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Resumo

Este trabalho trata da estimacao da posicao tridimensional de multiplos objetos a par-
tir de imagens capturadas em um ambiente de visdo estéreo. O formalismo matematico
utilizado no projeto do sistema de visao estéreo inicia-se com a representacao de cenario,
levando todo o ambiente para um espaco euclidiano, também chamado de representacao
em trés dimensoes. Depois de representar o espago euclidiano no sistema de visao esté-
reo, leva-se esse formalismo as projecoes das imagens numa perspectiva da camera ideal
em coordenadas homogéneas, das quais se obtém a camera com parametros intrinsecos
e extrinsecos. A partir disso, utilizam-se os conceitos de visao estéreo e triangularizacao
entre as cameras para calcular a profundidade dos diversos objetos presentes no cenario.

Assim, a reconstrucao tridimensional da imagem é obtida.

A validagao dos algoritmos propostos é feita através de um experimento construido es-
pecialmente para o sistema de visao estéreo, em que foram colocadas duas cameras com
vistas semiparalelas em um ambiente, sendo também adicionada uma plataforma do tipo
gimbal movimentando-se em trés dimensoes. Acima dessa, é colocado um plano com trés
pontos (marcadores), os quais simulam o movimento de trés objetos. A partir dai, sdo
capturadas duas imagens a serem processadas mediante os algoritmos propostos, resul-
tando na reconstrucao dos pontos no espago tridimensional. O processo de validacao se da
através da comparagao entre as orientagoes dos planos fornecidos pelo algoritmo proposto

e pelos comandos dos servomotores do gimbal.

Palavras-chaves: Visao estéreo. Reconstrucao a partir de duas vistas. Mapea-
mento 3D. Gimbal.



Abstract

The following study is about the estimation of three-dimensional position of multiple
objects captured in images in a stereo vision setting. The mathematical formalism begins
with the representation of motion in Euclidean space. After that, the projection of the
images is performed in an ideal camera perspective using homogeneous coordinates. This
results in the intrinsic and extrinsic parameters, which are part of the camera calibration.
From that, stereo vision is used to obtain three-dimensional position of objects that are
captured in the images from two cameras. Thus, depths of various objects are obtained

to reconstruct their positions.

The validation of the proposed algorithms are made through an experiment built for
this purpose. This experiment uses two cameras with semi-parallel views to the center.
In the center of the environment there is a gimbal platform, which performs a uniform
motion. Above, there is a plan with three white dots, simulating the objects position.
This motion captures two images, which are processed by the proposed algorithm. The
validation consists in making a comparison between the orientation planes of the gimbal

servomotors and reconstruction objects.

Key-words: Stereo vision. Reconstruction of two view. Maping 3D. Gimbal.
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1 Introducao

A recuperacgao da posicao tridimensional a partir de duas imagens é um tépico de
pesquisa muito util na visdo computacional (VC), devido a seu amplo potencial em mui-
tas aplicagoes, como reconstrugao de objetos, ambientes, superficies etc. (LI, 2015). Nos
ultimos anos, tem havido grande foco na literatura para recuperar o espaco tridimensio-
nal das imagens. Diferentes tipos de algoritmos sdo usados devido a grande variedade de
opgoes, por exemplo, pelo nimero de cdmeras, modos de exibicao, calibracdo da camera,
tipos de recursos e modelos da cena (MCCOUN, 2010).

Dessa forma, a VC pode ser definida como o estudo de processos de reconheci-
mento, localizagdo, compreensdo e deteccao de objetos a partir de imagens (TAVARES,
1995). As areas de estudo tipicas da VC sao: o reconhecimento, andlise do movimento,

reconstrugao da cena e restauracao da imagem (MARTINET, 2013).

Por outro lado, no inicio da VC, existiram pesquisas para aplicagoes industriais,
utilizando um sistema de visdo com apenas uma camera. Esses sistemas possuem muitas
limitagoes por terem apenas um ponto de vista da cena (DOMINGUEZ, 2012). Uma
limitante importante é a recuperacao do espaco tridimensional de uma imagem, a partir
de uma vista s6. Dado que o processo de projecao de um objeto do mundo tridimensional
(3-D) para uma imagem bidimensional (2-D), nao é reversivel (SUCAR, 2007). Assim, uma
vez que a degeneracao é introduzida na imagem, nenhuma informacao é retida do espaco
tridimensional (TARAGLIO, 2011). As informagoes dessa transformagao sao perdidas
(YL, 2004).

Um avanco importante na VC foi a implementacao de sistemas com dois pontos de
vista, conhecidos como VE (DOMINGUEZ, 2012). A VE é uma alternativa para recuperar
a terceira dimensdao. Uma defini¢cdo dada por (DUFAUX, 2013) diz que a VE proporciona
uma sensacao de profundidade, apresentando ao espectador duas perspectivas ligeiramente

diferentes da mesma cena.

