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Com a visdo, o infinito nos é dado de uma sé

vez, a riqueza é sua descricdo.

(Caleb Gattegno)



RESUMO

Diante de muitas pesquisas realizadas, a visdo bioldgica tornou-se um referencial para o
surgimento do campo da visdo computacional. Com o estudo das propriedades da visdo
estéreo, descobriu-se a possibilidade de se obter a profundidade dos objetos, simulando a
visao bioldgica através de duas cameras. De posse desses valores de profundidade torna-se
possivel utilizd-los nas mais variadas aplicagdes: na robdtica, para saber a distdncia dos
objetos e evitar colisdes; na realidade aumentada, para conseguir interatividade e
especialmente na reconstrucio de superficies. Sabendo da aplicabilidade da reconstru¢do 3D,
resolveu-se desenvolver uma ferramenta de reconstru¢do de superficies, que utilizando uma
webcam 3D, fosse possivel extrair informacdes tridimensionais do ambiente e projetar essas
coordenadas num espaco virtual 3D, através de uma nuvem de pontos. Todo o processamento
de captura e reconstru¢do das informagdes € feito em tempo real e paralelamente visualizado
em um ambiente da biblioteca PCL (Point Cloud Library). Para alcancar os resultados
desejados foi necessdrio passar por varias etapas conceituais desde a calibracdo de camera até
a criagdo de um mapa de disparidades que serdao expostas durante a descricao deste trabalho.
Dessa forma, preocupou-se em fazer uma aplicagdo totalmente com software livre com

equipamentos de baixo custo, que possibilite ser reutilizada para projetos de baixo or¢amento.

PALAVRAS-CHAVES: Visao Estéreo, Reconstrucao de Superficies, Nuvem de Pontos.



ABSTRACT

Faced with many researches, the biological vision became a reference to the emergence of the
field of computer vision. Studying the properties of stereo vision, it has been found the
possibility to obtain the depth of objects, simulating the biological eyes through two cameras.
With these values of depth,it is possible to use them indifferent applications: in robotics, to
find the distance of objects and obstacle avoidance; in augmented reality to achieve
interactivity, especially in the reconstruction of surfaces used in many areas of science.
Knowing the field of applicability of 3D reconstruction, this work proposes the development
of a computational tool for tridimensional surfaces reconstruction using a 3D webcam,
through points cloud. With this tool, it was possible to extract three-dimensional information
of the environment and redesign these coordinate data in a 3D virtual space. The capture and
reconstruction of information is done in real time and simultaneously displayed on a viewer of
the library PCL (Point Cloud Library). To achieve the desired results it was necessary to pass
through several steps ranging from conceptual calibration camera to disparity map estimation,
which will be described in this work. This tool was implemented using free software with

low-cost equipment, which enables reuse for inexpensive projects.

KEYWORDS: Stereo Vision, Surface Reconstruction, Points Cloud.
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1 INTRODUCAO

No nosso dia-a-dia recebemos muitas informacdes relacionadas a cores, formas e
distancia dos objetos presente no ambiente a nossa volta. A medida que vamos crescendo e
aprofundando nossas experiéncias, nosso cérebro vai cruzando essas informagdes e
possibilitando a tomada de decisdes com base naquilo que vemos e sentimos (BRADSKI &
KAEHLER, 2008).

A visdo computacional é uma drea que tem como objetivo transformar dados
provenientes de imagens ou videos em alguma decisdo ou em uma nova representagao
(BRADSKI & KAEHLER, 2008). Para o computador uma imagem representa somente um
conjunto de dados relacionados a cor, brilho, intensidade, contraste entre outras informacoes.
A capacidade de tomar uma decisdo ou gerar uma nova representacdo com base nesses
valores € resultado dos algoritmos de visdo computacional desenvolvidos para manipular e
processar dados provenientes de imagens. Por exemplo, uma camera de seguranga conectada
a um computador fica responsdvel por controlar a entrada de pessoas autorizadas a uma sala
através do reconhecimento facial. Nesse caso a decisdo tomada pelo algoritmo de visdo
computacional seria a de abrir a porta somente para as pessoas autorizadas e os procedimentos
feitos em cima das imagens adquiridas para se extrair as informacdes seriam as novas
representacoes.

A visdo computacional estd a cada dia ganhando mais espaco em dreas como
robdtica, medicina, automacio e realidade aumentada. No entanto, desenvolver aplicacdes
ligadas a vis@o computacional ndo € uma tarefa facil, algo que € possivel fazer facilmente
como, identificar um objeto no meio de varios outros ou estimar a distancia dos mesmos, para
um computador sdo necessarios varios procedimentos para se conseguir 0 mesmo objetivo.

A visdao computacional veio para simular e ampliar nossa capacidade visual,
contornando as limitagdes imposta pela natureza. Isso pode ser compreendido ao se observar
uma folha de papel branca: aparentemente a folha € totalmente homogénea, mas na verdade
existem vdrios tons de branco que os olhos nao conseguem enxergar. Esses diferentes niveis
de branco podem ser vistos tirando uma imagem por uma camera e verificando os valores dos
pixels. Esses valores sao resultantes de fatores externos causados principalmente pela
iluminagdo que atingi de forma nao linear a superficie da folha.

Como ciéncia dedicada a extracdo e interpretacdo das informagdes presentes em

imagens, a visdo computacional vem se utilizando das propriedades da visdo estéreo (por
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exemplo, a visdo humana) para criar sistemas com duas ou mais cameras capazes de obter
informagdes tridimensionais do ambiente onde estdo situadas.

A capacidade de obter a profundidade com base num par de imagens estéreo teve
sua inspiracdo vinda da natureza, a partir do estudo dos sistemas visuais dos seres vivos. Com
caracteristicas similares aos olhos humanos, um par de cameras pode ser configurado de tal
forma que torne possivel obter dados sobre a profundidade dos objetos presentes num
ambiente por meio de célculos da geometria do sistema estéreo. Informagdes de profundidade
sd0 essenciais para a maioria das aplicacdes de visdo computacional que necessitam ter a
no¢do de distancia e localizacdo num ambiente. Uma delas € a reconstrucdo de superficies,
que se utiliza da visdo computacional como meio de captura dos dados tridimensionais para
modelar geometricamente superficies de objetos em um ambiente.

Algumas aplicagdes realizam a reconstru¢do de superficies trabalhando sobre um
conjunto de imagens estéreo tiradas previamente, o que lhes permite trabalhar com imagens
com muito mais informacdo sem se preocupar com o tempo; outras aplicacdes recebem como
entrada um par de imagens estéreo e reconstréi a cena em tempo real. No entanto, existem
muitos trabalhos como, (MARQUES; CABRAL; PEIXOTO, 2012), (OLIVEIRA, 2007),
(NEVES & TSUZUKI, 2012), (CAMARGO, 2008) e (AZEVEDO, 2009), que ndo precisam
que as imagens sejam providas por um sistema estéreo para se realizar a reconstrugdo,
necessitando-se apenas de duas ou mais imagens captadas em diferentes angulos; é o caso dos
sistemas com uma unica camera, também chamados de sistemas monoculares. O problema
dessa técnica € que ndo é possivel estabelecer uma medida real de distincia sem antes
estabelecer um fator de inicializacdo métrico. Nao € possivel conhecer a distincia em metros
apenas com duas imagens tomadas a partir de pontos de vistas diferentes se ndo houver o
conhecimento métrico sobre a posi¢do dos pontos de vistas. A principal vantagem dos
sistemas estéreos sobre os monoculares € a possibilidade de estimar a profundidade de forma

direta, sem a necessidade de uma inicializacdo métrica prévia.

1.1  Objetivo Geral

Diante do contexto apresentado, o objetivo desse trabalho é desenvolver uma
ferramenta de reconstru¢do 3D de superficies em tempo real por meio de nuvens de pontos,
utilizando como sensor de aquisicdo de dados uma webcam estéreo que ird enviar as imagens
capturadas para serem processadas por um computador portatil. Essa ferramenta podera ser

utilizada em aplicacdes da drea de robdtica como, por exemplo, navegacao com desvio de
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obstaculos e reconhecimentos de objetos; poderd ser também aplicada em realidade virtual em

modelagem de ambientes 3D entre outras.

