usando apenas o centro de massa dos padroes projetados;
(b) Usando as quinas e os centros de massa.

54 RECONSTRUGAO DE SUPERFICIES

Uma vez obtidos os resultados anteriores, fez-se uma série de testes com
outros objetos de superficies regulares e irregulares. A andlise destas outras
reconstrucdes sé € possivel visualmente, uma vez que nao se obteve imagens de
objetos com dimensdes conhecidas. Nao se considerou a analise dos parametros de
reorientacdo da unidade de captura, uma vez que todas as reconstru¢cdes seguintes

resultaram em valores semelhantes aos mostrados na Tabela 5-9.
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O préximo objeto que foi reconstruido € uma peca cilindrica (Figura 5-8).
Foram segmentadas 586 regides de padrao e eliminadas 82. Das 504 mantidas, 410
foram classificadas (81,34%). As 94 nao-classificadas foram consideradas de
dimensdes muito pequenas, e um total de 392 foi reconhecido, resultando em
95,61% em relacdo as classificadas, e 77,78% em relagdo as segmentadas e
mantidas. Foram detectados para esse modelo 2654 pontos, contando as quinas e
os centros de massa. Com a nuvem de pontos reconstruida e processada (Figura
5-8), observa-se uma boa reconstrucao de parte do objeto cilindrico. Mesmo nao
havendo mudancas bruscas de relevo, a reconstrucdo deste tipo de objeto tem suas

aplicacdes praticas, como a aplicagdo na area médica.

CLLE LT PP e . - .
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.................

Superficie sinuosa

Figura 5-8 — Influéncia das quinas na reconstrucao: (a) Reconstrucao usando apenas o centro
de massa dos padroes projetados; (b) Reconstrucao usando as quinas e os centros de massa.
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O mesmo tipo de influéncia das quinas existiu nessa reconstrucao, que pode
ser observado com auxilio da Figura 5-7. Foram segmentadas 158 regides de
padréo e eliminadas 35. Manteve-se 123 regides, sendo classificadas 110 (89,43%).
Um total de 98 foi reconhecido, resultando em 80,91% em relagao as classificadas, e
79,67% em relacdo as segmentadas e mantidas. O modelo gerado tem 666 pontos,

entre quinas e centros de massa.

Outro tipo de reconstrucdo foi a de objetos de superficies irregulares. Um
destes objetos foi uma peca de uma maquina de lavar roupas. O objeto em questao
tem dimensdes consideradas pequenas, em torno de 12 x 17 centimetros. Por essa
razao, e pela existéncia de uma regidao de relevo muito acentuado Figura 5-9Erro!
Fonte de referéncia nao encontrada. e Figura 5-10, vé-se que ha uma boa
definicdo dos contornos.

Figura 5-9 — Modelo reconstruido de uma pec¢a usinada usando centros de massa e quinas
detectados.
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Figura 5-10 — Modelo reconstruido de uma peca usinada usando apenas os centros de massa
detectados.

Outro objeto, de dimensdes aproximadas de 35 x 150 cm, que é parte de
uma caixa de isopor para embalagem de um monitor de computador, foram
segmentadas 340 regides e eliminadas 7. Das 333 mantidas, 312 foram
classificadas com sucesso. Um total de 294 regides foi reconhecido, e 1702 quinas
detectadas, resultando ao todo, 1996 pontos para o modelo. Na andlise visual
percebe-se a influéncia dos pontos das quinas mal-detectadas perturbando a
suavidade do modelo ilustrado na Figura 5-11b, em comparagdo com a Figura
5-11a. Ao mesmo tempo, a presenca das quinas melhora a definicdo de regides de
fronteiras.
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Figura 5-11 — Exemplo 1 da reconstrucao de parte de uma caixa de isopor com superficie
irregular: (a) Imagem do objeto com os padroes projetados; (b) Modelo renderizado com
centros de massa e quinas; (d) Modelo renderizado apenas com centros de massa.

O ultimo experimento apresentado aqui se trata também de parte da mesma
caixa de isopor para monitor. Ela tem aproximadamente 500 x 360 cm (Figura 5-12).
Este teste serve para mostrar a capacidade do sistema na reconstrucdo de
superficies complexas. Na classificacdo dos padrbes projetados, foram processadas
826 regides mantidas das 882 segmentadas. Foram classificadas com sucesso, 722
regides de padréo, 104 sem sucesso. Das regides classificadas foram reconhecidas
657, sendo detectadas, além dos seus centros de massa, mais 3800 quinas,
somando um total de 4457 pontos para o modelo.
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(d)

Figura 5-12 — Exemplo 2 da reconstrucao de parte de uma caixa de isopor com superficie
irregular: (a) Imagem do objeto com os padrées projetados; (b) Representacdao da MCP e seus
padroées reconhecidos em azul; (c) Modelo renderizado com centros de massa e quinas; (d)
Modelo renderizado apenas com centros de massa.
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Com estes resultados, fica evidente a funcionalidade do sistema de
reconstrucdo e recuperacdo das superficies sensoriadas, apesar de, em muitos
casos, alguns pontos extrapolarem a superficie. Em suma, ficam também
demonstradas as funcionalidades dos métodos desenvolvidos para a calibracdo da
unidade de captura, os varios métodos de processamento de imagens digitais, o
reconhecimento de padroes e a deteccdo de suas quinas. A Tabela 5-10 a seguir
apresenta um resumo do desempenho dos métodos de classificacao,

reconhecimento e medicdo de quinas mencionadas nos experimentos realizados.

Tabela 5-10 — Resumo da eficiéncia do sistema de classificacao, reconhecimento e medicao
dos padroes

Experimentos

Dados do reconhecimento Imagem do | Imagem do Peca Caixa de Caixa de

plano cilindro usinada isopor 1 isopor 2
Regides segmentadas 2003 586 158 340 882
Regides eliminadas 248 82 35 7 56
Regides Mantidas 1755 504 123 333 826
Regides classificadas 1685 410 110 312 722
Regides reconhecidas 1667 392 98 294 657
Regiées segmentadas e nio reconhecidas 88 112 25 39 169
Regides classificadas e nio reconhecidas 18 18 12 18 65
Namero de quinas detectadas 9630 2262 568 1702 3800
Ndmero de pontos medidos 11297 2654 666 1996 4457
Sicercn e casteacto om elacac 3 soo|  mie| e o] e
Elicercndorecotecinento om o oo o] | een] o

Na Tabela 5-10, as regides segmentadas sao todas as obtidas pelo apéds
procedimento de crescimento de regides, incluindo as regides ruidosas e quebradas.
As regides mantidas sao aquelas que passam pelo procedimento de eliminacédo de
falsas regides. Dois indices sdo computados para possibilitar a andlise da eficacia
dos algoritmos de reconhecimento: a relacdo entre as regides classificadas e as
efetivamente segmentadas (mantidas), que mede a eficacia dos procedimentos de
classificacao; e a relacao entre as regiées reconhecidas e as classificadas, medido a
eficacia dos métodos de reconhecimento.
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Pode ser observado pela Tabela 5-10 que o numero de padrdes que sao
classificados é superior a 80%. E depois de classificadas, o numero de regides
reconhecidas € superior 90%. Em outros trabalhos nao foram encontradas
estatisticas semelhantes para comparacao com os resultados obtidos. Todavia, um
indice superior a 90 % de reconhecimento em um processamento em tempo inferior
a 10 segundos demonstram uma boa eficdcia e eficiéncia dos métodos

desenvolvidos.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

No presente trabalho foram apresentados os conceitos relacionados ao
desenvolvimento de um sistema de reconstrucdo 3D por luz estruturada aplicado a
superficies de objetos a curta distancia. Inicialmente foram abordados alguns
conceitos sobre reconstru¢do 3D e os principais sistemas destinados a essa tarefa,
como os sistemas de sondas tateis, de varredura a laser, fotogramétricos e outros
de luz estruturada. A discussdo destes assuntos teve como objetivo expor o
problema da reconstrucdo 3D a curta distancia, destacar as limitacdes envolvidas
em cada um deles e criar embasamento para justificar a realizagdo deste trabalho,
visando desenvolver uma ferramenta de baixo custo, portatil, de baixa
complexidade, facil utilizacdo, precisa e automatica, para a medicdo a partir de

imagens.

Muitas das ferramentas citadas, tais como as sondas tateis e os sistemas de
varredura a laser sao bastante precisos, porém caros. O desenvolvimento de uma
ferramenta tatil de baixo custo esbarraria na complexidade dos elementos fisicos
necessarios para a sua construcao, por necessitar de uma eletrénica avancada. O
mesmo ocorreria com a criagdo de um sistema a laser, com as complexidades
relacionadas aos mecanismos de varredura, com motores e encoders. O problema
de sincronismo também ocorreria na tentativa de se desenvolver uma abordagem
fotogramétrica baseada em multiplas camaras, ao qual se acrescentaria o problema

de estereo-correspondéncia.
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Das abordagens estudadas de luz estruturada viu-se também, em alguns
casos, certa complexidade de equipamentos ao se usar padrdes baseados na
projecdo de uma unica linha por imagem, semelhante aos sistemas laser de
triangulacdo por linhas. Também a necessidade de imobilidade dos objetos em
alguns sistemas de luz estruturada com varredura ratificou a intencao de criar um

sistema baseado em uma Unica camara e um projetor de padrdes.