Outras alternativas para recuperar a terceira dimensao podem ser por sombrea-
mento, textura (SUCAR, 2007), entre outros. A VE é motivada a partir da visao humana

que pode perceber propriedades de profundidade de uma cena (ZHANG, 2013).

Em geral, uma configuragdo convencional de um sistema de VE é mostrada na
Fig. 1. Duas cameras de visao idénticos capturam as imagens da esquerda e da direita de
um objeto. Um ponto (3-D) w, sobre a superficie de um objeto real, é projetada para os
planos das imagens. Dois pontos bidimensionais (2D), p; e pa, sdo as projegdes do ponto,
nos planos das imagens (ZHANG, 2013), (HARTLEY, 2004), (GONCALVES, 2005). O

ponto w w é a posicao tridimensional a ser recuperada.
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Figura 1 — Configuracdo de um sistema de VE para um ponto

Left image plane Right image plane

Left camera Right camera

FONTE: (ZHANG, 2013).

Sempre que existir esse tipo de configuracao da Fig. 1, relacoes geométricas podem
ser derivadas, as quais podem ser matematicamente descritas sob a suposicao de modelo
de cameras pinhole e geometria estéreo (TORREAO, 2011). A geometria estéreo permite

recuperar a profundidade para um ponto (B6DIS, 2008).

Assim, numa generalizacdo, a geometria estéreo também permite recuperar a pro-
fundidade para varios pontos projetados em um par de imagens, como mostra a Fig. 2.
Neste caso da Fig. 2, procura-se obter a profundidade dos pontos wy, ws, w3, mas, no de-
correr da solucao deste problema, aparece um dos problemas inerentes a VE, chamado de
correlagao estéreo (TORREAO, 2011). O problema de correlagao estéreo pode ser definido
como, a correspondéncia de pontos entre duas imagens (ZHANG, 2013). Por exemplo, na
Fig. 2, numa relacao entre a imagem da esquerda e a imagem da direita, o ponto ‘a’
corresponde ao ponto ‘1’, o ponto ‘b’ corresponde ao ponto ‘2’, e o ponto ‘c’ corresponde

ao ponto ‘3.
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Figura 2 — Configuragdo de um sistema de VE para varios pontos

Left image plane ight image plane

Left camera Right camera

FONTE: (ZHANG, 2013).

Uma vez que, para resolver o problema de correlacao estéreo, precisa-se de um
grande numero de calculos computacionais (ZHANG, 2013), e, a fim de reduzir a com-
plexidade computacional do problema de correlagao estéreo, a geometria estéreo deve ser
considerada. Além disso, para aplicar a geometria estéreo, é necessario saber a calibragao

das cameras, em relagao a um sistema de coordenadas de referéncia.

O método de calibracao serve para obter uma relacdo geométrica entre as duas
cameras, sendo representado por transformagoes euclidianas 3-D, rotacao e translacao
(ZHANG, 2013). A partir da calibragdo estéreo, sabe-se que correspondéncias estéreo sao

relacionadas por uma projecao geométrica entre duas vistas, chamada geometria epipolar
(HARTLEY, 2004).

A geometria epipolar entre as imagens estéreo fornece um restricio muito forte
para encontrar correlagoes estéreo. Essa restricao é chamada como restricao epipolar, que
é essencial na correlacao estéreo. Assim, a complexidade do calculo e tempo computacional
entre correspondéncias estéreo pode ser gradualmente reduzida (ZHANG, 2013), (BoDIS,
2008).



Capitulo 1. Introdugdo 16

Tudo o que foi explicado acima sobre VE, como: geometria epipolar, correlagao
estéreo, restricao epipolar e calibracao de cameras, sera abordado nesta dissertacao, com
o objetivo de obter a profundidade de varios pontos entre duas imagens a partir de um
sistema de VE.

Para validar o algoritmo proposto, sera construido o gimbal, o qual tera trés mar-
cadores brancos em cima, os quais formam um plano de orientagdo. A validacao surge da
comparagao entre o plano de orientagao da reconstrugao dos pontos e um plano criado a

partir dos servomotores do gimbal.

Contudo, a obten¢do da profundidade tridimensional, a partir de duas imagens,
constitui um tépico importante na VE, com diferentes aplicagdoes como robos moveis,
inspecao de pecas industriais, reconhecimento de objetos, reconstrucao tridimensional da
cena e outros (ZHANG, 2013). Em seguida, alguns projetos propostos em diferentes areas

serao mencionados.
Na area da robética mébvel:

e um projeto de (AESCHIMANN;, 2015) propoe um algoritmo para detectar trajeté-
rias seguras e robustas de um robd mével num sistema de VE, usando laser infra-

vermelho;

e a Micro Veiculos Aéreos (MAV), proposta por (BEUL, 2015), apresenta uma plata-
forma de alto desempenho para pesquisa sobre a navegacao autonoma em ambientes
complexos 3-D. O MAV esta equipado com um sensor omnidireccional e trés pares
de cameras estéreo, para realizar tarefas em tempo real. Além de outros projetos
que incorporam sistemas de VE numa MAV, propostos por (OLEYNIKOVA, 2015)
e (FU, 2015).