1.2 Objetivos Especificos

Inicialmente, investigar toda a teoria envolvida na visdo estéreo, analisando desde a
captura de imagens a partir de cameras estéreo aos célculos geométricos necessarios para
obter coordenadas 3D dos pontos detectados.

Estimar os parametros internos e externos da caimera através da calibracao estéreo.

Aplicar o processo de retificacio nas imagens capturadas, para retirar efeitos de

distorcoes.

Realizar a correspondéncia de pontos no par de imagens retificadas.

Gerar um mapa de disparidade contendo as informacdes tridimensionais' dos pontos

homélogos” retirados das imagens.

Reconstruir a superficie dos objetos através da projecdo das coordenadas dos pontos

contidos no mapa de disparidades, usando nuvens de pontos.

Testar a qualidade da reconstru¢do com base em comparagdes entre a profundidade

calculada e a profundidade real.

1.3 Justificativa

Diante dos intimeros trabalhos realizados sobre o tema reconstru¢do de

superficies, percebeu-se que grande parte deles utiliza sensores caros como o lazer e o Kinect

(XBOX, 2012) da Microsoft, utilizados para extracdo de dados tridimensionais. Resolve-se

nesse trabalho utilizar uma webcam como sensor de captura dos dados de profundidade, por

ser um equipamento de baixo custo se comparado aos dispositivos citados anteriormente e

! Referente aos valores das trés dimensdes: X, yez.
? Pontos da imagem que possuem caracteristicas semelhantes entre si.
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pela grande quantidade de informacdes que as cameras podem fornecer (cor, textura,
movimento, entre outras) em comparagdo a sensores como sonar que apenas oferece
informacdes sobre o tempo de ida e volta das ondas sonoras emitidas. Outro fator que
contribuiu para a utilizacdo das cameras nesse trabalho foi o de acreditar na popularidade das
cameras para o crescimento das aplicacdes de visdo computacional nos diversos setores da

sociedade.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esse trabalho estd dividido em cinco capitulos: O primeiro capitulo faz uma
rapida anélise do problema a ser resolvido, mostrando os objetivos e justificativas do trabalho
proposto. O segundo capitulo contem toda a teoria necessdria para desenvolvimento da
ferramenta: captura das imagens, retificacdo, correspondéncia de pontos, geracdo do mapa de
disparidades e reconstru¢do. Sao todas partes interligadas que necessitam seguir a sequéncia
estabelecida para um completo entendimento. O terceiro capitulo € formado pelo escopo da
ferramenta, explicando os equipamentos e métodos utilizados para cada etapa do
desenvolvimento do sistema. O quarto capitulo esta relacionado a parte de testes e analises
dos resultados, verificando e comparando os dados coletados com os dados reais. O quinto

capitulo contém as consideracdes finais sobre a aplicacdo e as propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Captura de Imagens por Camera

A maioria das pessoas que possuem cameras fotograficas digitais, nem param para
pensar como funciona o processo de captura das imagens dentro delas. A formagdo das
imagens € produzida pela incidéncia dos raios luminosos sobre um sensor que fica por traz da
lente, responsdvel por armazenar os valores correspondentes a magnitude dos raios luminosos
e também pela qualidade (resolucdo) das imagens tiradas. Estdo entre os mais utilizados
atualmente os sensores CCD (Charge Coupled Device) e CMOS (Complementary Meta-
Oxide Semiconductor) (STEMMER, 2005).

A distancia que existe entre o centro da lente e o sensor € conhecida como distancia
focal e varia de camera para camera. Essa distancia limita o tamanho do campo de visdao que é
projetado no sensor ou no plano de imagem equivalente. (BRADSKI & KAEHLER, 2008)
comentam a distincia focal utilizando como base um dos modelos mais simples de camera
chamado pinhole. A Figura 1 mostra a relagdo de quanto maior a distancia focal, menor o

campo de visdo.

Figura 1: Representagdo da Distancia Focal.

Fonte: (ACHARD, 2012).
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Existem duas formas de se ver o ambiente utilizando o sentido visual bioldgico: a

visdo monocular e estéreo.

2.2 Visdao Monocular

A visdao monocular é uma forma primitiva e rudimentar de se ver o mundo, tendo
como fundamento as leis da perspectiva (KIRNER & TORI, 2004). Através dessas leis €
possivel ter a idéia da distancia dos objetos com base no seu tamanho. Quanto mais proximo
um objeto estd do observador, maior serd seu tamanho em relagdo aos demais objetos da cena.
Isso € conseguido através do posicionamento de um ponto de fuga no horizonte, como pode
ser visto na Figura 2, onde o ponto de fuga estd representado por PF e a linha horizontal por
LH. As linhas pontilhadas representam as linhas de fuga que surgem do centro do ponto PF

em direcao ao infinito.

Figura 2: Fundamentos da Perspectiva.

Fonte: (SOBRE ARTE, 2012).

2.3 Visdo Estéreo

O ser humano, assim como a maioria dos animais, possui a chamada visdo binocular
ou visdo estéreo. A Visdo estéreo ¢é caracterizada pela obtencdo das caracteristicas
tridimensionais dos objetos presente no ambiente, através da captacdo das imagens por cada
olho projetadas sobre as duas retinas. Como os olhos possuem certa distancia um do outro, no
caso do ser humano aproximadamente 65 milimetros (KIRNER & TORI, 2004), possibilita

obter duas imagens de um mesmo ponto no espago de perspectivas diferentes.
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Quando o cérebro recebe as duas imagens, ele verifica informacdes sobre o grau de
convergéncia dos eixos visuais, deslocados pelos musculos dos globos oculares e o valor da
disparidade retinal causada pela diferenca de projecio de um mesmo ponto em regides
diferentes da retina. Na Figura 3 tem-se a representacdo da visao estéreo, sendo a Figura 3(A)
a ilustragcdo das imagens capturadas por cada olho com perspectivas diferentes e a Figura 3(B)
a representacdo geométrica da projecdo dos pontos O, A, B no mundo. Sendo Fg, T e Ng as
respectivas projecoes de O, A e B no plano da imagem esquerda e Fp, Np e Tp as projecoes
dos mesmos pontos no plano da imagem direita. As varidveis d e e mostram o grau de

convergéncia dos eixos visuais direito e esquerdo respectivamente, dados pelos angulos

formados pelos segmentos NgB, TpB, TgA e NpA em relagdo ao eixos opticos FgO e FpO.

(A) (B)

Figura 3: Representagdo da visdo binocular.

Fonte: (KIRNER & TORI, 2004).

Com o estudo da visdo estéreo e os avancos da tecnologia, conseguiu-se recriar
matematicamente as caracteristicas da visao bioldgica. Com isso, tornou-se possivel gravar e
ver imagens em dispositivos eletronicos simulando a mesma sensacdo de profundidade obtida
nas imagens vistas no dia-a-dia.

O funcionamento da visdo estéreo em cameras é baseado no funcionamento do sentido
visual biolégico. O que muda da visao estéreo para o sistema de cadmeras é quem cria a
estereoscopia, pois, nesse caso, o responsavel que vai pegar as duas imagens capturadas e
junta-las de forma que seja possivel ter a no¢do de profundidade, é o computador. Com os
sistemas computacionais usando algoritmos e férmulas matemaéticas sofisticadas, € possivel
conseguir informacdes muito precisas, com erros em torno de milimetros em sistemas de

visdo bem calibrados e usando equipamentos de boa qualidade (HOLANDA et al, 2010).
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2.4  Geometria Estéreo

O célculo da geometria estéreo € compreendido de forma mais facil com auxilio da
Figura 4, partindo-se da idéia que as cameras esquerda e direita estejam perfeitamente
alinhadas e que possuam a mesma distancia focal. Sendo essas propriedades satisfeitas, a
profundidade por um par de imagens estéreo é conseguida, através da semelhanca de
tridngulos ou triangulag¢do, demonstrado por (BRADSKI & KAEHLER, 2008).

Para se aplicar a triangulacdo, necessita-se dos valores da distancia focal f e da
distancia T (distancia entre os centros de projecao O’ e O, ou simplesmente, distancia entre as
cameras). Também necessita-se das coordenadas do centro do plano de imagem da camera
esquerda (xy’, yo’), onde passa o eixo Optico, além dos valores das coordenas de projecdo (x’,
y’) da imagem esquerda e (x, y) da imagem direita.