Um dos maiores motivos para o desenvolvimento deste sistema foi dar
continuidade ao trabalho desenvolvido por Tommaselli (1998) e continuado por
Scalco (2000). Neste sistema, havia algumas dificuldades que precisavam ser
superadas, tais como: (a) a calibracdo do sistema; (b) a codificacdo dos padrdes; (c)
a criacdo de uma unidade de captura mais compacta, portétil a facil de usar; (d) os

programas computacionais implementados.

A primeira contribuicao foi solucionar a calibragcao do sistema a partir de uma
abordagem sequencial para o problema, muito semelhante a ja desenvolvida
anteriormente, mas que eliminou a necessidade de tomada de imagens de planos

paralelos.

A segunda contribui¢cdo alcancada foi o desenvolvimento de uma codificagao
de padrdes robusta que permite a reconstrugcdo de objetos totalmente de forma
automatica. Nesta solucado, foram pesquisados alguns assuntos a respeito de
reconhecimento automatico de padrdes, e a solugao alcancada foi baseada em um
conjunto de técnicas de: processamento de imagens digitais, Fotogrametria e Visdo
Computacional, reconhecimento estatistico de padrées e reconhecimento baseado
em heuristicas de vizinhanga espacial.

A terceira contribuicdo foi o desenvolvimento de uma nova unidade de
captura, bem menor que a anterior, com o incremento de um sistema de sincronismo

entre a camara e o projetor, acarretando maior portabilidade de seu manuseio.

A quarta contribuicdo foi automacao dos procedimentos de reconstrucéao e
calibragdo. O desenvolvimento dos meétodos de reconhecimento automatico de

padroes e medicao precisa das quinas foram as atividades que consumiram mais
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tempo e dedicagdo no trabalho. Dentro do reconhecimento, outras contribuicées

também foram realizadas, como:

¢ (O método de limiarizagao local, utilizado na fase de pré-processamento;

e (O desenvolvimento da metodologia de classificacdo dos padrdes,
principalmente em um dos critérios de decisdo que se utiliza técnica de
distancia minima baseada nas medidas de correlacao;

e A metodologia de estabelecimento da vizinhanca dos padrdes, e,
consequentemente a sua utilizacao para o reconhecimento dos padroes;

e (O método de reorientacdo do projetor;

e (Os métodos de reconhecimento usando as vizinhas e a geometria do

projetor.

Todas as metodologias descritas foram implementadas em programas para
verificar a funcionalidade dos métodos de reconstrucdo e calibracdo por meio de
experimentos com dados reais. Dos testes realizados em uma abordagem de
analise da reconstrugcdo em superficies planas, verificou-se que a precisdao dos
pontos em coordenadas Z reconstruidas em relacdo a um plano médio passando
pela nuvem de pontos, foi em média menor que 0,2 mm, o0 que é compativel com as
precisbes dos principais sistemas analisados (SIMPLE 3D, 2003; MAAS, 1992;
ROCCHINI et al, 2001, TOMMASELLI, 1998, SCALCO, 2000). Entretanto, na analise
visual da construcao de superficies irregulares, nota-se a extrapolacdo de alguns
pontos de quina, necessitando de algumas melhorias na sua detecgéao.

Ao se comparar o sistema atual com o desenvolvido por Tommaselli (1998a)
e Scalco (2000), vé-se que houve um ganho importante no sistema, pois agora é
possivel usa-lo para a reconstrucdo também em algumas superficies com
descontinuidades e variagdes abruptas. Porém, se comparado com outros sistemas
disponiveis no mercado, observa-se que ha ainda algumas limitacbes quando ao
espacamento dos pontos reconstruidos no modelo, o que limita sua aplicagao, por
exemplo, na reprodugdo de moldes. Esta deficiéncia pode ser minimizada
aumentando-se a resolugdo da camara e, concomitantemente, a densidade de

pontos projetados.
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Apesar de alguns problemas perceptiveis na reconstrucdo de algumas
nuvens de pontos, causados por perturbacdes na detec¢cdo das quinas ou dos
centros de massa dos padrdes projetados, a recuperacdao da forma das pecas €
suficiente para um grande numero de aplicacbes comerciais. A tarefa de edicdo de
nuvens pontos em programas especificos de modelamento, em muitos casos, € uma
tarefa simples realizada pelos projetistas. A obtencdo de uma nuvem de pontos
densa, com alta confiabilidade, é o ponto critico de um sistema de reconstrucdo, e
isto é feito pelo sistema proposto. A edicao de linhas de quebra pode ser feita sem

grandes problemas pelo projetista.

E importante ressaltar que a construcdo de um sistema completo, como é o
sistema Scan3DSL, é a maior contribuicdo técnico-cientifica deste trabalho, em
ambito nacional e internacional. A partir deste prot6tipo poderdao ser desenvolvidas
outras pesquisas e contribuicdes cientificas, visando melhora-lo e aplica-lo em
situagdes praticas. Ha também a possibilidade de tornar esta ferramenta um produto
comercial, por ser considerada uma boa alternativa para a aquisicao rapida e barata
de nuvens de pontos de superficies de objetos a curta distancia para posterior

edicao em programas de modelagem especificos.

6.2 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento e utilizagdo da metodologia e dos programas
computacionais foi constatado que algumas modificacdes poderiam ser feitas para

melhorar o sistema:

e Melhorar o sistema de focalizacdo do projetor, para que possam ser
diminuidos os espacos entre as regides de padrdo, de forma que
possam ser introduzidos mais padrdes projetados em uma mesma
unidade de area;

e Aumentar tanto quanto for possivel a resolucdo da camara, para
melhorar a definicdo na imagem das quinas dos padrbes projetados,

permitindo uma localizagdo mais precisa. Com isso, € possivel
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diminuir erros na determinacdao das coordenadas reconstruidas dos
pontos e também aumentar proporcionalmente o niumero de padroes;
Identificar as causas das perturbacdes provocadas pelas quinas dos
padrdes detectadas no intuito de melhorar a qualidade dos modelos
reconstruidos;

Estudar a relacdo entre o processo de extracdao de quinas e o de
extragdo de centro de massa, visando a determinacdo otimizada de
um limiar para o segundo processo (centréide), que seja compativel
com o primeiro (quinas);

Implementar um processo automatico de controle de qualidade
interno, baseado no teste de compatibilidade entre vizinhos, que
possa eliminar pontos espurios eventualmente gerados;

Desenvolver e programar um método de determinacao de quinas de
padrdes nao reconhecidos ou incompletos;

Realizar testes com outros tipos de codificacbes de padrbes, visando
aumentar a resolugao das coordenadas dos padrdes projetados sobre

a imagem.

Além destes topicos de melhoramento do sistema existente, podem ser

sugeridas algumas atividades futuras, como:

Testar a ferramenta em aplicacdes praticas, como a reconstrucao de
corpos humanos, artefatos arqueoldgicos, pecas industriais, dentre
outras;

Estudar mecanismos para a fusao de dados de varias tomadas de um
mesmo objeto;

Realizar testes com objetos de medidas conhecidas para avaliar a
qualidade da reconstrucdo em XYZ;

Desenvolver um processo interativo de determinagédo das linhas de
descontinuidades, uma caracteristica importante para algumas
aplicacbes de sistemas de reconstrucéo 3D.
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APENDICE A

INFORMACOES ADICIONAIS SOBRE O
DESENVOLVIMENTO DA UNIDADE DE CAPTURA

A.1 PRIMEIRA VERSAO DO SISTEMA

A Figura A-1 mostra a primeira versdo da ferramenta Scan3DSL, que foi
baseada na utilizacdo de uma camara digital Kodak DX 3500 e um projetor de

padrdes.

camara digital

— — —— — —
— _——

haste de aluminio projetor de padroes

Figura A-1 — Primeira versao da ferramenta Scan3DSL usando a camara Kodak DX 3500.

Esta camara possui um quadro focal equivalente a 35 mm, com focal
nominal de 38 mm, resolugdo maxima de 2 Megapixel, correspondente a um quadro
de 1800x1200 pixeis, sendo o tamanho de seu elemento sensor (pixel) de 19,44 um.
Ela foi utilizada num primeiro momento por ser a de maior resolucao disponivel no
Departamento de Cartografia, e por ter caracteristicas importantes que permitem ser
utilizada em processos fotogramétricos, tais como, foco fixo e boa estabilidade em

seus parametros de orientacao interna.
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Uma solucao de sincronismo entre o disparo da camara e o flash do projetor

foi utilizar uma fotocélula acoplada a frente do flash da camara, e esta por sua vez,

acoplada ao flash do projetor (Figura A-2).