Na area da saude:

e uma proposta de (BORGSTADT, 2015) centra-se num algoritmo de localizagao
multimodal, para intervencoes cirurgicas de cateter. Utiliza filtros de particulas me-
diante um sistema de VE e um sensor eletromagnético de pose!;

e uma pesquisa de (FINDEISEN, 2015) apresenta uma proposta de um sistema 6ptico
empregando uma configuracao omnidireccional de cameras estéreo, para analise do
comportamento humano em ambientes vivos complexos. O objetivo dessa pesquisa

¢é detectar um objeto, estimar a sua pose e fazer uma andlise do seu comportamento;

L Pose: posicao e orientacio de um objeto especifico em relacdo a cidmera
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e outras pesquisas baseadas na VE, tais como sistemas de navegacao de imagem e
roboética, estao levando tecnologias para melhorar a precisao da cirurgia dental. Ou

sistemas de VE para visualizagdo 3-D, em cirurgias com endoscépio (YU, 2015).
Na area da reconstrucgio tridimensional (3-D):

e um design de interagao 3-D proposto por (FETZER, 2015) apresenta uma aborda-
gem baseada na interagao da mao, para agarrar e manipular objetos virtuais dentro
de um ambiente virtual 3-D. Esse estudo é comparado por dois tipos de analises de

visdo, monoscépico e VE.

e consequentemente, existem pesquisas de reconstrucao de objetos, apresentadas por
(HUNG, 2015), baseadas na fotometria estéreo, nas quais se aproveita a luz ambi-

ente, capturando as imagens ao ar livre;

e além de de outros projetos inovadores, destinados a deficientes visuais, que detecta

obstaculos na cena 3-D e obtém medidas reais, com smartphone e em tempo real
(SAEZ, 2014).

Na area automotiva:

e cxistem algoritmos de correspondéncia estéreo para assisténcia ao condutor, base-
ados em informagoes de cores e gradientes das imagens (KOO, 2015), aplicagoes
de anticolisdo de veiculos (LAI, 2015), além de criagao de trindculos para obter a

posicao tridimensional do trajeto de um veiculo (KWON, 2015)

No entanto, uma parte importante do projeto é contribuir na resolucao do pro-
blema da correlagao estéreo entre imagens. Esse problema foi resolvido por diferentes
abordagens. Algumas pesquisas na resolucao desse problema sao, baseadas em filtros e
minimizagao da energia das imagens (MOZEROV, 2015), em varia¢oes de iluminagao
(MOUATS, 2015), canais R G B (LIU, 2015), utilizagdo do algoritmo Optimal Local
Adaptive Radiometric Compensation (XU, 2015) e segmentagio entre imagens a partir de
mapas de disparidade (KAREKAR, 2015).

Entretanto, outra parte fundamental do projeto é a calibracao das cameras, a
qual tem avangos na calibragem através de ponteiros laser (ZOU, 2014) e métodos nao
calibrados para obter a pose da cadmera (JEONG, 2015).

A fim de apresentar todas as técnicas utilizadas no projeto, existem pesquisas
que utilizam marcadores em objetos através da realidade aumentada (SIMOES, 2011) e

estimacao da orientacao do mergulhador abaixo da dgua através de marcadores no corpo
(RENDULIC, 2015).
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1.1 Motivacao

Os robo6s manipulares industriais sio amplamente utilizados em industrias de au-
tomodvel, mecanicos, semicondutores, eletronicos, alimentos e bebidas, tendo substituido
gradualmente a forca de trabalho. Os robos industriais estao classificados em robds em
série e paralelo (BROGARDH, 2009).

Os robos em série sao constituidos por links ligados sequencialmente para formar
uma cadeia aberta . Tém alta flexibilidade e sdo capazes de operar em um ambito maior.
No entanto, possuem algumas desvantagens, tais como: a precisao de cada articulagao
afetado por um erro, resposta mais lenta devido ao mecanismo de série e pobreza na

rigidez para lidar com cargas mais pesadas (CHIANG, 2011).

Pelo contréario, os robos paralelos tém altos indices de rigidez ao peso, elevada
firmeza, alta precisao, elevada resposta e boa capacidade de suportar cargas mais pesadas.
As principais desvantagens dos robos paralelos sao no espago de trabalho menor, devido

ao seu design mecanismo, andlise cinemdtica complexa e mecanismo fechado (WANG,
2003); (LI; WU, 2004); (LARIBI, 2007); (SAMANTARAY, 2010).

Nos ultimos anos, alta resposta, alta precisao e boa rigidez estdo na demanda por
robos em muitas aplicagoes. Os robos paralelos se tornaram mais populares em automacao
industrial, devido as suas vantagens do robo tipo serial (ROBERTZ; KELKAR, 2010);
(UCHIYAMA, 2010).