Quando o ponto P € projetado nos planos da imagem esquerda e da imagem direita
simultaneamente, € possivel saber as coordenadas nos planos de imagem em que o ponto foi
projetado. Isso porque essas coordenadas correspondem diretamente aos pixels do sensor da
camera, que recebe o feixe de luz refletido na superficie do objeto, equivalente ao ponto P.
Como as cameras geralmente estdo em posi¢des diferentes, as coordenadas do ponto P
também serdo diferentes de um plano para o outro. As coordenadas (x’, y’) da imagem
esquerda sdo diferentes das coordenadas (x, y) da imagem direita. Essa diferenca é chamada
de disparidade, o mesmo fendmeno que ocorre no nosso olho, com a diferenca que nos olhos

ocorre a disparidade retinal (KIRNER & TORI, 2004).
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Figura 4: Modelo de representagdo da geometria estéreo num sistema de cimeras.

A profundidade Z em relagdo ao ponto P, até os planos da imagem, € conseguido
aplicando-se a Equacdao 1 (BRADSKI & KAEHLER, 2008), (SOUZA, 2011), NOGUEIRA
& TOZZI, 1999). Apo6s encontrar o valor de Z, pode-se achar os demais valores das
coordenadas X e Y do sistema estéreo através das Equagdes 2 e 3, encontradas em (SOUZA,
2011).

Nessas equacdes foram utilizadas as coordenadas do centro do eixo Optico da imagem
esquerda tomada como padrao. No entanto, isso ndo impossibilita que se usem as coordenadas
da imagem direita, tomando o cuidado de fazer antes o célculo da disparidade de forma

inversa: (d =x - x’).

z= 7 (1)
X—X

¥ =75 F %) (2)
f

(y'_yov)
Y=7Z%—>—=227 3
- ()
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2.5 Geometria Epipolar

A Geometria Epipolar € a relagdo geométrica da interseccdo entre os planos das
imagens com o conjunto dos planos epipolares, tendo a reta da linha de base como intersecc¢ao
entre eles (AIRES, 2010). Com base na Figura 5, sendo o ponto P um ponto qualquer no
espaco, € os centros Opticos definidos como O e O’. Toma-se como plano epipolar, a
intersec¢do dos pontos OP e PO’.

Quando se tem duas cameras situadas a uma determinada distdncia e ambas detectam
um mesmo ponto P no espago, surge o problema da correspondéncia entre esses pontos. Pois,
para gerar a estereoscopia necessita-se que 0 mesmo ponto seja encontrado em ambas as
imagens. A Geometria Epipolar veio para facilitar a busca desses pontos.

Sendo O o eixo 6ptico da camera esquerda, o e chamado de epipolo, correspondente a
projecao do eixo O’ sobre o plano da imagem esquerda. De forma inversa, o epipolo e’ € a
projecao do eixo O sobre o plano da imagem direita. Sabendo que e e e’ sdo os pontos em que
a reta, chamada de linha de base, intercepta os planos quando liga os dois eixos O e O’,
consegue-se gerar uma reta I e outra I’ denominadas retas epipolares, que surgem a partir da
interseccdo do plano epipolar com os planos das imagens (KARLSTROEM, 2007).

Para cada ponto projetado em um plano de imagem, tem-se uma reta epipolar
correspondente no plano inverso (AIRES, 2010). Isso facilita a busca por pontos
correspondentes, pois, sabendo-se as coordenadas de um ponto no plano de projecdo, busca-se
somente pela linha horizontal do plano oposto o valor correspondente ao ponto homélogo
sobre sua linha epipolar. Essa propriedade € conhecida como restri¢do epipolar e pode ser
conseguida simplesmente com os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera
(OLIVEIRA, 2006). Nos trabalhos de (ARAUJO, 2010) e (AIRES, 2010) encontram-se mais

detalhes sobre Geometria Epipolar.

o]

Figura 5: Representagdo da Geometria Epipolar.

Fonte: (ARAUJO, 2010).
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2.6 Calibragdo de Cameras

A calibracdo de cameras pode ser definida como o processo pelo qual, busca-se

encontrar os parametros intrinsecos e extrinsecos de configuracao de cada camera.

2.6.1 Parametros intrinsecos

Sao valores préprios de fabricacdo de cada camera, basicamente se resumem a
distancia focal, a dimensdes dos pixels, a distor¢do das lentes e a distancia de base. Alguns
desses parametros podem ser organizados na matriz A de parametros intrinsecos ou matriz de

calibracdo abaixo (OPENCYV, 2012a):

0 Cx

fx (4)
A= 0 - fy Cy
0 0 1

Sendo f, = Kf e —f, = Kf, onde K corresponde ao fator de conversdo de unidade
métrica para pixel (MEDEIROS, 2008) e f o valor da distancia focal. Esse fator K € utilizado
em situacdes em que a largura do pixel se difere do valor de altura, necessitando dessa
constante. O ¢, e ¢, sdo as coordenadas do centro da imagem, ou seja, as coordenadas do
plano da imagem onde o eixo dptico o intercepta.

Por padrdo, uma vez descoberto esses valores, eles ndo se alteram. No entanto, caso
seja dado zoom ou modificado alguma caracteristica fisica da camera, € necessario novamente

atualizar todos esses valores.

2.6.2 Parametros Extrinsecos

Sao valores que indicam a localizagdo da camera no mundo, levando-se em conta
movimentos de rotacdo e translagdo. Sao compostos por trés matrizes de rotacdo e um vetor

de translacgdo.

1 0 0
Matriz de rotagdo do eixo x: R,(a) =|0 cosa sina
|0 —sina cosal
[cosff 0 —sinpf]
Matriz de rotagao do eixo y: R,(B)=|( 0 1 0
[sinf 0 cosp |
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cosf@ sing 0
Matriz de rotacdo do eixo z: R,(0) = [—sin 6 cosO O]
0 0 1

O produto dessas matrizes forma uma matriz Unica de rotagdo R,pg, levando-se em

conta que as rotacdes sao realizadas em sequéncias acumulativas, ou seja, quando se necessita
fazer uma rotacdo simultanea nos eixos x e y, aplica-se primeiramente uma rotagdo a x e
depois aproveitando os valores resultantes da rotacdo de x, aplica-se outra rotacdo sobre y.
Isso também vale com relagdo ao eixo z e € definida pela rotagao dos angulos de Euller

(GALO & TOZZI, 2001).

11 Ti2 Ti3
Produto das matrizes de rotacao: Rupgg = |[T21 T2z 723
31 T3z T33

O vetor de translagdo contém as coordenadas de deslocamento x, y e z da camera no

mundo.
X
Vetor de translagdo: T= lyl
z

De posse das matrizes de rotacdo e do vetor de translacdo, consegue-se mapear as
coordenadas de um ponto no mundo, para as coordenadas de camera, a partir de sua projecao
no plano da imagem. A Figura 6 mostra o mapeamento das coordenadas do ponto M, para as

coordenadas de projecdo m.

Figura 6: Projecdo de cdmera em relagdo a um ponto no mundo.

Fonte: (GUERRA, 2004).
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A projecao de um ponto qualquer no mundo para coordenadas de um plano de imagem

pode ser expressa pela Equaciao 5 (OPENCYV, 2012a):

sm'=A[RITIM' (5)

= Onde A é a matriz de calibracao

= R é a matriz de rotacdo

= T € o vetor de translagdo das coordenadas do ponto M
= M’ representa as coordenadas do ponto M

» [RIT] € a matriz conjunta de rotacdo-translacio

Para um maior aprofundamento, nos seguintes trabalhos (AIRES, 2010), (OPENCYV,
2012a), (GALO & TOZZI, 2001) e (MEDEIROS, 2008), encontram-se informac¢des mais

detalhadas sobre cada uma das matrizes que compde a Equacao 5.

2.6.3 Técnicas de calibragao

Para obter todos os parametros intrinsecos e extrinsecos, deve-se usar alguma técnica
de calibragao: a calibracdo baseada em objetos de referéncia ou a auto-calibracao.