(b)
Figura A-2 — Camara digital e fotocélula. (a) flash da camara e conjunto de lentes; (b) fotocélula

fixada a camara por um suporte.

Esta solucao foi a possivel na época, pois a Kodak DX 3500 ndo possui
acionador automéatico, saida externa para sincronismo do flash, nem adaptador para
sapata de flash. Esta solugao de sincronismo também era restritiva ao uso de alguns
tipos de camara, pois a fonte de energia do projetor necessita ser carregada antes
da execucdo do acionamento do flash, e isso leva alguns segundos. Sendo assim,
algumas camaras que acionam dois disparos de flash (o primeiro para ajuste
automatico de abertura e velocidade do obturador e 0 segundo para a captura da
imagem) ndo poderiam ser usadas com esta configuracdo do sistema de

sincronismo usando fotocélula.

Esta cdmara Kodak DX 3500 teve os seus parametros de orientacdo interior
estimados por meio de um processo de calibracdo por feixe de raios (bundle
method) (BROWN, 1971) utilizando o programa CC (Galo, 1993). Foram
considerados no processo apenas 0s parametros mais significativos, sendo eles a
distancia focal f, o deslocamento do ponto principal (x,, y¢) € 0 primeiro parametro de
distorcao radial simétrica K;. Os resultados sdo mostrados na Tabela A-1.
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Tabela A-1 — Parametros de orientacao interior calibrados

Desvios-
A Valores ~
Parametros estimados p?drao
estimados
f(mm) 38,329 0,012
Xo (Mmm) -0,297 0,008
Yo (mm) -0,226 0,013
K;(mm?2) -0,000102184 | 0,3984x10°

O controle do flash funcionava com uma bateria de 12 volts e recebia um
sinal elétrico oriundo do fotolito, gerado no instante de disparo do flash da camara. A
fotocélula também necessitava de baterias para o seu funcionamento (2 de 1,5

volts), inseridas no proprio equipamento.

A pesar disso, uma incompatibilidade entre as focais da camara e do projetor
causava a projecao dos padrées muito concentrados no centro da imagem (Figura
A-3a). Isso diminuia a resolucao dos padrdes projetados, piorava a geometria de
reconstrucdo e, consequentemente, diminuindo a qualidade dos resultados obtidos.
Na época, uma solugédo adotada foi acoplar a camara digital ao projetor por meio de
uma haste adicional, de aproximadamente 400 mm, posicionando a camara mais a
frente do projetor. Esta alternativa foi uma forma de compensar a diferenca de focais
(Figura A-3Db).

(a) (b)

Figura A-3 — Imagens tomadas com o sistema de coleta anterior: (a) configuracao original com
a imagem do padrao projetado muito ao centro; (b) imagem do padrao de luz estruturada com
a utilizacao de uma haste para aproximacao da camara.

Com a utilizacdo da haste para aproximacado da camara, foi possivel tomar
imagens para desenvolvimento dos métodos, processamento e geracado de alguns
resultados publicados em artigos (REISS e TOMMASELLI, 2003; REISS e
TOMMASELLI, 2004a e 2004b; REISS et al, 2005; KOKUBUM e TOMMASELLI,
2003; KOKUBUM et al, 2004; KOKUBUM et al, 2005).
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A solucdo por meio desta haste implicava num retrocesso das melhorias
realizadas no projetor, pois tornava novamente o sistema grande e pouco pratico na
sua manipulacdo. Uma solucao definitiva foi comprar uma nova camara e montar

outra versao do sistema Scan3DSL.

A.2 SEGUNDA VERSAO DO SISTEMA

Com o ensejo de criar um sistema portatil, compacto e simples de usar,
como na proposta inicial, os requisitos avaliados na decisao de compra de uma nova
camara foram:

e Foco fixo;

e Uma lente com focal compativel com o projetor de padrdes;

e (Controles manuais de focalizacao;

e Saida para sincronismo de flash, ou conector para sapata de cabo de
sincronismo;

e Entrada para disparo sincronizado, pois em trabalhos futuros

poderiam ser utilizadas mais de uma camara.

Foram pesquisadas varias marcas e modelos, procurando uma que
atendesse a todos ou a maioria dos requisitos mencionados. Com a compra da nova
camara, houve entdo a necessidade de realizar alteragdes no sistema projetor.
Houve a contratacdo de um servico técnico que desenvolveu tais alteragdes, sob as
especificacoes e a supervisao diretas. Desta forma, procederam-se as modificacoes
no sistema de coleta.

A camara possivel de ser comprada, e que atenderia a maioria dos
requisitos, dentro do orcamento disponivel, foi uma Sony Cyber-shot DSC F828
(Figura A-4), de 8 Megapixel (3264x2448 pixeis) com uma lente Zeiss, cuja focal vai
de 28 a 200 mm, com quadro equivalente a 35 mm; conector para sapata de flash,
entrada de cabo de sincronismo, mas nao possui foco fixo. Havia outras cAmaras no
mercado com mesma resolucéo, ou até mesmo superiores, e com foco fixo, mas que

extrapolavam o orgcamento disponivel.
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Figura A-4 — Sony Cyber-shot DSC F828.

Foi construido um suporte para conexao da cadmara com o projetor adaptado

a esta camara, fixando o seu sistema de lentes, tornando o seu foco fixo.

Figura A-5 — Novos elementos do sistema projetor.

Foi confeccionada uma maleta em madeira para transporte e
armazenamento do sistema montado, que pode ser vista na Figura A-5. A maleta foi
revestida com isopor e feltro para absor¢cdo de impacto e melhor acondicionar o
sistema de coleta. Também ha espaco para armazenar outros equipamentos

importantes ao sistema, como cabos conectores, ferramentas, etc. (Figura A-6).
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Figura A-6 — Maleta do sistema projetor.

A melhor geometria de ajuste entre a camara e o projetor é aquela na qual:
e A matriz de padrdes projetados fica bem enquadrada no centro da
imagem;
e (Os padroes projetados ficam bem focalizados e nitidos;
e (s padroes projetados ficam bem distribuidos em toda a regiao da
imagem.

Estes ajustes sao feitos empiricamente, e, uma vez realizados, eles devem
ser fixados. Para isso, existem no suporte de conexao da cadmara, dois parafusos de
fixacdo, uma para o sistema de lentes (Figura A-7a) e outro para a articulacao
(Figura A-7Db).

Travamento

. daarticulacdo

Ny

igura A-7 — Travamento da camara no suport cfé Eonexéo: (a) trava do sistema de lentes; (b)
trava da articulagcao do suporte de conexao.
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Para facilitar o ajuste do sistema de lentes antes do seu travamento, ha uma
entrada no topo do suporte da camara para visualizacdo da numeracgao do sistema

de lentes (Figura A-8a); e na lateral, uma abertura para o ajuste (Figura A-8b).

Visualizacdo da
\% focal do sistema de
lentes

(b) Abertura péra ajuste
sistema de lentes

Figura A-8 — Ajuste do sistema de lentes: (a) visualiza¢do do sistema do ajuste do sistema de
lentes; (b) abertura para ajuste do sistema de lentes.

O novo sistema de sincronismo foi desenvolvido de forma a assimilar as
caracteristicas da nova camara adquirida. As alteraces foram necessarias porque o
circuito do flash utilizado na primeira versao do sistema nao funcionava com a nova
camara, e tanto a luz do flash quanto o circuito de disparo tiveram que ser
substituidos. Utilizou-se outro flash compativel, cuja demanda de energia elétrica é
de 6 volts. Um compartimento para 4 baterias de 1,5 volts cada uma foi adaptado
para fornecer a alimentagéo elétrica do circuito do sistema de sincronismo (Figura
A-9b). Com a necessidade de substituicdo da lampada do flash, houve a
necessidade de trocar toda a fiacdo elétrica pertinente (Figura A-9a). Foi
desenvolvida a possibilidade de conexdo externa de energia, com uma entrada de 6

volts no circuito, tornando a alimentacdo de energia mais facil.

Os controles e acessos ao sistema de sincronismo séo realizados por meio
de portas conectoras e botdes dispostos em dois painéis em lados opostos da caixa
circuito de sincronismo. Os elementos destas interfaces sao (Figura A-9c e Figura
A-9c):
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1. Entrada do cabo de sincronismo;
Entrada do cabo de energia de 6 volts;
Bot&o de ligar/desligar;

Bot&o de disparo do flash;

o &~ 0P

Luz indicadora de carga do flash.

(c) (d) T

o |

Figura A-9 — Circuito do sistema de sincronismo: (a) visao geral do circuito; (b) baterias; (c)
painel de controle do flash; (d) painel de acesso a energia externa.

Nesta nova configuracdo do sistema, houve a possibilidade de eliminar a
fotocélula do processo de sincronismo da camara com o projetor, pela existéncia na
camara de uma conexao para sapata de flash. Com isso, 0 sincronismo é realizado
utilizando-se um cabo de sincronismo, ligando a sapata a caixa do sistema de
disparo do flash (Figura A-10).