Assim, os robo6s paralelo sao capazes de fazer movimentos no sistema de coordena-
das tridimensional, levando o efetuador do rob6 para uma posigao final. O posicionamento
do efetuador do robd é conseguido através da cinemética direta (LASEVITCHI, 2012),
ou da cinematica inversa (RAMAZINI, 2011).

No entanto, a posicao 3-D calculada do efetuador nao considera a tolerancia de
fabricacdo e montagem das articulagées do mecanismo paralelo. De modo que existem

erros entre a pose desejada e a pose 3-D calculada do efetuador.

A fim de melhorar a precisao da pose 3-D calculada do efetuador final do robo,
surge a motivacao principal do projeto, que é obter a pose do efetuador a partir de
um sistema de VE. O sistema de VE desenvolvido permitird medir a pose desejada do
efetuador final, corrigindo os erros entre a diferenga da pose calculada do rob6 e da pose
medida pelo sistema de VE. Ao combinar os sensores de visao com outros sensores de
um robo, sao obtidas melhores estimativas de pose de um robo, durante um movimento

(DUC; KANG, 2013).

Essa principal motivacao surge devido a necessidade existente do rob6 delta cons-
truido no laboratério GACS — PUCRS. Esse robd tem alguns erros de posicionamento

no efetuador final, além de certos desvios no posicionamento do efetuador. A partir des-
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ses erros, surge a motivacao do projeto, que é obter a posicao tridimensional de pontos,
mediante um sistema VE, a fim de calcular a pose final desejada do efetuador do robo

paralelo Delta.

O sistema de VE proposto neste projeto fornecera um algoritmo, a ser aplicado
no rob6 paralelo Delta, uma vez que a integracao entre o robd Delta e o sistema de VE
nao sera efetuado neste projeto. Esta tarefa de integracao permanecera para trabalhos

futuros. O algoritmo proposto estard em aberto, para livre uso de outros pesquisadores.

Por outro lado, existem alguns trabalhos desenvolvidos, para posicionar o robo
paralelo Delta, apresentados por (CHIANG, 2011), (HAO, 2008) e (LAZZARI, 2008),
0s quais propoem controlar a posi¢ao final do efetuador do robd, através de um ponto

reconstruido num sistema de VE.

Assim, também existem outros trabalhos desenvolvidos para robos em série, que
utilizam a VE em conjunto com a servovisao. Esses trabalhos propoem algoritmos para
estimar a posi¢ao final do robd por meio da servovisao com a configuracao das cameras
eye to hand, arquitetura IBVS (Image Based Visual Servoing) (MOHEBBI, 2014), (PARI,
2009), (NAMMOTO, 2013), arquitetura PBVS (Position Based Visual Servoing) (SHA,
2014), (ZIRAKNEJAD, 2007), (GE; JIE, 2007) e cameras nao calibradas (CAI, 2014),
(CAL 2013).

Contudo, a principal motivagao deste trabalho é obter o plano de orientacao do
efetuador do rob6 paralelo delta, através de um sistema de VE. A maioria dos projetos
mencionados acima calcula apenas uma posicao do efetuador através de sistemas de VE,
mas nenhum deles funciona com o plano de orientacao do efetuador. Essa adi¢ao da uma
riqueza para o projeto, uma vez que se pode saber com maior precisao o erro de alguma

articulacao do robd, e, em seguida, corrigir apenas aquele erro.

Sendo assim, determinar a posicao e orientacao final do efetuador para robos ma-
nipuladores, ¢ um ponto-chave importante em aplicacoes industriais. Varios métodos e
solugoes tém sido propostos e aplicados na area da robdtica, sendo alguns deles fazer
medigbes através de sensores, tais como odémetros, medicao inercial (IMU), entre outros.
Contudo, a maioria desses métodos tem diferentes desvantagens na precisao do célculo da
posi¢ao. Portanto, para compensar essas desvantagens, os sensores de visao sao os que for-
necem a medicao da posicao absoluta, sendo extremamente importantes para determinar

a posicdao de um rob6 manipulador (HABIB, 2013).

Enquanto a outras areas, o projeto proposto também pode contribuir, tais como,
na medicina, com projetos que determinem a pose do paciente por meio de marcadores,
na area da robodtica mével (VANTS 2 ou UAV 3) que posicionam o robd através do

rastreio de marcadores, na area da reconstrugao de ambientes 3-D para calcular a posicao

VANTS: Veiculos Aéreos Nao Tripulados

3 UAVs: Unmanaged aerial veicles
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tridimensional de varios pontos numa cena através da VE.

Dessa forma, a ideia principal deste projeto é usar a abordagem da VE, para calculo
da profundidade de varios pontos, os quais, permitirao determinar a posi¢ao e orientacao
de um plano, com o foco principal na implementacao em robés manipuladores, além, que

o projeto também pode contribuir em diferentes areas de pesquisa.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

O objetivo do projeto é desenvolver um algoritmo para reconstruir o espaco tridi-
mensional de objetos, a partir de um sistema de VE, que simula o movimento de objetos

em um ambiente dindmico.