A calibracdo baseada em objetos de referéncia possui duas metodologias de
abordagem mostradas nos seguintes trabalhos (AIRES, 2010) e (GUERRA, 2004), sendo que
ambas utilizam um gabarito como referéncia. Esse gabarito € formado por um conjunto de
linhas verticais e horizontais perpendiculares, em forma de malha, como demonstrado na
Figura 7. Suas dimensdes sdo previamente conhecidas servindo de entrada para o algoritmo
de calibracdo, permitindo assim, estabelecer um referencial de cimera em relagdo aos outros
objetos do mundo. Entre esses valores estdo o nimero de quadrados que possuem o gabarito e

a altura e largura de cada quadrado.
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Figura 7: Gabarito de calibracdo. (A) Intersec¢do das linhas verticais e
horizontais indicando os vértices dos quadrados, (B) Altura e largura dos
quadrados.

2.6.3.1 Calibracdo baseada em objetos 3D ou método de Tsai.

O método de Tsai permite descobrir todos os pardmetros intrinsecos e extrinsecos de
cada camera, apenas utilizando como referéncia uma foto do objeto 3D que fica situado na

frente do gabarito representado pela Figura 8 (AIRES, 2010).

Figura 8: Método de calibracdo baseado em objetos de referéncia 3D.

Fonte: (FRANCA, 2003).

2.6.3.2 Calibragdo baseada em imagens 2D ou método de Zhang

O método de Zhang demonstrado na Figura 9, funciona de forma semelhante ao
método anterior. No entanto, enquanto a abordagem anterior baseava-se em objetos 3D, o
método de Zhang, detalhado no trabalho de (AZEVEDO; TAVARES; VAZ, 2008) e utilizado
na etapa de calibracdo do presente trabalho, utiliza-se de uma imagem em forma de malha

(por padrdo um tabuleiro de xadrez), com suas dimensdes previamente conhecidas.
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Figura 9: Método de calibragdo de Zhang.

Fonte: (BRADSKI & KAEHLER, 2008).

O contraste entre os vértices de cada quadrado permite que eles sejam encontrados
facilmente e assim estabelecer seu referencial em relagdo aos demais pontos do tabuleiro
(AZEVEDO; TAVARES; VAZ, 2008). Ao movimentar o tabuleiro em frente a ciAmera ou de
forma inversa; movimentar a camera em frente ao tabuleiro consegue-se estimar a matriz de
rotacdo e o vetor de translagdo, assim como os parametros intrinsecos da cAmera. Quanto mais
imagens do tabuleiro forem tiradas de diferentes pontos de vista, mais precisa serd a
calibracao final.

O problema desse método € ser menos eficaz que o método de Tsai quando avaliado a
quantidade e a qualidade dos parametros de camera obtidos. No entanto, sua implementacao é

bem mais facil se comparado ao método baseado em objetos 3D.

2.6.3.3 Auto-calibracdo

A auto-calibracao diferentemente dos métodos de Tsai e Zhang ndo utiliza nenhum
marcador como referéncia, apenas com os movimentos e opera¢do normal da camera
consegue-se extrair uma grande quantidade de dados correspondente aos parametros
intrinsecos e extrinsecos (FRANCA, 2003). Essa técnica veio para resolver os problemas em
atividades que necessitam constantemente de mudangas em seus parametros de camera para

se adaptar as variacdes das condi¢cdes do ambiente, como, por exemplo, a robdtica.
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2.7 Retificacdo de Imagens

O processo de retificagdo de imagens € uma forma que busca minimizar os problemas
enfrentados pela correspondéncia de pontos homoélogos em pares de imagens estéreos,
utilizando as propriedades da geometria epipolar (OLIVEIRA, 2006).

Embora a definicdo de correspondéncia entre pontos seja explicada na préxima secao,
basta entender que a correspondéncia busca encontrar as coordenadas da projecdo de um
mesmo ponto nos planos das imagens esquerda e direita. Dependendo do posicionamento das
cameras, as coordenadas desse ponto podem ter valores extremamente diferentes, tanto no
eixo x como no eixo y. Isso torna a possibilidade de se encontrar o ponto correspondente na
outra imagem equivalente a n, X ny, sendo n, o nimero de pixels na horizontal e n, da vertical.
Ou seja, para cada ponto encontrado numa imagem € necessdrio fazer uma busca
bidimensional na outra imagem para se achar o seu correspondente homdlogo.

Sabendo dessa dificuldade em varrer todas as linhas e colunas de uma imagem em
busca de se encontrar seu ponto homdélogo, resolveu-se utilizar a propriedade da restri¢do
epipolar como principio da retificagao.

Aplicando a restri¢do epipolar, passou-se a fazer a busca pelos pontos correspondentes
apenas na horizontal dos planos de imagem (NOGUEIRA & TOZZI, 1999), (OPENCYV,
2012b). Isso porque, segundo as propriedades da geometria epipolar (AIRES, 2010): para
cada ponto projetado num plano x, existe uma reta epipolar correspondente na outra imagem,
na qual estd seu ponto homoélogo. Sabendo disso, conclui-se que achando a coordenada de um
ponto numa imagem, basta procurar na linha horizontal, paralelamente a linha de base o ponto
correspondente situado na sua reta epipolar, localizado na imagem do plano oposto. Na Figura
10 t€m-se duas imagens retificadas, onde a projecdo p; do ponto P estd situada na reta
epipolar da projecdo p, e a projecdo p, se encontra na reta epipolar de p;. Percebe-se que as
retas epipolares estdo colineares” e que os epipolos tendem ao infinito. Isso acontece porque a

reta base entre os eixos Opticos 0; e O, tornou-se paralela aos planos das imagens.

Situados em um mesmo plano, ou seja, pertencentes a uma linha reta em comum.
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Figura 10: Retificacdo com base na geometria epipolar.

Fonte: (OLIVEIRA, 2006)

A retificacdo veio para reduzir a busca bidimensional do processo de correspondéncia
para uma busca unidimensional através do alinhamento horizontal das duas imagens, de tal
forma que um ponto x encontrado na imagem esquerda, situado na linha x; possa ser
encontrado na mesma linha x; da imagem direita.

Geralmente as posicdes das cameras nunca estdo perfeitamente alinhadas, por isso
quem fica responsdvel por fazer esse alinhamento e aplicar as propriedades da geometria
epipolar sdo duas matrizes previamente calculadas com base nos valores obtidos na
calibra¢do. Essas matrizes sdo chamadas de matriz essencial e matriz fundamental (AIRES,
2010), (FRANCA, 2003), (ALVES, 2007).

Como pode ser visto na Figura 11 a retificacdo permite alinhar as duas imagens de tal
forma que as linhas horizontais passam exatamente no mesmo ponto em ambas as imagens.
Enquanto que no mesmo par de imagens sem retificacdo, as linhas horizontais da imagem

esquerda ndo coincidem com as linhas da imagem direita.
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Figura 11: Diferenca entre antes e depois de aplicar a retificagdo num
par de imagens.

Fonte: (BRADSKI & KAEHLER, 2008).

2.8 Correspondéncia entre Pontos

A correspondéncia entre pontos homologos em diferentes imagens € uma das técnicas
mais pesquisada na drea de visdo computacional, principalmente voltada para aplicacdes de
deteccao de objetos, reconstru¢do 3D, mapeamento robdtico e outras dreas que necessitam
correlacionar pontos com caracteristicas unicas entre duas ou mais imagens (SASDELLI,
2010).

Para que a correspondéncia entre pontos comece a ser feita, é necessario fazer a
deteccao de um conjunto de pontos com caracteristicas, de preferéncia, Gnicas nas imagens,
encontradas principalmente em cantos, retas e outras dreas com diferencas bruscas de
luminosidade e textura. Essa atividade é feita pelos detectores de pontos ou detectores de
caracteristicas, que normalmente vém como rotinas dos algoritmos de correspondéncia. Como
caracteristicas desejadas, os pontos encontrados devem ser invariantes a certas mudancgas
ocorridas em relagdo a imagem, como por exemplo: escala rotacdo, translacdo e mudangas de
iluminacao (SASDELLI, 2010).

Vale ressaltar que os detectores de caracteristicas nao fazem correspondéncia. Eles
fornecem informagdes sobre os pontos selecionados para se realizar a correspondéncia. O
processo de relacionar um ponto com seu correspondente € outra etapa que pode ser feita por

um algoritmo de correspondéncia separadamente.
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Compete aos algoritmos de correspondéncia encontrar para cada ponto numa imagem
o seu correspondente nas outras imagens. Os algoritmos de correspondéncia que trabalham

com imagens estéreo sao basicamente divididos em dois grupos: globais e locais.
2.8.1 Algoritmos Globais

Os algoritmos globais utilizam o conceito de minimizacdo de energia para extrair os
valores de disparidade para cada pixel relacionando as duas imagens estéreo (JOSE, 2008).
Sua abordagem comeca analisando a estrutura de um Disparity Space Image (DSI)

demonstrado na Figura 12(A).