Durante o desenvolvimento de testes praticos com a Ultima versao do
Scan3DSL, verificou-se a existéncia de um movimento vertical indesejado entre a
camara e o projetor. Esse movimento ocorria quando de pressionava o botdo de
disparo da cadmara devido a for¢ca necessaria empregada para acionar o botéo.
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Sapata
do flash

Figura A-10 — Sincronismo da camara com o projetor

Para minimizar este e outros movimentos entre a camara e o projetor, que
causariam a descalibragdo da ferramenta, foram tomadas algumas providéncias.
Uma delas foi o incremento do sistema com a compra de um controle remoto de
disparo da cadmara com conexao via cabo. Assim, para capturar imagens nao €
necessario exercer forca sobre a camara. Também foi adquirido um tripé de camaras
para fixar e posicionar os Scan3DSL durante o procedimento de aquisicdo de
modelos. Com isso, foi necessaria a construgcdo de um adaptador para conexao do
sistema Scan3DSL com o tripé (Figura A-11).

Figura A-11 — Adaptador para conexao ao tripé.
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APENDICE B

DEMONSTRAGCAO DO PROCEDIMENTO DE CALIBRACAO
DOS VETORES DIRETORES PELO METODOS
SEQUENCIAL

B.1 AJUSTAMENTO

O modelo (4.6) foi arranjado da seguinte forma para simplificar as operagoes
de calculo:

c c

Y.+

T cC c’
Zi,+Zy

c
m,

X5 +Xy

lC
Z5+Zy

t

(B.1)

sendo: X;.Y, eZ; ajustados do procedimento anterior; X;,,Y e Z{, calculados com

i,t° % it

as equacgbes de colinearidade inversa utilizando os parametros de reseccao
espacial. Para cada conjunto de fotocoordenadas calculadas X/,,YSeZ de um

it

padrao ¢ nas imagens i, tem-se:

onde:
si:(Xfr-i_Xlg)/(Zfr-i_Zl?) Wi:(Yif-i_YPc)/(Zfr-i_Zlg)! (B.3)

sendo s ew, consideradas pseudo-observacées, com seus desvios-padrao

1 1

calculados pela propagacéao de covariancias:

>, =D D’ (B.4)

C yC 5C vC yC C°
XY Zi, Xp Yo . Zp
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1 X5+ X5 1 X +Xp |
P a—— 0 : 2 c C 0 : 2
D th+Zl(,: (Z[’Ct+Zlf) Zi,+2Zy (Zf;"'zlg) B.5
- 1 Y +YS 1 veaye | B9
O it P O it P
i z5+2y (z5+25) Zi+Zy (z5+2g) |
Z C C »C 0
z C C ~C C yC »C = XH’YN!ZH ) (B.6)
Xz.z’YiTz’Zz.nXP Yp . Zp 0 ng,YpC,Zlg
Em (B.6) X ., também é calculado por meio de uma propagacdo de

variancias-covariancias e > origina-se da primeira fase da calibracédo

X5 .¥s Z§

utilizando apenas os centros de massa dos padrdes A.

Com estas consideracoes, (B.2) torna-se e modelo funcional do ajustamento,
cujo modelo estocastico do ajustamento pelo MMQ é o Paramétrico (GEMAEL,
1994):

L,=F(X,) (B.7)

Seja ¢ o numero de vezes que um determinado padrdo : aparece nas

imagens de 1 até k, u =2 0 numero de incognitas, para cada vetor diretor ¢, g=2-p

0 numero de observacdes e também o niumero de vezes em que vetor diretor do
padrao ocorre nas imagens tomadas, o vetor das corregbes aos parametros na
abordagem paramétrica é dado por:
_ T -1 T
qu __(uA q°g Pq g Au) “u A 97 Pq ‘g Ll (Bg)
onde: A é a matriz das derivadas parciais da funcdo em relacdo aos parametros
X

a

oF

XKaly,
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P é a matriz dos pesos das observacoes.

Como o modelo da realidade fisica (B.1) é linear, (B.8) pode ser reescrito como:
X =(A"-P-A)A".P.L,. (B.9)

Agrupando (B.9) para simplificacédo, tem-se:

X =N"'.U. (B.10)

onde: N" =(A"-P-AJ',e U=A" .P-L,
Tem-se as seguintes matrizes do ajustamento:

e Vetor dos parametros ajustados:

X, = mef (B.11)
e Vetor das observacoes:
s, w, (B.12)

e Matriz dos pesos das observacgdes:

P=02Y, (B.13)

onde a& ¢ o fator de variancia a priori;

e Matriz das derivadas parciais em funcao dos parametros:

T
A:Ll) (1’ (1) ﬂ (B.14)
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Efetuando as substituicbes das matrizes em N e U da Equacgédo (B.10),

obtém-se:
pv‘+...+pv O
=" E B.1
N [ 0 pWi+,..+qu:| ( 5)
e
ps .Si+...+ps XY
U:{ | q ‘f} (B.16)
pwl'wi+'“+pwq'wq

Com o vetor dos parametros ajustados sendo:

ps‘(- .s'+...+pxq .sq

L

cla)
X, =| DT ) (B.17)
a pm “W. +--+ pwq W C(tl) . .

L

pWi +...+pwq

O vetor dos residuos pode ser calculado pelo operagao:

V=A-X, -L, (B.18)

V:[ltc(a)—s1 m,c(a)—w1 18 mc(a)—wq]Z. (B.19)

O fator de variancia a posteriori € dado por:

(a) (a) 3 (a) (a)
6'2 _ psl ! (llc _sl)z + pW] ’ (mlc _Wl) R p‘rq ’ (lfc —Sq)z + pwf/ ) (mlc _Wq)z (B.20)
0 =
q-2

E a matriz variancia-covariancia das observacdes ajustadas é

6, 0
N _ p, t+p
Zlc(a)mc(”) = O'g N1t=| T 5, e (B.21)
t 1% 0 0
pw, +'”+qu

A Tabela B-1 resume as equagdes principais utilizadas no ajustamento.
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Tabela B-1 — Resumo do ajustamento

Elementos de calibracao

Formulacao

Vetores diretores

Fator de variancia a posteriori

Variancias ajustadas

O ajustamento resume-se a aplicagdo de uma média ponderada aos vetores

diretores calculados para um padréo  em uma imagem i pela Equacao (B.1).

Mario Luiz Lopes Reiss
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APENDICE C

ESTABELECIMENTO DAS COORDENADAS DOS PONTOS
DE APOIO DA PLACA DE CALIBRACAO

C.1 DISTANCIAS MEDIDAS
A relagcao das distancias medidas na placa pode ser encontrada na Tabela

C-1:

Tabela C-1 — Distancias medidas entre pares de pontos na placa de calibracao.

Ponto1 | Ponto2 | Valor medido | Ponto1 | Ponto2 | Valor medido | Ponto1 | Ponto2 | Valor medido | Ponto1 | Ponto2 | Valor medido

1 2 151.64 5 11 138.76 20 21 201.96 9 19 602.50
1 7 152.18 11 12 128.18 19 20 201.44 10 20 602.50
17 23 146.48 22 21 129.24 18 19 200.53 11 21 603.00
23 24 151.62 27 21 121.88 8 9 201.00 3 25 852.50
27 28 152.28 28 21 178.98 9 10 200.78 15 16 854.20
28 22 147.48 24 18 121.84 10 11 201.28 13 16 878.20
12 6 147.70 23 18 169.55 4 10 131.70 15 14 877.80
5 6 150.80 17 18 126.48 4 11 239.92 13 14 854.20
12 14 183.54 7 8 124.13 3 9 131.37 1 6 850.80
14 16 200.54 1 8 179.88 3 8 239.60 1 23 851.70
16 22 174.08 2 8 135.00 19 25 118.36 6 28 855.20
27 26 175.66 26 19 233.42 18 25 232.62 23 28 850.80
26 25 201.24 25 20 233.52 26 20 119.52 2 27 1013.20
25 24 171.28 3 10 239.86 26 21 234.54 7 22 1016.50
17 15 171.58 4 9 240.62 18 15 235.08 1 28 1205.10
15 13 201.86 24 19 212.80 21 16 238.10 5 24 1016.00
7 13 180.64 27 20 212.19 13 8 236.36 6 23 1206.50
2 3 171.04 2 9 217.15 14 11 237.66 12 17 1020.10
4 5 175.95 10 5 219.86 6 11 182.32 5 27 853.50
3 4 201.82 18 8 602.50

As medidas verticais em relacdo ao plano da placa de calibracdo, feitas com
o0 auxilio do paquimetro, com precisao de 0,3 mm, sdo mostradas na Tabela C-2.
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Tabela C-2 — Medidas verticais em relacao ao plano da placa de calibracao.

Ponto Valor medido Ponto Valor medido
1 152.420 15 1.888
2 152.940 16 2.416
3 2.481 17 152.720
4 2.553 18 0.000
5 152.940 19 0.000
6 153.000 20 0.000
7 152.080 21 0.000
8 0.000 22 153.100
9 0.000 23 151.860
10 0.000 24 152.500
11 0.000 25 2.002
12 153.260 26 2.010
13 1.681 27 152.700
14 2.489 28 153.900

Os valores fototriangulados dos pontos de controle usando o programa CC

(GALO, 1993) sao apresentados na Tabela C-3.