1.2.2 Especificos

a) Realizar a modelagem matemadtica utilizando VE para a reconstrugao de um objeto;
b) realizar a modelagem matemaética utilizando VE para a reconstrucao de varios objetos;
¢) implementar os modelos matematicos propostos no Matlab para testar os algoritmos;
d) construir um ambiente de experimentagao para testar os algoritmos propostos;

e) testar os algoritmos propostos no ambiente de experimentacao.

1.3 Organizacao da dissertacao

O trabalho estd organizado em seis capitulos:

O Capitulo 1 é a introducao, que da uma compreensao basica do desenvolvimento
ao longo do projeto. O Capitulo 2 traz conceitos basicos incluidos no projeto para o seu
desenvolvimento, abrangendo conceitos de espacos euclidianos, calibragao de cameras,
parametros intrinsecos, parametros extrinsecos, projecao da imagem, VE e processamento
de imagens, os quais serao usados ao longo do projeto. Ja o Capitulo 3 apresenta a
modelagem matematica da visao estéreo para reconstruir um objeto tinico, que abrange
processos como a calibracao das cameras e, em seguida, apresenta a reconstrucao de um

objeto.

O Capitulo 4 apresenta a generalizagdo do modelo matematico para varios objetos a
partir do modelo de um objeto. Também sao apresentadas as correspondéncias entre varios

objetos, filtros usados para remover o ruido em imagens e um algoritmo que representa
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a sequéncia dos passos para a reconstrucao de varios objetos. E o Capitulo 5 analisa os
resultados praticos da reconstrucao de um objeto, além de apresentar os resultados da
reconstrucao de varios objetos, incluindo modelagem do plano criado para a reconstrugao

de diversos objetos, usado para colocar sobre o gimbal.

Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusoes dos resultados do trabalho, além de apre-

sentar discussoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Conceitos Basicos

Neste capitulo, sera feita uma introdugdo aos conceitos utilizados no projeto, tais
como: espacos tridimensionais euclidianos, representacao homogénea, formagao de ima-

gens, visao estéreo e, finalmente, conceitos de processamento de imagens.

Para atingir o objetivo do projeto, é apresentada, na Fig. 3, uma sequéncia de
passos. Essa figura ajuda a identificar e acompanhar mais claramente que conceitos basicos

foram utilizados ao longo do projeto.

Figura 3 — Passos para atingir o objetivo do projeto

REPRESENTAGAO DO ESPACO
EUCLIDIANO

GEOMETRIA EPIPOLAR PARA
OBIJETOS

PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Fonte: A autora.

2.1 Representacao do espaco euclidiano

Um requisito fundamental em robdtica e visao computacional é representar a po-
sicao e a orientagdo de objetos em uma cena. Tais objetos incluem robds, cameras, pegas,
obstaculos e trajetérias (CORKE, 2011).

O espaco euclidiano foi descoberto por Chasles e Poisot no inicio de 1800, sendo
amplamente pesquisado e adotado até hoje (YI, 2004). Além disso, permite medir os
angulos, posigoes e distancias entre objetos. Em geral, um espaco euclidiano é um conjunto

de elementos que satisfazem os axiomas de Euclides.
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Analiticamente, um espaco tridimensional euclidiano ¢ denotado por E3. Pode ser
representado por um sistema de coordenadas cartesianas, assim como por um ponto P,
que pertence ao espaco euclidiano E3 (P € E?). Dessa forma , no sistema de coordenadas
cartesianas de ntimeros reais, é representado por P € R® (KANATANI, 1989), como

mostra a relagao a seguir.

Xy
P=[X,Y1,2|"=|v;| € R (1)
Z

A posigao do ponto P, estd em relacdo a um sistema de coordenadas, em que as

correspondéncias entre E? e R? sdo essencialmente a mesma coisa.

Contudo, essa representacao do ponto P em relacdo ao sistema de coordenadas
cartesianas pode ser visto na Fig. 4, sendo que um sistema de coordenadas cartesianas é

uma configuracao de eixos ortogonais que se cruzam num ponto de origem.

Figura 4 — Ponto descrito no sistema de coordenadas do mundo {W}

A

Ponto "P"

{W} Y

origem

Fonte: A autora.

A figura acima pode ser entendida como a representacao do ponto P em relacao

ao sistema de coordenadas global do mundo {W}.

Pela regra da mao direita, pode ser verificado o sistema de coordenadas. Dado que

os eixos de coordenadas podem ser qualquer dos vetores (€1, €5, €3), com €; = [1,0,0]7,
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e = [0,1,0]7 € R® ee; xey ' = [0,0,1]7 = e3. Segundo o sistema de coordenadas

cartesianas, o produto cruzado de dois principais eixos X e Y da outro principal eixo Z.