<

Figura 12: Representacdo de um DSI. Sendo (A) Os planos do DSI, (B) Imagens estéreo esquerda
e direita, (C e D) Representam o corte no DSI na posi¢do y=151, onde a linha vermelha indica o
caminho de minimizag@o de energia (regides mais escuras).

Fonte: (JOSE, 2008).

Os planos do DSI sao formados pela diferenga quadratica pixel a pixel da imagem
esquerda em relacdo a imagem direita. Sendo que o deslocamento da imagem direita em
relacdo a esquerda comeca de 0 até o valor maximo de disparidade estabelecido, representado
na Figura 12(C) por d. Um dos algoritmos globais mais populares que utilizam a minimizacao

de energia é o Graph-Cuts (SOUZA, 2011).
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2.8.2 Algoritmos Locais

Grande parte dos algoritmos locais utiliza o conceito da soma das diferengas absolutas
(SAD — Sunof Absolute Differences). Nessa técnica a disparidade é calculada subtraindo os
valores das cores dos pixels da imagem esquerda em relagdo aos valores da imagem direita.
No entanto, o cédlculo da correspondéncia de apenas um pixel torna-se impreciso em termos de
ambiguidades. Para isso utilizam-se janelas que limitam a drea de busca da correspondéncia.
Tomando-se como base uma janela fixa na imagem esquerda representada pela Figura 13(A) e
outra mével na imagem direita representada pela Figura 13(B), somam-se os valores da
diferenca em moddulo de todos os pixels da janela esquerda em relagdo a janela direita. Em
seguida move-se a janela da imagem direita até atingir o valor maximo de disparidade

estipulado.

E1 |E2 |E3 D1 |D2 |D3

E4 |E5 |E6 D4 |D5 |De

E7 |E8 |E9 D7 |D8 |D9

A B

Figura 13: Janelas de Pixels. (A) Janela
esquerda extatica, (B) Janela direita mével.

Fonte: (JOSE, 2008).

Para cada vez que a janela da direita se mover cria-se um valor de disparidade para
ela. O menor valor encontrado entre as diferentes posi¢des da janela direita é considerado a
melhor disparidade em relacdo a janela esquerda (JOSE, 2008). Abaixo segue o cdlculo para
se achar a disparidade para uma janela, levando em consideracdo que os valores dos pixels da

Figura 13 estejam em tons de cinza.

Displ = (E1 — D1)
Disp2 = (E2 — D2)

Disp9 = (E9 — D9)
Disp.JanelaPosi¢cdol = Displ + Disp2 + (...) + Disp9
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O valor “Disp.JanelaPosi¢cdol” representa a disparidade total da janela na primeira
posicdo. Caso a janela direita se desloque 7 pixels para a direita, os valores de disparidades
para cada deslocamento da janela formardo uma fila na qual, serd escolhido o menor valor

como disparidade da janela esquerda.

Disp. Posi¢cdaol = 10
Disp. Posicdao2 = 8

Disp. Posi¢cao7 = 15
Disp.Escolhida = Disp. Posi¢do2 = 8

Além dos algoritmos locais como o Block-Matching (SOUZA, 2011), o conceito da

soma das diferengas absolutas também esta sendo utilizado em alguns algoritmos globais.

2.9 Mapa de Disparidade

Como o préprio nome diz, disparidade esta relacionada a diferenga, e no contexto da
geometria estéreo representa a distdncia entre um mesmo ponto projetado na imagem
esquerda e na imagem direita. Essa distancia é medida em pixels e seu valor € inversamente
proporcional a profundidade relativa ao ponto no mundo (OLIVEIRA, 2006). Essa afirmagao
pode ser compreendida com base na Figura 14.

Sabendo que o ponto PI possui as coordenadas de proje¢do nas imagens esquerda e
direita respectivamente a PI,; e PI,; e o ponto P2 as coordenadas P2, e P2, entdo a
diferenca da coordenada de projecdo do ponto PI na imagem esquerda em relacdo a imagem
direita € de 135 pixels e a do ponto P2 € 279. Essas sdo as medidas de disparidade. Esses
valores obtidos provam que a medida que um ponto P no espago se distancia em relagdo ao
plano da camera, sua disparidade diminui, chegando ao ponto de ser proximo de zero ou
tendendo ao infinito. Com os valores de disparidade tdo proximos de zero, a distancia entre os
eixos Opticos torna-se tdo minima que se perde todas as propriedades da visdo estéreo relativa
a esse ponto.

Outra caracteristica importante sobre o cdlculo da disparidade é que ele é feito
somente com os pares de pontos idénticos, ou seja, somente os pontos que sdo visiveis por
ambas as cameras. A Figura 14 mostra a representacdo de um tridngulo amarelo que limita a

regido maxima onde os pontos que estdo no plano da imagem esquerda, também estdo no
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plano da imagem direita. Os pontos que ficam fora dessa regido sdo chamados de pontos

oclusos, pois sdo projetados apenas em um dos planos de imagem.

— P1

P1,~220 Disp=135 P1,~85

X,=320

Distihgia Focal

Digtd

Resolugio: 320x240

Figura 14: Calculo da disparidade relacionando a regido dos pontos oclusos.

O cdlculo da disparidade se resume a equacdo 6, onde d equivale ao valor da
disparidade; x; a coordenada do pixel no plano da imagem esquerda e x, a coordenada no

plano da imagem direita (NOGUEIRA & TOZZI, 1999).

d=x—x (6)

Tendo o valor de disparidade em maos € sé aplicd-lo na Equacdo 1 vista nos conceitos
de geometria estéreo, para achar a profundidade Z da cdmera em relacio a um ponto no
espaco (OPENCV, 2012a), (SOUZA, 2011), (NOGUEIRA & TOZZI, 1999). As demais
coordenadas: X e Y sdo obtidas apds descoberta a profundidade correspondente ao eixo Z,
sendo representadas pelas equacdes 2 e 3 (SOUZA, 2011).

Um mapa de disparidades é formado por todos os valores de disparidade encontrados
pela diferenca de coordenadas dos pontos obtidos pelo processo de correspondéncia. Fazendo
uma distribui¢do percentual dos valores de disparidade sobre o intervalo 0 a 255, consegue-se
gerar uma imagem em tons de cinza que representa os niveis de profundidade da cena. Quanto
mais proximo do ponto a camera estiver, mais branco serd o pixel e mais preto quando a
camera estiver mais distante. A Figura 15 mostra o mapa de disparidade gerado por um par de

imagens estéreo.
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A

Figura 15: Mapa de disparidades. (A) Par de imagens estéreo, (B) Imagem em
tons de cinza representando o mapa de disparidades obtido com o par imagens
acima.

Fonte: (JOSE, 2008).

2.10 Reconstru¢do 3D a partir de Visao Computacional

A aquisicdo de informacdes tridimensionais de objetos reais estd a cada dia ganhando
mais espago nas mais diversas aplicagdes. Setores como paleontologia utilizam a reconstrucao
3D para arquivamento da estrutura Ossea dos fosseis, assim como a medicina utiliza-a na
criacdo de préteses e exames de ressondncia magnética. Para cada tipo de aplicacdo pode-se
aplicar uma técnica diferente de reconstrucao.

Entre as técnicas de aquisicdo de informagdes tridimensionais predominantes
destacam-se o grupo das técnicas de aquisicdo passivas sem contato. Essas técnicas se
caracterizam por utilizarem a luz ambiente refletida nos objetos para conseguir extrair
informacdes tridimensionais. As cameras de video sdo os principais tipos de sensores
responsaveis pela captura da reflexdo da luz provida pelos objetos. Muitos métodos de
reconstru¢do foram criados para modelagem 3D de superficies utilizando apenas uma ou mais
cameras de video. Entre os principais estdo: shape from focus, shape from shading, structure
Jfrom motion, shape from silhouette e structure from stereo (ROCHA & GONCALVES,
2012), (ALBURNIO, 2012).
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2.10.1 Shape From Focus

Esse método consegue extrair informagdes tridimensionais da geometria dos objetos
utilizando a sele¢do dos pontos mais bem focados, encontrados através de uma sequéncia de
imagens tiradas de um mesmo ponto de vista, mudando apenas os valores de foco (AYDIN &
AKGUL, 2008) da camera. Assim, a profundidade € calculada para cada pixel, levando em
consideracdo a distancia focal da lente e a profundidade da camera em relacdo ao objeto.
Entre os varios trabalhos que utilizam essa técnica estao (AYDIN & AKGUL, 2008) e
(NIEDEROST; NIEDEROST; SKUCKA, 2003).