Tabela C-3 — Valores fototriangulados para os pontos de controle.

Valores Estimados (mm)

Ponto Desvio- Desvio- Desvio
X padrao Y padrao y4 padrao
1 -122.391 0.612 -132.687 0.691 152.016 0.269
2 29.183 0.494 -131.071 0.523 153.902 0.135
3 200.863 0.445 -131.316 0.236 2.481 0.134
4 401.738 0.458 -131.046 0.236 2.553 0.134
5 577.648 0.453 -132.707 0.446 153.230 0.134
6 729.090 0.479 -132.677 0.480 152.046 0.263
7 -122.871 0.336 19.807 0.384 152.074 0.134
8 0.054 0.123 0.052 0.125 0.000 0.013
9 201.235 0.122 0.410 0.123 0.000 0.013
10 402.403 0.122 0.298 0.123 0.000 0.013
11 603.216 0.124 -0.095 0.125 0.000 0.013
12 730.028 0.336 15.588 0.352 153.285 0.134
13 -124.454 0.279 200.777 0.293 1.681 0.134
14 730.606 0.307 200.090 0.296 2.489 0.134
15 -123.331 0.277 401.607 0.276 1.888 0.134
16 730.874 0.304 400.876 0.280 2.416 0.134
17 -123.391 0.309 573.028 0.304 152.744 0.133
18 -0.110 0.123 602.115 0.121 0.000 0.013
19 200.459 0.121 602.796 0.120 0.000 0.013
20 401.825 0.121 602.164 0.120 0.000 0.013
21 603.783 0.124 602.763 0.121 0.000 0.013
22 729.433 0.307 574.690 0.294 153.369 0.133
23 -123.301 0.392 719.668 0.376 152.065 0.263
24 28.983 0.329 720.359 0.292 152.886 0.133
25 200.751 0.301 720.466 0.197 2.002 0.134
26 401.472 0.306 720.814 0.198 2.010 0.134
27 576.644 0.332 720.807 0.289 153.941 0.134
28 729.916 0.428 722.142 0.356 152.135 0.264
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Os valores estimados pelo ajuste de distancia sao apresentados na Tabela

C-4.

Tabela C-4 — Valores XY estimados usando a injuncéao de distancias para os pontos de

controle.
Ponto Valores Estimados (mm)
X Desvio-padrao Y Desvio-padrao
1 -122,205 0,390 -131,705 0,406
2 29,317 0,281 -131,911 0,276
3 200,518 0,197 -131,138 0,342
4 402,184 0,229 -131,891 0,408
5 577,400 0,319 -134,757 0,405
6 728,517 0,429 -131,915 0,511
7 -122,468 0,311 20,361 0,373
8 0,000 0,000 0,000 0,000
9 201,245 0,162 0,246 0,351
10 402,141 0,207 -0,599 0,348
11 603,051 0,242 0,386 0,314
12 730,278 0,470 16,173 0,455
13 -124,020 0,687 200,923 0,277
14 731,067 0,749 200,214 0,365
15 -122,983 0,752 402,509 0,311
16 731,421 0,753 400,988 0,358
17 -123,378 0,482 573,888 0,404
18 -0,254 0,253 603,085 0,295
19 200,887 0,235 601,588 0,336
20 401,414 0,232 601,899 0,349
21 602,509 0,252 600,815 0,308
22 729,264 0,473 575,568 0,432
23 -123,265 0,433 720,232 0,468
24 27,863 0,329 722,211 0,419
25 200,014 0,263 720,350 0,361
26 401,447 0,266 721,307 0,405
27 577,545 0,330 720,072 0,390
28 730,261 0,443 723,696 0,496

C.2 METODO DE AJUSTE DE COORDENADAS BASEADO EM

INJUNGAO DE DISTANCIAS

O ajuste de coordenadas baseado em equacao de distancia utiliza o modelo

de distancia Euclidiana no plano, dado por:

d, =[x, - x,F+(r,- x|’
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O modelo funcional descrito por (C.1) é do tipo explicito, ou seja,

parametrico com os parametros X,,Y,, X ;,Y,em fungéo das observagées d,:
L, =F(X,) (C.2)

Para evitar a singularidade da matriz de coeficientes das equacbées normais
do MMQ faz-se necessario a definicdo do sistema referencial dos pontos de
controle, com a utilizacdo de injuncdes de posicdo das coordenadas. Como o
modelo funcional (C.1) é nédo linear, faz-se necessaria a utilizagao de iteragdes no
ajustamento pelo método paramétrico para recuperar os parametros ajustados
(GEMAEL, 1994; MIKHAIL e ACKERMAN, 1976).
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APENDICE D

ALGUNS DETALHES DOS PROGRAMAS DESENVOLVIDOS

D.1 PROGRAMA DE RECONHECIMENTO

O programa de reconhecimento trabalha basicamente com entradas de
dados efetuadas por meio de arquivos. Um arquivo principal, denominado de arquivo
de projeto, armazena os dados de configuracdo dos métodos do sistema e caminhos
de arquivos de dados de entrada.

Como o reconhecimento de padrdes é destinado a duas tarefas distintas, a
calibracao e a reconstrucao, dois tipos de arquivos diferentes foram criados: *.EPC
(Extracdo de padroes para calibracdo) e *.EPR (Extracdo de padrbes para
reconstrucdo), e que serao descritos a seguir.

Os arquivos de projeto sdo constituidos de regides onde sado localizados
seus dados de configuracdo sobre: tipo de projeto, reconhecimento de padrdes a
arquivos de entrada e saida de dados, conforme ilustrado na Tabela D-1:

Na Tabela D-1, a ultima coluna (Id — identificador) representa linhas de
dados que poderdo ser inseridas nos arquivo de projeto. Na primeira linha do
arquivo (a) deve estar o numero indicativo do tipo de projeto, se 0 (reconstrucao) ou
1 (calibracao). Caso seja 0, entdo logo na frente deste numero, na mesma linha,
devera haver um valor indicando a variagdo de profundidade do objeto a ser
reconstruido. Na proxima linha (b), obrigatoriamente, devera haver um indicativo do
tipo de processamento que sera executado para o reconhecimento, 0 (padrédo) e 1
(customizado). Se a opcao for 0, entdo uma sequéncia de procedimentos
predefinidos dentro do programa sera atribuida a configuragdo do reconhecimento,
devendo ser suprimidas todas as configura¢des indicadas na Tabela D-1, partindo
de (c) até (g), continuando a partir de (h). A sequéncia predefinida de configuragdes
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ao reconhecimento foi determinada baseada em testes com o sistema, de acordo

como segue:

Tabela D-1 — Opcodes de configuracao do programa de reconhecimento.

Descricao do dado/configuragao Opcoes do arquivo Id.
) . 0 — Reconstrugao Profundidade aproximada do objeto
Tipo de projeto ) _ a
1 — Calibragao
Opcgodes de configuragao 0= Padrao ) b
1 — Customizada
0 — Nenhuma
1 — Médi [ . < ~
Suavizagdo ed!a ?Ia 13 — Dimensoes da regiao de atuagao do &
2 — Mediana iltro
3 — Mediana com preservagao de bordas
0 — Global 0-0OTSU
Reconheciment U=[FEN
deei)%drggs ento Limiarizacao 0- ) : ~ d
-l OTSU - 0819C Dimensoes daregiode
1—-PUN
- 0-OTSU
Limiar e
C 1-PUN
rescimento — -
o Eliminagéao 0 — Automatica
CRllRgjcR de regides T . ]
pequenas e § 1 —Manual amanio  15manho méaximo
grandes minimo
Classificagao Fator de correlagao minimo para aceitar a correlagao g
Matriz de codificacao de padroes (entrada) h
Lista dos nomes das imagens prototipo e as respectivas i
coordenadas das quinas (entrada)
Coordenadas de imagem dos padroes reconhecidos (saida) i
Parametros de calibragao do projetor (entrada) k
Arquivos de 0 Orientacéo interior (entrada) |
entrada e saida Imagem m
de dados o . . .
Tipo de Numero de arquivos de imagem (nimg) n
projeto Imagem 1 o
1 Imagem 2 P
. o+
Imagem (nimg) nimg_

Suavizagéo: 0

Limiarizagdo: 119

Crescimento de regides:

o Limiar: 0

o Eliminacéo de regides: 0

Fator de correlagao: 0,75

Se a opcgao de configuracao do reconhecimento for 1 (b), entdo a partir da

linha (c) serd definida uma sequéncia de procedimentos pelo préprio usuario. A

primeira definicdo, na linha (c), é sobre o tipo de suavizagdo: 0 — Nenhuma; 1 —
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Média; 2 — Mediana; 3 — Mediana com preservacdo de bordas. Se a opcao de
suavizagao for 1 ou 2, ainda na mesma linha (c) devem ser definidas as dimensdes
da regidao de atuacao do filtro, com opcdes que variam de 0 a 13. As janelas de
atuacao sao fixadas em dimensdes impares, variando de 3x3 (opgédo 0) a 29x29
(opcéao 13).