Além disso, o sistema de coordenadas é ortogonal e deve cumprir o produto interno?
(u,v ) = 0 e o produto cruzado (z Xy, z) = 0, entre seus eixos de coordenadas, igual a zero,
em que ordem dos fatores define a orientacdo. Sendo que u e v, sao qualquer dos vetores
XY, Z, do sistema de coordenadas principal, para seus vetores respectivos ¢; = [1,0,0]7,
e =10,1,0]7, &5 = [0,0,1]T € R3.

Por outro lado, muitas vezes, é necessario considerar mais do que um tinico ponto,
podendo ser necessario considerar varios pontos, como apresenta-se na Fig. 5. Presume-
se que existem varias posi¢oes de objetos, representados por pontos, os quais estao em

relagdo ao sistema de coordenadas {B}, em que seus componentes sdo Xp, Y5, Zp.

Figura 5 — Varios pontos em relagao ao sistema de coordenadas {B}

FONTE: A autora.

e1 X eg: é o produto cruzado entre os dois vetores eq, es, isto serd explicado no Capitulo 5, se¢do 5.3.2
2 (,):éo0 produto interno entre dois vetores qualquer @ = (a1; ag; az), v = (b1; b2; b3), dado pela relagao
(@, 0y = a1b1 + azbe + asbs
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A notacao da Fig. 5 é lida, como os pontos que estdao em relagdo ao sistema de

coordenadas {B}, o qual estd em relagao ao sistema de coordenadas global {W}.

Relacionando o que foi explicado em tépicos anteriores com o ambiente do projeto,

apresentam-se na Fig. 6 os pontos que estao dentro do ambiente.

Figura 6 — Espaco euclidiano para um ponto (figura acima). Espago euclidiano para

varios pontos (figura abaixo)

FONTE: A autora

No caso da Fig. 6 existem trés sistemas de coordenadas {C1}, {C2} e {W}, um
sistema de coordenadas para a camera 1, um sistema de coordenadas para a camera 2
e outro sistema de coordenadas para o mundo, respectivamente. Os pontos dentro do
ambiente estdo em relagdo ao sistema de coordenadas {C1}, o qual fica em relagdo ao

sistema de coordenadas {C2}. Além disso, o segundo sistema de coordenadas {C2} fica
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em relacao ao sistema de coordenadas do mundo {W}.

2.1.1 Representacao do movimento no espaco euclidiano

Até agora, focou-se na representagao de objetos estaticos, sem movimento, mas,
na maior parte dos casos, os objetos estdo em movimento. Portanto, nesta secao sera

analisada a representagao de objetos em movimento.

Para entender melhor o movimento de um objeto, considere a Fig. 7, na qual o
objeto estd posicionado no sistema de coordenadas {B}. Contudo, existe também outro
sistema de coordenadas {W} sobre o qual estd posicionada uma camera que captura os
movimentos do objeto. A existéncia de pontos internos dentro do objeto significa que,
apesar do fato de existirem “n” pontos dentro de um objeto, a distancia entre cada ponto
nao varia ao longo do tempo. Outra regra importante é que os pontos dentro de um
objeto sempre preservam a sua orientacao. Em outras palavras, preservam a distancia

entre pontos (norma entre vetores) e a orientacao (produto cruzado) (TWEED, 2004).

Figura 7 — Movimento de um objeto em relagdo a uma camera

FONTE: A autora

Para formalizar o movimento de um objeto, a seguinte definicdo mostra a trans-

formacao de pontos no espago de um mapa g.
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Definicao: 2.1 Movimento de um objeto

Um mapa de transformacao g : R?* — R3 é conhecido como movimento do objeto
ou transformagao especial euclidiana (special euclidian - SE(3)). Esse mapa deve preservar
a norma, o produto cruzado e o produto interno entre seus vetores. Os vetores podem ser

qualquer dos eixos de coordenadas X, Y, 7, pertencentes ao sistema de coordenadas:

1. norma: || g.(v) ||=]| v ||, Vv € R3,
2. produto cruzado: g.(u) X g.(v) = g«(u x v),Vu,v € R3.
3. produto interno: {u,v) = (g.(u), g«(v)), Vu,v € R?
Por outro lado, no movimento do objeto, deve-se considerar um sistema de coor-

denadas com seus eixos principais ortonormais, compostos por trés vetores eq, s, e5 € R?,

do seguinte modo:

~

1k -
¢ ej = iy = o
0 for i#j.

Os vetores sao dispostos de modo que eles respeitam a regra da mao direita:

€1 X €y = e3.

Finalmente, o movimento de um objeto é representado num sistema de coordenadas
orthonormal, a partir de um mapeamento g. Esse mapeamento g estd composto pelos
movimentos de translagao e rotagao do objeto. Além disso, o movimento do objeto pode
ser definido no seu sistema de coordenadas quando preserva o produto cruzado e o produto
interno entre seus eixos componentes (KANATANI, 1989).