2.10.2 Shape From Shading

O Shape From Shading é um método de reconstruc¢do tridimensional que utiliza os
valores de variancia na iluminagdo presente numa imagem para extrair dados relativos a
superficie dos objetos. Sabendo previamente os dados correspondentes a localizacdo da fonte
de luz e aplicando os conceitos da geometria de projecdo e iluminacdo, torna-se possivel
descobrir a trajetéria de cada raio e a regido da superficie que foi atingida (VOGEL et al,

2009).

2.10.3 Structure From Motion

Esse método consiste em encontrar a estrutura tridimensional dos objetos utilizando
como base 0s seus movimentos em relacdo a camera ou os movimentos da camera em relacao
a cena (ROCHA & GONCALVES, 2012). Através de uma sequéncia de imagens obtidas por
uma ou mais cameras, tiradas seguindo uma ordem temporal, realiza-se uma busca a partir da
primeira imagem por pontos com caracteristicas de preferéncia unicas que possibilite serem

encontrados nas demais imagens.

2.10.4 Shape From Silhouette

E um método de reconstrucao baseado nas silhuetas presentes nos objetos captadas por
diferentes pontos de vista. Com a interseccdo dessas silhuetas consegue-se reconstruir a
estrutura do objeto. Geralmente esse método € utilizado em conjunto com outras técnicas

constituindo os chamados métodos hibridos (ALBURNIO, 2012). Isso acontece porque, para
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se captar as silhuetas, utilizam-se uma plataforma giratéria ou necessita-se controlar
diretamente o angulo de rotacdo da camera para cada imagem obtida, tornando o processo

dispendioso e cansativo.

2.10.5 Structure From Stereo

O Structure From Stereo € um dos métodos mais populares e eficientes de
reconstru¢do 3D. Utilizado como método de reconstru¢do para o sistema desenvolvido nesse
trabalho, consiste em simular o sistema visual humano, através de um sistema, composto por
duas cameras posicionadas de forma colinear. De forma, que possibilite mapear as
informacdes de profundidade presente no ambiente.

Uma derivacio desse método que estd sendo muito utilizada em trabalhos de video
3D, realidade aumenta e reconstru¢do 3D se chama Multiview-Stereco (ROCHA &
GONCALVES, 2012). O Multiview-Stereo, consiste em tirar varias imagens simultaneas de
diferentes pontos de vista através de vdrias cameras posicionadas estrategicamente, para
depois através de algum algoritmo especial relacionar os pontos encontrados em cada imagem
com a orientacdo de todas as cameras.

A Figura 16 mostra uma configuracdo de cameras sendo utilizada pelo método

Multiview-Stereo, juntamente com os diferentes pontos de vista de cada camera.
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Figura 16: Método Multiview-Stereo.
Fonte: (ROCHA & GONCALVES, 2012).
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3 DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTACAO

3.1 Metodologia Adotada no Desenvolvimento da Aplicagao

O funcionamento do sistema desenvolvido segue o fluxograma da Figura 17.

‘Tniciar Aplicacio

NAO

Sisterna
Calibrado 1 vez?

SIM

Calibrar Cimeras Retificar Imagens

Realizar Correspondencia
entre Pontos

Reconstrugio?

Figura 17: Fluxograma dos estdgios necessarios para se realizar a reconstru¢cdo de uma superficie.

Inicialmente o sistema comeca capturando duas imagens simultaneamente, sendo uma
para a camera esquerda e outra para a camera direita. No entanto, se os parametros intrinsecos
e extrinsecos das cameras ainda nao forem conhecidos € preciso realizar a etapa de calibragdo,
representada na Figura 17 pelo bloco “Calibrar Cameras”.

Para realizar a calibragdo ndo foi necessdrio ter a preocupacdo com relacdo ao tempo,
pois, como o método de calibracdo adotado foi o de Zhang (AZEVEDO; TAVARES; VAZ,
2008) baseado em imagens 2D e os parametros intrinsecos e extrinsecos da cdmera ndo iriam
se alterar, a calibragdo foi feita previamente, apenas uma vez.

No quadro abaixo estdo alguns parametros intrinsecos e extrinsecos da camera Minoru

obtidos com o método de Zhang.
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Coeficientes de distor¢ao da lente esquerda
-0.153223 | 0.801177 | 0 | 0| -2.82163
Coeficientes de distor¢do da lente direita
0.176281 | 07265 | 0 |0 | -3.35778
Matriz da Camera Esquerda
439.581 0 166.805

0 439.581 106.484
0 0 1
Matriz da Camera Direita
439.581 0 159.044
0 439.581 113.12
0 0 1
Matriz de Rotacdo
0.999951 -0.000391714 -0.00987879
0.000390736 1 -0.000100871
0.00987882 9.70059¢-05 0.999951
Vetor de Translagdo
-6.23354 | 0176608 |  -0.227403

Quadro 1: Parametros intrinsecos e extrinsecos da
webcam Minoru.

Quando a calibragdo termina, utilizam-se os dados obtidos como entrada para a etapa
de retificacdo, representada pelo bloco “Retificar Imagens” no fluxograma para poder aplicar
as propriedades da geometria estéreo e conseqiientemente alinhar as duas imagens. A
retificagdo € feita sempre que acontece a captura do par de imagens. As imagens retificadas
sao utilizadas na etapa de correspondéncia representada na Figura 17 pelo bloco “Realizar
Correspondéncia entre Pontos”.

Para desenvolver essa aplicacdo, inicialmente foi necessdrio conhecer diversos
algoritmos de estimagao de correspondéncia em visdo estéreo e compara-los quanto ao custo
computacional. Isso porque, como a aplicacdo tem por objetivo reconstruir superficies em
tempo real, o tempo de processamento foi considerado essencial para a escolha dos algoritmos
a serem utilizados.

Para realizar a correspondéncia entre pontos, foram testados os algoritmos: Block-
Matching (SOUZA, 2011) e Graph-Cuts (SOUZA, 2011). Ambos encontrados nas rotinas da
biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2012b).

Esses dois algoritmos englobam as duas etapas de “Realizar Correspondéncia entre
Pontos” e “Calcular Mapa de Disparidades” presente no fluxograma da Figura 17. Como a
disparidade € calculada fazendo a diferenca entre as coordenadas de um mesmo ponto na
imagem esquerda e direita, esses algoritmos fazem a correspondéncia e disponibilizam o
mapa de disparidades resultante.

O Graph-Cuts (GC) consegue gerar mapas de disparidades mais ricos em detalhes,
com base numa boa correspondéncia de pontos. No entanto, o preco desse mapa € um alto

custo computacional, em torno de 40 a 60 segundos para cada par de imagens com resolucdo
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de 320 por 240 pixels. Com esse tempo gasto somente para realizar a correspondéncia e
calcular o mapa de disparidades, torna o Graph-Cuts (sem nenhum tipo de otimiza¢do) uma
alternativa invidvel para se trabalhar com aplicacdes em tempo real que utilize um
computador de baixar capacidade de processamento.

O algoritmo Block-Matching (BM) é bem rapido, para imagens com resolugcdes de 320
por 240 (tamanho adotado para essa aplicacdo), obtendo um tempo entre 140 a 280
milissegundos. Um tempo razodvel para algumas aplicacdes de tempo real. O problema fica
com a baixa qualidade de sua técnica de correspondéncia de pontos quando se trabalha com
cameras de baixo custo e propriedades intrinsecas e extrinsecas desfavoraveis para se aplicar a
geometria estéreo.