A proxima configuracdo € sobre o processo de limiarizacdo, na linha (d).
Duas opc¢oes sao definidas: 0 — Global ou 1 — Local. Ainda na mesma linha, deve
estar inserida a opcao do tipo de operador de limiar automatico: 0 — OTSU ou 1 —
PUN. Se a opc¢ao de limiarizacao for local (1), ainda nessa linha (c) deve ser inserido
outro elemento indicando o tamanho da janela de atuacdo, com as mesmas opc¢des
da suavizacao por média ou mediana. A linha (e) e (f) sdo opc¢des para o algoritmo
de crescimento de regides, sendo a linha (e) a op¢ao do tipo de limiar usado nesse
processo: 0 — OTSU ou 1 — PUN. Na linha (f) sdo as opc¢des do tipo de eliminacao
de falsas regides usado: 0 — Automatica ou 1 — manual. Se a op¢ao for manual (1),
entdo ainda nessa linha (f) devem estar inseridos dois valores, um para o namero
minimo e também maximo de pixeis que uma regido possa permanecer no
reconhecimento. A Ultima opcao do reconhecimento é o valor de limiar minimo para
o procedimento de classificagdo, que deve constar na linha (g). Esse valor de liminar
dever variarde 0 a 1.

Depois de inseridas a opg¢des de reconhecimento, as proximas linhas séao
dedicadas aos nomes dos arquivos de entrada e saida de dados. Em cada linha
deve estar apenas um caminho completo da localizacdo do arquivo dentro da
unidade de disco, podendo haver espacos nos nomes dos diretérios e do arquivo;
porém, se houver mais de um caminho em uma mesma linha dentro do arquivo a
leitura do nome do arquivo ficara prejudicada. Se a opg¢ao pelo tipo de configuracao
do reconhecimento for igual a 0 (padréo), entdo a linha (h) mostrada na Tabela D-1
aparecera na 32 linha do arquivo de projeto. Comecgando a descricdo em (h), nesta
linha deve conter o caminho para o arquivo da matriz de codificacdo de padrdes; na
linha (i) deve conter o caminho para o arquivo que é composto da lista de imagens
protétipo e suas respectivas quinas; e, na seqiéncia, em (j) deve estar o caminho
para as coordenadas de imagem dos padrdes reconhecidos. A partir dai, os arquivos

utilizados mudam de acordo com o tipo de projeto (reconstrucao ou calibracdo). Se o
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projeto for de reconstrucado (0), entdo segue a partir da linha (k), o caminho do
arquivo de parametros de calibracdao do projetor; na linha (I), o caminho do arquivo
de orientacao interior; € na linha (m), o caminho do arquivo de imagem do objeto a
ser reconstruido. Se, todavia, o projeto for de calibragdo (1), entdo depois de (j)
segue a linha (n), em que se tem o numero de arquivos de imagens a serem
utilizadas na calibragdo, seguido, a partir de (0), dos respectivos arquivos de
imagem da placa de calibracdo. Essa descricdo pode ser visualizada por meio do
diagrama mostrado na Figura D-1, onde sao representados os possiveis estados do
arquivo de projeto para o reconhecimento de padrdes.

| (a) Tipos de projeto |

U
Profundidade A 4 \ 4
aproximada do 4—| 0 — Reconstrugao 1 - Calibragéo |
objeto
| (b) Reconhecimento | Arquivos de
entrada/saida
& $
v v v v
| 0 — Padrao | | 1 — Customizado | (h) MCP v (j) Coordenadas h 4
(i) Imagens de imagem Tipos de projeto
protétipo reconhecidas
v \ 4 v
—I (c) Suavizagédo | | (d) Limiarizagao | (e) Crescimento de | (9) Classificagao | f
&b regides - o
'—r‘\ Reconstrucéo Callibragao
+ (0)
— ;
0 - Global | 1 - Local Fator é
minimo de
1 - Média 0-0TSU | 0-0TSU correlagéo (n) Nimero de | g |
U imagens (nimg)
| p Eliminag&o
—>| 2 - Mediana 1-PUN | 1-PUN de regides
grandes e
3 — Mediana (k) Parametros
com 0a13— Padrao de calib.ra(_;éo l€—
preservagao Dimenséo da do projetor
de bordas regido de atuagéo (0---nimg)
A 4 Nomes dos
arquivos de

—| Limiar () Parametros h
Tamanho maaem

de orientacéo
0-0TSU > Minimo interior Nl
U

1-PUN Tamanho
—> Méaximo (m) Imagem

:

Figura D-1 — Diagrama dos possiveis estados do projeto de reconhecimento.

Foi criado um conjunto de interfaces graficas para auxiliar na tarefa de
montagem do projeto de reconhecimento e, também, o seu processamento durante

o desenvolvimento do sistema. Na primeira delas (Figura D-2), tem-se a interface
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principal, na qual estdo as opc¢des do tipo de projeto que sera criado. Também ha
algumas opc¢des de visualizacdo, que nao fazem parte da configuracdo do projeto,
mas que auxiliaram o desenvolvimento dos métodos e servem para demonstracao
das operagdes envolvidas no programa. Ha também um botdo para a execucao das

operacdes do projeto criado.

Projeto de reconhecimento

| Reconhecimento para reconstiug3o i

Reconhecimento para calbragdo

1.;'.".';:';”’.’.’:"."a;’.’:.’::'.".’:."'.':;\

Nome do projeto: _

[D:45can3D SL SystemtRiecognition'Project ateste. epr SG'GQGO do

R L R e ﬁpo de proje'l'o
opgoes de 1 [ Momes dos processos intermedidrios .

visudlizacdo|  _ .
v Imagens intermedirias ™ Passo aPasso

.
\ i [~ Baita de Progresso
.
.

[~ Listagem das cooidenadas reconhecidas

" Processar

Executar o

processamento Mo |

Figura D-2 — Interface principal.

Ao ser selecionada a opcao <Reconhecimento para reconstrucao> ou
<Reconhecimento para calibracdo>, uma nova janela é aberta para que sejam

configuradas as opc¢des de cada tipo de projeto (Figura D-3).

% Extragdo para reconstrugio = selegao do % Extragdio para calibragio =]
F1oplo nome do arquivo |
!D 4Scan3D SL System‘\Recognition\Project\ateste epr - de p oefo ——»r D:\Scan3D 5L System\Calibration\Pioject\Todas.epc

roj

Reconhecimets automético: ’J ConfiguragBes ;\ Reconhecimeto automatico: ,:Zd Configuragdes ‘
---------- s = = =2 8 = = = 8% % % ® % = ® " L R L e
Coordenadas reconhecidas: =Cootdenadas reconhecidas:

"-.\ .
e Selegdo das —
|d\Scan30 SL System.\Objects\teste.cor (= D:\Scan3D SL Spstem’.. \Data\Calibrag3oFnal cor

Arquivo de pardmetros de calibragio Op‘;oes de " Arquivos de imagens:
D45 can3D SL SpstemCalibration\D sta\Calibrag 30 cip conﬁ ura 60 "[D:\Scan3D SL System\Calibration\images\7008 ppm 74
'megum de oriertacSo intema g g [ D:\Scan3D SL System\Calbration\lmages\7021.ppm
i g *| D:\Scan3D 5L System\Calibration\Images 7023, ppm
[#5cand0 SL System\Calbration\Data\Dinterior ce do reconhecimento [[o:s i &L cjiencabraiontimage: 7035 oo -
Aaivodeimeger SR automadtico [ tdoons | Einina | \
|D:\Scan3D SL System\Reconstuction\images\imagem 075.ppm —
T T T T T T T T S R O 5 (T S T T T I
Profundidade aproximada do objeto (mm) !300 = \ Arquivos /./ DK X Cancalar |
gy de dados
do projeto
Profundidade
aproximada
do objeto

Figura D-3 — Interfaces secundarias de configuracao dos projetos para reconstrucao e
calibracgéo.

Por dltimo, tem-se a interface de configuracdo das opgdes do
reconhecimento automatico, ao se pressionar o botdo <Configuracées>, em ambas
as interfaces de projeto (Figura D-4).
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SuUaVizagao — | i e

Conbaungho.do. pracesso 08 LReoohecieniD s
Configuragdes TipO de
@ Customizada ’ Configurqgao

| Nenhuma

i Limianzaga

[ oAusie e Restodesussts | < Limiarizag@o

[Local  ~| [OTSU =] [2:21 e

Clesclmenludeﬂegrﬁes

i Limiar: g
Crescimento HEET =] i
de Eliminac8o de falsas regides :
5~ ; " Automatica * Manual
regioes N
Tamanho da regido em pixeis
Minimo: M éaximo
[100 [100000
Classificagao
Matriz de templates:
AquIVOS de ‘D.\ScanED ;L System\knowledge\Templates. jsp
Dados de treinamento:
dodos 10:\5can3D SL System\knowledge\knowledge.tin

Figura D-4 — Interface de configuracao do processo de reconhecimento automatico

Dois exemplos de arquivo podem ser vistos nas Tabela D-2 e Tabela D-3.