2.1.2 Representacao do movimento: rotacao e translacao

O movimento de um objeto consiste basicamente em dois componentes, rotagao e
translagao. O movimento de translacao pode ser entendido como a orientagao inalterada,
isto é, manter a forma e o tamanho dos dados ou objetos movidos, de acordo com o
deslizamento do vetor. A rotagdo é o movimento de mudanga em orientacao de um corpo

ou de seu sistema de coordenadas (LIN, 2011).

Para ilustrar esses conceitos, é utilizada a Fig. 8. A posi¢ao de um objeto é nomeada
como Pc. Uma cdmera fixa estd localizada sobre o sistema de coordenadas {C}, o qual

estd em relagdo ao sistema de coordenadas do mundo {W}.

Uma vez que:

a) Pc € R3: é o objeto em relagio ao sistema de coordenadas {C} representado por um

vetor na mesma posicao;
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Figura 8 — Posi¢ao do objeto Po em relacgao ao sistema de coordenadas da cadmera {C},
a qual estd em relagdo ao sistema de coordenadas do mundo {W}

FONTE: (YI, 2004)

b) T, € R3: é o vetor de translacdo entre a origem do sistema de coordenadas {W?} e o
¢ g

sistema de coordenadas da camera {C}.
c) R3*3 € R € SO(3): é a matriz de rotagdo do sistema de coordenadas da camera {C}.

d) Py € R3: é a posi¢do do objeto Pr, mas em relacao ao sistema de coordenadas do
mundo {W}.

Entretanto, a posicdo do objeto PC em relagdo ao sistema de coordenadas da

camera {C} é conhecida, e busca-se conhecer a posi¢do do objeto Py, em relagdo ao

sistema de coordenadas {W}. Portanto, é apresentada a seguinte relagao:

PW:ch'PC+Twc (2)

Entretanto, esta relacao da equacao (2) pode ser representada pelo movimento de

um objeto g.

g = (meTwc) (3)

Substituindo a equagdo (3) na equagao (3):
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PW = gwc(PC)

Portanto, a configuracao geral do movimento de um objeto, é representado por:

SE(3) = {guwc = (Ryc, Tye)|Ryc € SO(3), T,c € R3X3} (4)

Por outro lado, para voltar para tréas, e saber a posicao do objeto Po em relacao
ao sistema de coordenadas {C}, deve-se multiplicar a matriz de rotagdo inversa ou a

transposta, pela posigao do objeto em relacao ao sistema de coordenadas do mundo {W}.

PC:R;gPW:RchW (5)

Contudo, para terminar de definir todas as componentes das configuragdes do

movimento, a matriz de rotacdo R,., deve ser definida a seguir.

Matriz ortogonal de rotacao

A matriz de rotagao R¥*?® é definida da seguinte maneira (YT, 2004).

Ryc = [rl T 7“3} e RS

Desde que 11,719,173 sao os vetores dos eixos de coordenadas “X,Y, Z”, os quais,

formam um quadro ortonormal, da seguinte maneira:

1 ifi=j
0 ifi#j

3
3
Il

Isso pode ser escrito na forma matricial como:

Rly,cRwe = RweRlc =1

Qualquer matriz que satisfaz a identidade acima é chamada uma matriz ortogonal.
Resulta da definicdo acima que o inverso de uma matriz ortogonal é simplesmente sua

transposta: R, = RL . Além disso, a determinante de Ry ¢ deve ser igual a 1.

Assim, de modo geral, a matriz de rotagao pode ser definido pela seguinte relacao.

SO(3) = {Ry. € R¥*3RL R, = I,det(R,.) =1} (6)



Capitulo 2. Conceitos Bdsicos 30

Uma vez que a matriz de rotacdo Ry ¢ é composta pelo produto entre as matrizes
ortogonais de rotacao dos diferentes eixos X, Y, Z (Fig. 9)), do sistema de coordenadas,

em que a ordem de multiplicagdo das matrizes de rotacao dos eixos determina a orientacao

(LIN, 2011).

Figura 9 — Rotagao nos trés eixos X, Y, Z

ROLL

L% g (e) T 5

FONTE: (LIN, 2011)
Portanto, a rotacao completa de um objeto esta dada por:

Rue = Ry (0) * By (B) * R(7) (7)

Sendo R,(0), R,(B), R.(y) as matrizes de rotacdo em relagao aos eixos de coorde-

nadas X,Y, Z:

Em relacdo ao eixo X

1 0 0
Rx(0) = |0 cos(0) —sin(0)
0 sin(f) cos(6)

Em relagdo ao eixo Y

cos(B) 0 sin(5)
Ry (B) = 0 1 0
—sin(B) 0 cos(P)



Capitulo 2. Conceitos Bdsicos 31

Em relagdo ao eixo Z

2.1.3 Representacao homogénea

As relacgoes da representagao do movimento de um objeto, descrito no topico ante-
rior, ainda nao sao lineares, mas sim sao afins. De modo que, para converter uma transfor-
macao afim para uma representacao linear, é necessario utilizar coordenadas homogéneas,

que é uma extensdo do espago euclidiano R? ao hiperplano R* (YT, 2004).