Com o dilema de ter bons algoritmos de correspondéncia que geram mapas de
qualidade, mas invidveis para serem utilizados em tempo real e algoritmos rdpidos, mas com
mapas de disparidades insatisfatorios, optou-se em utilizar a técnica de correspondéncia
estéereo ELAS - Efficient LArger-scale Stereo, desenvolvida por (GEIGER; ROSER;
URTASUN, 2010) e implementada por Bob Motram para obten¢ao do mapa de disparidades.
Mesmo a técnica sendo desenvolvida para imagens em alta resolucdo, os resultados sao bem
satisfatorios, principalmente pelo tempo necessdrio para se calcular o mapa disparidades. Para
imagens com resolucdo de 320 por 240 a implementacdo de Bob Motram da técnica
desenvolvida por (GEIGER; ROSER; URTASUN, 2010), conseguiu gerar mapas de
disparidades no intervalo de 254 a 333 milissegundos. Essa capacidade de calcular um mapa
de disparidades denso de forma muito rapida foi um dos fatores que contribuiram para ado¢ao
dessa técnica nesse trabalho. No entanto, foram os valores de disparidade que confirmaram a
qualidade da técnica utilizada.

Para se fazer tanta correspondéncia de pontos correta e em tao pouco tempo, o ELAS
realiza uma correspondéncia prévia para detectar pontos com mais caracteristicas
distinguiveis. Em seguida aplica-se a esses pontos o método de triangulacdo 2D de Delaunay,
permitindo limitar a drea de busca para se realizar a correspondéncia e consequentemente
reduzir as ambigiiidades em relacdo aos pontos restantes que ficam fora do critério da
triangulacao de Delaunay (GEIGER; ROSER; URTASUN, 2010).

A ultima etapa do fluxograma da Figura 17 definida por “Reconstruir a Cena” consiste
em pegar o valor de profundidade de cada ponto obtido pelo célculo da geometria estéreo e
juntd-los para formar uma nuvem de pontos.

Uma nuvem de pontos consiste matematicamente de uma estrutura de dados

homogénea composta por varios pontos tridimensionais, aos quais sdo atribuidos os valores
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das cores dos pixels da imagem esquerda. Visualmente, a nuvem de pontos representa a
projecdo dos pontos do mundo detectados por ambas as cameras em um plano 3D, permitindo
auferi-los diferentes valores de profundidade.

As reconstrug¢des baseadas em nuvens de pontos permitem configurar a qualidade da
reconstru¢do de acordo com a quantidade de pontos que € utilizada para representar uma
superficie 3D. Para se realizar a reconstrucdo nesse trabalho optou-se por simplesmente
projetar os valores de profundidade de cada pixel do mapa de disparidade em um espago

virtual formando uma nuvem de pontos.

3.2 Escopo da Aplicacdo

Para desenvolver uma aplicacdo de reconstru¢do de estruturas 3D, que usa cameras
estéreo como sensor de captura das informacdes tridimensionais, € preciso compreender os
pontos abordados nos capitulos anteriores. Isso porque o processo de reconstru¢do depende de
todas as outras fases abordadas anteriormente.

Nesse trabalho optou-se por utilizar como sensor tridimensional, uma camera estéreo
chamada Minoru (MINORU, 2012) representada na Figura 18. Essa decisdo foi tomada pelo
principio de se desenvolver uma aplicacdo de reconstrucio 3D de cddigo aberto e com poucos
recursos financeiros, que possibilitasse sua utilizacdo por usudrios domésticos que trabalham
com modelagem e para fins académicos onde se dispde de poucos recursos para compra de

sensores caros, Como O laser.

Figura 18: Webcam 3D Minoru.
Fonte: (MINORU, 2012).
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Seque abaixo os equipamentos de hardware e software utilizados para

desenvolvimento da aplicacdo e suas especificagdes:

Hardware Software
30 frames por
WebCam 3D seérundo, .| Sistema Operacional: | Distribuicao:
Mi Resolu¢cao maxima: Ii Ubuntu 11.04
inoru 640 x 480 inux untu 11.
Censor: CMOS
Processador: Dual
Core AMD E-350
~1.6GHz Biblioteca:
Computador: HP . .
Pavilion DM 1 Memqua RAM: 2 OpenCV (Open Versdo 2.3.1
Notebook PC Giga bytes Source Computer
Placa de Video: Vision)
AMD Radion HD
6310 Graphics
v412stereo Versdo 1.1
Biblioteca PCL
(Point Cloud Versdo 1.5.1
Library)

Quadro 2: Equipamentos utilizados para desenvolvimento da aplicac&o.

3.2.1 Biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision)

A biblioteca OpenCV (BRADSKI & KAEHLER, 2008) foi desenvolvida inicialmente
pela equipe da Intel e que posteriormente veio a liberd-la sobre a licenca BSD. Com a
liberacdo, muitos grupos de desenvolvedores vém contribuindo para a melhoria da biblioteca.
Hoje a OpenCV conta com mais de 2500 algoritmos otimizados € uma vasta quantidade de
foruns e desenvolvedores associados por todo o mundo. Todos os passos necessarios para sua
instalacdo estdo no site (OPENCV, 2012b).

Escrita em C e otimizada em C++, a OpenCV € composta por diversos mddulos
funcionais de manipulacdo de imagens, sendo reconhecida como uma das melhores
bibliotecas para se trabalhar com vis@o computacional e processamento de imagens.

A OpenCV foi utilizada de forma predominante no desenvolvimento desse trabalho,
principalmente nas etapas de calibracdo e retificacdo do par de imagens estéreo. Além disso,

aproveitando sua grande quantidade de exemplos de algoritmos disponiveis, foram avaliados
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os métodos de correspondéncia Block-Matching (SOUZA, 2011) e Graph-Cuts (SOUZA,

2011) com relagdo ao custo computacional e a qualidade da correspondéncia.

3.2.2 Biblioteca PCL (Point Cloud Library)

Escrita em C++ e sobre a licenca BSD, a PCL (PCL, 2012) é uma biblioteca voltada
especialmente para se trabalhar com nuvens de pontos, ou seja, pontos no espaco 2D ou 3D.
Composta por varios médulos: reconstrug¢do de superficies, segmentacao, filtros, detectores de
caracteristicas e visualizacdo, a PCL também possibilita a entrada de dados por dispositivos
externos como o PrimerSensor* e o Kinect (bastante utilizado nas aplicacdes atuais).

Desenvolvida e mantida por um grande nimero de engenheiros espalhados por vérias
partes do mundo, a PCL estd se tornando uma das melhores e mais completa biblioteca para
reconstru¢do de superficies. Conta com o apoio financeiro de inimeras empresas do mercado,
entre elas a Google e a NVIDIA. O passo a passo de sua instalac@o estd disponivel no site da
PCL (PCL, 2012).

Nesse trabalho a PCL foi de extrema importancia para se implementar a etapa de
visualizagao da nuvem de pontos. Oferecendo um ambiente de visualizacdo com suporte a
interacdo em tempo real, essa biblioteca permite atualizar a nuvem de pontos a medida que
eles sdo disponibilizados com suas respectivas coordenadas tridimensionais geradas pelo

mapa de disparidades.

3.2.3 Software v412stereo

Pertencente ao projeto libv4l2cam (LIBV4L2CAM, 2012), o v4l2stereo ¢ uma
aplicacdo desenvolvida por Bob Motram especialmente para a camera estéreo Minoru 3D
(MINORU, 2012) e que utiliza a biblioteca LIBELAS (LIBELAS, 2012).

O libv412cam é um projeto dedicado a implementacdo de uma interface para ambiente
Linux, responsdvel por abstrair toda a complexidade por trds da API V4L2 (V4L2spec, 2012),
em aplicagdes na qual os desenvolvedores precisam acessar parametros de baixo nivel das
cameras sem necessidade de ter que aprender a API V4L.2.

A aplicacdo v412stereo foi utilizada nesse trabalho por implementar a técnica

desenvolvida por (GEIGER; ROSER; URTASUN, 2010) de correspondéncia densa de pixels

4 ~ J ~ . .
Sensores externos, que podem ser acoplados a robds e utilizados em automagao residencial.
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em imagens estéreo de alta resolu¢do o ELAS — Efficient LArger-scale Stereo. Essa técnica
utiliza a triangulagdo de Delaunay2D para relacionar pontos de caracteristicas altamente
marcantes, chamados de pontos de apoio, a fim de obter as disparidades por interpolagdo de
uma func¢do linear. Segundo (GEIGER; ROSER; URTASUN, 2010) as imagens em alta
resolugdo podem gerar muita ambiguidade, mas em contra partida, oferecem a possibilidade
de facil deteccdo de pontos com caracteristicas altamente distinguiveis. Para garantir a
consisténcia das correspondéncias, os pontos sio relacionados tanto da esquerda para a direita
como da direita para a esquerda. Como resultado, essa técnica consegue gerar os mapas de
disparidades tanto da imagem esquerda como da imagem direita, tornando possivel gerar

mapas muito bons e com pouco tempo de processamento.