Tabela D-2 — Exemplos de arquivos de reconhecimento: reconstrugao.

Projeto de reconstrucao (*.epr)

0
1
0
0
0
1
0.
D
D
D
D
D
D

300.000000

0

100.000000

650000

:\Scan3D
:\Scan3D
:\Scan3D
:\Scan3D
:\Scan3D
:\Scan3D

SL
SL
SL
SL
SL
SL

10000.000000

System\knowledge\Templates. jsp

System\knowledge\knowledge.trn
System\Reconstruction\Data\Coordinates\Objects\ Imagem 075.cor
System\Calibration\Data\Calibrac¢do.clp
System\Calibration\Data\Ointerior.clc
System\Reconstruction\Images\Imagem 075.ppm

Mario Luiz Lopes Reiss
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Tabela D-3 — Exemplos de arquivos de reconhecimento: calibragao.

Projeto de calibracao (*.epc)

09

100.000000 5000.000000

.800000

:\Scan3D SL System\knowledge\Templates. jsp

:\Scan3D SL System\knowledge\knowledge.trn

:\Scan3D SL System\Calibration\Data\Calibrag¢doFinal.cor

:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7008.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7021.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7023.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7035.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7037.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7051.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7070.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7072.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7086.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7089.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7132.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7133.ppm
:\Scan3D SL System\Calibration\Images\7136.ppm

OO0 uUg0UuUU0UUgUUUUUUUrg0guUgoror or P

D.2 PROGRAMA DE CALIBRAGAO DO PROJETOR DE PADROES

Para o programa de calibracdo n&o foi criado, como no de reconhecimento,
uma interface que auxiliasse na construcao do arquivo de projeto, sendo necessario
fazer a insercdo dos dados em um arquivo texto com extensédo *.CPR. Entretanto,
mesmo sem um programa auxiliar, sua construgao é facil, pois a estrutura do arquivo

¢ invariante (ver Tabela D—4).

Tabela D-4 — Estrutura do arquivo de projeto de calibracao.

Descricao do

dados/arquivo Elementos dos arquivos Id

Matriz de codificacao de padrdes (entrada)

Parametros de orientacao interior (entrada)

Parametros de orientacao exterior (entrada)

Coordenadas de imagem dos padrdes reconhecidos (entrada)
TranslagOes aproximadas do projetor (entrada)

Relatério (saida)

NUumero méaximo de iteragdbes do | Valor minimo de
ajustamento convergéncia

Sigma da unidade de peso a priori

Indicador da classe de padrao a ser usada na calibracao

Caminhos de arquivos

—- (D Q|0 |T D

Configuragoes

— || @
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O indicador da classe de padrao a ser usada na calibracdo é da seguinte

forma:

e “A’paraaclasse A;
e “B”para aclasse B;
e “C”para a classe C;
e “D”para a classe D;

e “E”paraaclasse E.

A composicao do itentificador fica da seguinte forma: supondo que se queira
calibrar os padrdes da classe A e D, entdo o indicador fica: “AD”.

Desta forma, um exemplo de arquivo de projeto de calibracdo pode ser visto
na Tabela D-5.

Tabela D-5 — Exemplo de arquivo de projeto de calibracao.

Projeto de reconstrucao (*.cpr)

:\Scan3D SL System\knowledge \Templates.jsp

:\Scan3D SL System\Calibration\Datalointerior.dat
:\Scan3D SL System\Calibration\Data\oexterior.dat
:\Scan3D SL System\Calibration\Data\Fotocoordenadas.cor
:\Scan3D SL System\Calibration\Data\trans_proj.dat
:\Scan3D SL System\Calibration\Datal\rel.sai

100 1.0e-3

1.0

AD

vBlviivBvilvlwv]

Nao é considerado como relevante a mencao do arquivo de relatério da
calibracao, onde estdo: as coordenadas do projetor; os parametros de orientacao
interior usados para calibrar a camara; os vetores diretores dos padrdes projetados;
e todas as informacdes a respeito do ajustamento, uma vez que a leitura deste

arquivo é de facil entendimento por parte dos usuarios.

D.3 ESTRUTURA DOS ARQUIVOS DE ENTRADA/SAIDA DOS PROJETOS

Para possibilitar a montagem e entendimento dos dados dos arquivos, serao

mostradas as suas estruturas.
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e Arquivo de codificacao de padroes:

Tabela D-6 — Arquivo de codificacao de padroes.

Descricao do dado/configuracéao

Exemplo no arquivo

Indicador do tipo de arquivo

Comentario 1

Comentario 2

Ndmero de linhas/coluna da MCP

Matriz de codificagédo

templates
# UPTK Templates - Autor: M. L. L. Reis
# Date/Time: 21/11/03 13:38:35

36 54

ECEECBECDBECCECCBEDBEDCBBECCEBECDEDBDCBDCEEDCBCDBDCEBD
DADDAEBABEABBABDABCACBACDAEBADDACCADBAEEACBAECAECABBAE
CBCECBCDEDBECEDEBDBEDDCDEBCDBCCEDBEBEBDBDBEDBDCDEBEDEC
DCEEBEBECDBEBEDCEDBCDBEBCDBEBDBCDBEDBDEEDCDBDCDCCDBBDE
CABCACEADBABCAEDACCACDAEBADDAEDABCABCACBAEEACDABBADEAB
BEDDEBDBCEBCBDCCDBDCBCBDEDCBEBEDEBECDEDEDBDBDCBDDBCDED
DBCBEDBEBCEDDEBDBDCBCBDBECEECEDECBCEEDCEDECBDBCDDEBCBC
BABDABDADDAEEADEABDAEDADDADCACEADEADBABDADBAEDACBACDAD
CDEEBCBDECDBCEBBCEBECEDECBCEDECECDEBDECCBCCDCCDECEBBDB
CDCCBCBDEDCEEDCDCDCDBEBCECDCDEDEBDEDCBECBCDEDBEBBEBECE
DABDAEEABEACBADEAEEAECADDABEACCAEEACDACEABBABEAECADCAD
ECDBECCBECDBEDBDECBCDDBCBEDDEBDEBBDBECDBDEDCEDBCBCEEDE
EBEEBDDECCBEDBDBDCECBECECDEDECDBDCBEDBCCBCBDCDECCEDECB
CABDACCAEEACEAECAEBACDADEABBABEABDACCAEBAEDABEADDAEDAC
ECEBDEEDCBCDDBDDCBDBDBDCCDEEDEBCEEBDBDCCEDBCDCECBCBECB
BCEDECDBDEDCECBCDCDEDEDBBDEDBEEBDECBBEBBDCDCEEBDCDEDBE
EACEAEBAEBABCAEDABBACDACCABBADBABBACDAECADBACCAEEADBAB
CBEDEBDBCDECEBDECDECDBEBEBCCEBCDCDBDBCDECECDEDEBBEBEBC
CDEEBDCBDECBDCBBDBDBECBDEBDEDEBEBDCDCEBBDBCDBBEDECBDBD
DACBABEACBACBADEAECACBABCAEBADCACEAEBADEADDACCABBACCAC
CDBDECDCDDBDECEBEDEBEEBCBDBDCEBCEDBCCBEBDCCDBBECEBDEBE
BEDECBDCEBEBBCDCDBDEBCBCDECBCEBECDBCBCBEDEEDCDCEBCDDCB
EAECAEBADEADCABDADCACEAECAECACDABBAEEADCABBAECABCACEAE
DEDDBCEDEBDCBCDCDEDEBCEBEDCBCDCECDCDBEBEBCEDBDEDEDBBCD
CEBBDCECEBDBCBCECDDCEDECCBDBEBCDBBCBCECBDEDBEDEDCECCDC
EACEABDADCAEBAEBAEEABBABDACCADEAEDAEEAEEACEADEACDABBAD
BCDCDCBCBECBCEDCDBCECCDEBCEECEBCDEDBDEBCBECECBCEEDCDBC
DBEEDEBDBEDEBECCBEDBCECEEDEBCDEBCCEBBDCCEDECDCBDEBCBCD
EABBACCADCABDAEEADEABCADBACDAECABEADDADEABCACBAEBABDAE
CECDCEDEBEBDEBCCBCBCEBDECBDEBDDBDCBCBDEBDEBDBCDCDCECBD
ECDBCECEBCECCBEDBCDBDBDEBEDCDCCDBDBEDBCEBEECBECDDCECBE
BACDADBADDAEDABEAEBABCADEACDABDACBACEABDADBACDAEBADDAB
CEBCBCCBEEBDECEBCBDBCDECCBEECDCDBEDBCDECDCEBDCEDECEBCD
BCDDCECBCCDEDBDDEDBCBEBCBDBBEDECDDCDECBDCBCBDBEDBEBBDB
CABEACDAEDABCACEACEACBADCAEDABBAEEABBACCAEDACCAECADDAD
DCEBDBBECBDEEBEDCDDBEEBEBDBBECDEBDECDCEDBCECEBECEBEBEB

e Arquivo da base de conhecimento da classificacao (imagem
protétipo e coordenada dos cantos)

Tabela D-7 — Arquivo da base de conhecimento da classificacgao.