3.2.4 Classe Stereo

Para auxiliar na rapidez do desenvolvimento da aplicagdo foi utilizado a classe de
dados Stereo desenvolvida por (SOUZA, 2011) para trabalhar com visdo estéreo.

Utilizada como espinha dorsal desse sistema, essa classe oferece métodos para
calibracao de cameras, retificacdo de imagens, captura e visualizacdo das imagens em tempo
real, além de oferecer toda a parte de alocacdo de memoria para as varidveis que irdo
armazenar os valores processados na etapa de calibracdo, retificacdo e visualizacdo das

imagens.



4 EXPERIMENTOS E ANALISES

Para verificar se o software atendeu aos requisitos de tempo real e o processo de
reconstru¢do atingiu o resultado esperado, foram realizados alguns testes para verificar

separadamente e em conjunto, o tempo de processamento de todas as partes do sistema, assim

como a veracidade dos valores de disparidade.

4.1 Tempo de Processamento

4.1.1 Mapa de disparidades

O mapa de disparidades foi calculado num tempo médio de 332.655ms, levando-se em
conta que foram capturadas vdrias imagens em diferentes cendrios, com ilumina¢do ambiente.

O quadro abaixo mostra os valores calculados da distancia da cdmera a um objeto de teste,

assim como a proporg¢ao de erro, para diferentes distancias.

Distancia Real Distancia Calculada Erro
70cm 45cm 25¢m
47cm 36cm 11lcm
34cm 29cm Scm
28cm 25cm 3cm
23cm 21lcm 2cm
19cm 17cm 2cm

Quadro 3: Dados comparativos da distincia real do objeto em relacéo a distancia calculada pela camera.

Para uma maior precisdo € aconselhdvel limitar a reconstru¢do somente a pontos com
valores de Z menores que 35 cm. Outra opcao seria modelar o comportamento desses valores

de erro com algum método de computacdo numérica em uma fungdo, que poderia ser

agregada ao processo de estimagao de distancia.

4.1.2 Reconstrucao da superficie

A etapa de reconstrucdo foi realizada em média a 77.39075ms. A Figura 19 mostra

varios pontos de vista da reconstru¢ao de uma imagem.
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Lateral Esquerda a Frente Lateral Direita

Superior Inferior

Figura 19: Diferentes pontos de vista de uma reconstrugao.

Como pode ser observado na Figura 19 e nas figuras seguintes, quando se altera o
ponto de vista da nuvem de pontos, ocasiona uma distor¢do na reconstrucio. Isso acontece
porque, como se trata de uma nuvem de pontos sem interligacdo, se torna possivel ver pontos
que estdo em outros planos que ndo seria possivel vé-los caso todos eles fossem unidos por
algum método de triangulacdo. A distancia real entre a camera e a imagem da Figura 19 foi de
aproximadamente 70 cm.

Na Figura 20 tem-se a reconstru¢ao de uma caixa situada a aproximadamente 65 cm

da camera.
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Figura 20: Reconstrucio da superficie de uma caixa. (A) Imagem esquerda e direita retificada,
(B) Vista com a mesma pose das imagens capturadas, (C) Vista superior, (D) Vista da lateral
direita da reconstrucdo e (E) Vista da lateral esquerda.

A Figura 21 mostra, através de varios pontos de vista, a reconstrucao de quatro objetos

posicionados em diferentes distancias.

Figura 21: Reconstrucdo realizada com distancia em torno de 40 centimetros da cimera. (A) Imagem
superior dos objetos, (B) Vista superior da reconstrugdo, (C) Vista da lateral esquerda da reconstrucéo,
(D) Vista superior rotacionada e (E) Vista superior.
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Assim como na Figura 21, a Figura 22 mostra através de diferentes perspectivas a
reconstru¢do dos diferentes niveis de profundidade equivalente a distancia entre as partes
de um objeto.

Figura 22: Reconstrugdo realizada com distancia aproximada de 80 centimetros. (A) Vista com
a mesma pose das imagens capturadas. (B) Vista frontal, (C) Vista por trds da reconstrugdo, (D)
Vista da lateral esquerda, (E) Vista da lateral direita e (F) Vista inferior relacionando a parte das
pernas da cadeira.

Como caracteristica das reconstrucdes, observou-se que a disparidade dos pontos é
calculada mesmo para objetos distantes. No entanto, a medida que a distancia real entre a
camera e a superficie ultrapassa valores acima de 35 centimetros, os erros de profundidade

vao aumentando proporcionalmente.

Quando o sistema estd em funcionamento nota-se um pequeno atraso nas respostas
quando se altera a posicdo da camera. Uma das razdes para que isso acontega € devido a um
pequeno atraso entre a captura das imagens pela camera e seu processamento pelo
computador (delay). Esse atraso também € ocasionado devido 4 utilizacdo de uma érea de
armazenamento temporario (buffer) parecido com a fila de uma impressora, na qual ele
armazenar uma sequéncia de imagens que vao sendo liberadas para visualiza¢do na ordem que
entram no buffer. Isso causa alguns problemas, pois, no buffer fica constando imagens que ja
teriam sido modificadas no mundo, mas que ainda estariam esperando na fila para serem

processadas.
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Como padrdo, o tamanho do buffer é de quatro imagens. No entanto, para diminuir o
delay, diminui-se o tamanho do buffer para uma imagem, sendo o minimo que o driver da

camera suporta.

No geral, o tempo de processamento de cada etapa da aplicacdo estd relacionado no

quadro abaixo:

Etapa Tempo
Captura das imagens pela camera 19.1874ms a 29.4994ms
Criacdo do mapa de disparidade 253.599ms a 332.655ms
Gerar reconstrucao 40.0645ms a 114.717ms
Processamento total 312.8509ms a 476.8714ms

Quadro 4: Relagdo do tempo de processamento da aplicacao.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A reconstrucao de superficies por visao estéreo estd a cada dia ganhando mais espaco
em diversas dreas de pesquisa. Entre os motivos estd a relacdo do barateamento dos
computadores aliado com os avancos da visdo computacional e computacdo grifica. Isso
permitiu que diversos algoritmos de processamento de imagens fossem criados de acordo com
o tipo de aplicagdo a que ele se destina.

Com a utilizagdo de novos algoritmos e técnicas de programacao a reconstrucao em
tempo real utilizando cameras estéreo passou a deixar de ser impossivel em computadores de
pequeno porte, passando a ser predominante em aplicagdes de robdtica e modelagem.

O sistema desenvolvido nesse trabalho pode ser utilizado em aplica¢des de tempo real
de baixa precisdo, com erros entre 2 e 5 centimetros nas reconstru¢des de objetos com
distancias reais inferiores a 40 centimetros.

Como proposta para futuras melhorias no sistema, estaria a op¢cao de salvar a nuvem
de pontos em arquivos que pudessem ser lidos pela maioria dos modeladores 3D do mercado.
Com isso, alguns processos que consomem muito tempo, por exemplo, a etapa de
triangulacdo de pontos poderia ser realizada nos softwares modeladores. Também, no
contexto da robdtica, pois permitiria que a reconstru¢do fosse feita somente depois do
mapeamento do ambiente, tirando a sobrecarga de processamento do robd. Além disso,
oferece a praticidade e conveniéncia de poder ver a qualquer momento uma determinada
reconstrugdo salva previamente.

Outra melhoria seria utilizar uma camera estéreo com maior distancia de base e uma
menor distancia focal. Isso permitiria conseguir valores de disparidade mais exatos e um
campo de visdo mais ampliado para objetos préximos.

Ainda para trabalhos futuros, deseja-se acoplar o sistema a um rob6 para mapear o
ambiente no qual ele estd se movimentando e ao mesmo tempo aplicar a reconstrucdo de
forma a modelar todo o espaco tridimensional visto pelo robd. Isso serd um desafio, pois,
pretende-se adotar a mesma abordagem desse trabalho, utilizando equipamentos de baixo

custo.
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