Descricao do dado/configuracao

Exemplo no arquivo

Indicador do tipo de arquivo

training

Comentério 1

# Arquivo de Treinamento

Comentario 2

# Pattern Recognition

Informacao do dado

Number of files and folder

Numero de arquivos e pastas

51

Subpasta(s) de localizagdo dos arquivo(s)

Data

Mario Luiz Lopes Reiss
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e Arquivo de coordenadas reconhecidas

Tabela D-8 — Arquivo de coordenadas reconhecidas

Identificador Coordenadas
Identificador do ponto do .
da imagem padrio Linha Coluna
reconhecido (pixel) (pixel)
7037 01120C 1212.46050 743.84271
7037 01121C 1204.48162 744.27473
7037 01122C 1212.49063 742.46094
7037 01123C 1214.56550 734.09219
7037 01124C 1218.73934 731.78984
7037 01125C 1218.77822 750.99062
7037 01126C 1202.99482 751.48633

e Arquivo de parametros de orientacao interior

Tabela D-9 — Arquivo de parametros de calibracdo da camara.

Descricéo do dado/configuracéo Exemplo no arquivo
Focal (mm) 50.7357
Xo (mm) .2693
Yo (mm) .1214
K1 (mm?) -.3919774E-08
Orientagéo K2 (mm* .0000000E+00
N K3 (mm°®) .0000000E+00
interior da
camara P1 (mm) .0000000E+00
P2 (mm) .0000000E+00
A (mm) .0000000E+00
B (mm) .0000000E+00
Largura x Altura da imagem 3264 x 2448
Dimensdes do pixel py x py (mm) 0.01072303922 x 0.01072303922

e Arquivo de parametros de orientacao exterior

Tabela D-10 — Arquivo de parametros de orientacao exterior.

Identificado Valor ?):2‘:;%' Valor I;g(si:ié(:; Valor ?):Z‘:;%'

r da imagem (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)
Rotagdes (kap,phi,ome) 7140 180.6805069 .4062E-02 351.1663736 .8624E-02 328.4194907 .8014E-02
Translagdes (X,Y,2) 55.457 .2534E+00 1182.467 .1777E+00 1480.071 .1986E+00
Rotagdes (kap,phi,ome) 7089 357.9795704 .5305E-02 32.9691255 .8670E-02 23.1232591 .1027E-01
Translagoes (X,Y,2) 1223.413 .1757E+00 -205.182 .2205E+00 1237.666 .2508E+00

e Arquivo de translacoes aproximadas do projetor para a calibracao

Tabela D-11 — Arquivo de coordenadas do projetor do sistema Scan3DSL.

Descricao do
dado/configuracao

Exemplo no arquivo

Coordenadas do projetor
(X,Y,2)

-411.36947 -15.94329 31.21958

Mario Luiz Lopes Reiss
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e Arquivo de parametros de calibracao do sistema Scan3DSL

Tabela D-12 — Arquivo de parametros de calibracao do sistema Scan3DSL.

Descricio do dado/configuracio Exemplo no arquivo
Coor,d?nadas do projetor (X,Y,Z) e suas -411.36947 -15.94329  31.21958 3.66173e-01 1.56462e-01 1.16751e+00
precisoes
Focal (mm) 50.7357
Xo (mm) .2693
Yo (mm) 1214
K1 (mm?2) -.3919774E-08
K2 (mm"*) .0000000E+00
. = K3 (mm°® .0000000E+00
Onemagao P1 ( ) 0000000E+00
interior da (mm) ‘
camara P2 (mm) .0000000E+00
A (mm .0000000E+00
B (mm) .0000000E+00
'LarguraxAItura da 4064 x 2448
imagem
Dimensdes do pixel px X py 0.01072303922 x 0.01072303922
(mm)
01060B -0.08088 ~0.10436 0.99124 2.57e-08 2.52e-08 1.47e-09
01070E -0.08844 -0.10539 0.99048 7.32e-09 7.22e-09 4.67e-10
Vetores diretores: 01080C -0.09529 -0.10460 0.98993 5.99e-09 5.94e-09 4.03e-10
o . 01090D -0.10128 -0.10553 0.98924 7.35e-09 7.32e-09 5.33e-10
Identlflcado_r c_jo ponto/cossenos d'fetores 011008 -0.10825 -0.10461 0.98860 6.63e-09 6.65e-09 5.20e-10
(I,m,n)/precisdes dos cossenos diretores 01110E  -0.11592 -0.10548 0.98764 6.02e-09 6.08e-09 5.23e-10
01120C -0.12275 -0.10459 0.98690 4.69e-09 4.77e-09 4.39e-10
01130C -0.12969 -0.10459 0.98602 4.93e-09 5.05e-09 5.00e-10
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ANEXO A

ORIENTACAO EXTERIOR ESTIMADA NO PROCESSO DE
CALIBRACAO DE CAMARAS



Tabela 1 — Parametros de OE ajustados no processo de calibracao da camara Sony DSC — F828

IMAGENS Parametros de OE Valores Desvio-padrao

k 1,4344298 7,17E-03

Rotacées (¢ decimais) | ¢ 4,9391299 2,70E-02

1 ® 352,2470224 2,50E-02
Xcp 411,251 8,63E-01

Translagoes (mm) | Y¢p 587,610 7,98E-01

Zcp 1847,812 1,41E+00

k 1,7999600 6,99E-03

Rotacdes (% decimais) | ¢ 6,7248807 2,70E-02

2 ® 356,3533290 2,63E-02
Xcp 458,690 8,37E-01

Translagoes (mm) | Y¢p 413,836 8,14E-01

Zcp 1793,579 1,36E+00

k 270,9665796 7,20E-03

Rotacdes (¢ decimais) | ¢ 6,6866141 2,59E-02

3 ® 354,7923496 2,95E-02
Xcp 519,986 8,06E-01

Translagoes (mm) | Y¢p 395,144 9,08E-01

Zcp 1750,712 1,32E+00

k 271,0079573 7,12E-03

Rotacdes (% decimais) | ¢ 5,1408052 2,75E-02

4 ® 355,4225378 2,80E-02
Xcp 480,354 9,51E-01

Translagoes (mm) | Y¢p 385,644 9,68E-01

Zcp 1997,556 1,50E+00

k 181,4010827 7,08E-03

Rotacdes (¢ decimais) | ¢ 0,0989663 2,88E-02

® 352,3726460 2,83E-02

5 Xcp 368,491 8,97E-01
Translagdoes (mm) | Yep 500,704 8,40E-01

Zcp 1766,547 1,34E+00

k 182,5004865 7,60E-03

Rotacées (* decimais) | ¢ 1,5473756 2,92E-02

6 ® 348,9484371 3,11E-02
Xcp 399,801 8,93E-01

Translagdoes (mm) | Yep 501,456 9,03E-01

Zcp 1728,842 1,32E+00

k 181,4542319 8,01E-03

Rotacées (° decimais) | ¢ 2,8742001 2,09E-02

7 ® 338,8703590 2,05E-02
Xcp 393,277 5,93E-01

Translagdoes (mm) | Yep 970,687 6,95E-01

Zcp 1638,071 1,23E+00




Tabela 2 — Continuacao: Parametros de OE ajustados no processo de calibracao da camara
Sony DSC - F828

IMAGENS Parametros de OE Valores Desvio-padrao
k 99,0072117 1,24E-02
Rotacdes (% decimais) | ¢ 38,8588369 1,72E-02
8 ® 343,6328241 1,91E-02
Xcp 1249,008 7,93E-01
Translacdoes (mm) | Y¢p 685,242 3,95E-01
Zcp 1173,911 8,77E-01
k 90,9000877 7,50E-03
Rotacgdes (% decimais) | ¢ 350,0535867 2,35E-02
9 ® 349,6005086 2,32E-02
Xcp -12,794 7,46E-01
Translacdes (mm) | Y¢p 684,911 6,37E-01
Zcp 1645,980 1,19E+00
k 333,8639083 7,77E-03
Rotacdes (¢ decimais) | ¢ 3,4973030 2,69E-02
10 ® 349,8133037 3,02E-02
Xcp 411,079 7,25E-01
Translagdoes (mm) | Yep 572,201 8,20E-01
Zcp 1454,001 1,11E+00
k 359,9612927 8,39E-03
Rotacgées (¢ decimais) | ¢ 2,5892436 3,23E-02
11 ® 349,4228266 4,32E-02
Xcp 387,928 7,27E-01
Translagdoes (mm) | Yep 577,009 9,48E-01
Zcp 1185,606 9,31E-01
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