Entretanto, dado o ponto P = [X,Y, Z] € R® da equacdo (1), pode ser convertido
de uma representacao afim para uma representagao linear usando coordenadas homoge-
neas, representado por P (NAKAMURA, 2009), da seguinte maneira:

€ R* (8)

= N <X

Dessa forma, continuando com o exemplo apresentado na Fig. 8 do tépico anterior,

aplica-se a definicao de coordenadas homogéneas na equagao (2).

] ch Twc PC
w — (9)
0 1 1
Sendo Gue € P.:
R’UJC T’UJC
e = 10
g 0 1 (10)
— [prs
 — 11
1 (1)
De uma forma mais geral, a matriz g € R4 é:
R T
g = 12
=1y 1 (12)
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Generalizando a representacao homogénea do movimento de um objeto:

R T
1

SE(3) = {a -

|R € SO(3),T € R?’Xl} C R (13)

2.2 Calibracao de cameras

A calibragdo de cameras é o processo de determinar os parametros intrinsecos
e extrinsecos em relagdo a um sistema de coordenadas do mundo (MONACO, 2007).
Existem técnicas de calibragdo, como as propostas de (BOUGUET, 2013), que requerem
uma série de imagens do ambiente, podendo ser realizadas a partir do plano do tabuleiro
de xadrez. Algumas dessas técnicas sdo: calibra¢ao através de um equipamento (Fig. 10)

e calibragdo com um padrao plano (Fig. 11) (YL, 2004).

Figura 10 — Calibracado da cAmera com um equipamento

FONTE: (YI, 2004).

Entretanto, a calibracdo com um equipamento é um método que serve para calibrar

a camera, quando se tem acesso a camera e se pode colocar um objeto conhecido na cena.

Sob essas condigoes, pode-se utilizar um objeto como um equipamento de calibra-
¢ao, em relacdo a algum sistema de coordenadas de referéncia. Observe, na Fig. 10, que
o equipamento de calibragdo poderia ser um objeto real fabricado principalmente com a

finalidade de calibragdo da camera, ou simplesmente um objeto na cena com geometria
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conhecida. Por exemplo, uma bola de golfe com pontos pintados sobre ela, ou a borda de

uma roda de carro cujo alinhamento precisa ser calculado a partir de cameras.

Embora a abordagem descrita acima requeira apenas uma imagem de um objeto
conhecido, ele ndo retornara uma estimativa tinica e bem condicionada da calibracao, se
o objeto fosse plano. Além disso, as plataformas de calibragao nao planas nao sao faceis

de fabricar.

Deste modo, aparece a calibracao com um padrao plano, que ¢ uma abordagem co-
mummente adaptada, a qual, consiste em capturar varias imagens de um plano conhecido,

tal como ¢é um tabuleiro de xadrez, como mostra a Fig. 11, uma vez que nessa calibracao

existe a liberdade de escolher o sistema de coordenadas de referéncia e pode-se escolher

g

alinhar o tabuleiro de xadrez com o sistema de coordenadas.

Figura 11 — Calibragao da camera com um padrao plano

O R nr:r--'—"“-e EE——

M

FONTE: (YT, 2004).

Contudo, se existe o acesso a camera e o objeto é conhecido e disponivel, esse
procedimento é conceitualmente simples, e varias distribui¢oes de software de calibragao
estao disponiveis (Y1, 2004).

Por outro lado, do processo de calibragdo de cameras, obtém-se os parametros

extrinsecos e parametros intrinsecos, os quais serao explicados a seguir.

a) Parametros extrinsecos: os parametros extrinsecos relacionam o sistema de coor-
denadas da camera com o sistema de coordenadas do mundo, descrevendo a posi¢ao
e orientagdo da camera no mundo 3-D. Assim, existem dois pardmetros extrinsecos:

a matriz de rotacdo Rc € R3*3 e o vetor de translacao T. € R3*!. A matriz de ro-
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tagao pode ser representada pela formula de Rodrigues (SHIMIZU, 2008), (ZHOU,
2012).

b) Pardmetros intrinsecos: utilizados para transformar as coordenadas do objeto fi-
sico projetado ao plano da imagem. Existem quatro pardmetros intrinsecos (SHI-
MIZU, 2008), (URFALIOGLU, 2004):

e Distancia focal: representa a distancia, entre o centro 6tico da lente da camera

e o foco da camera;

e centro 6tico da camera: representa o centro 6tico da camera da lente. E o
centro em que passa a intersecao da luz pinhole e o sistema de coordenadas

principal da imagem x do plano 6tico;

e coeficiente de desfasamento: representa o dngulo de desfasamento entre os

eixos = e y das coordenadas da imagem:;

e distorgdes: representa os coeficientes de distorgdo da imagem (radial e tan-

gencial).

Os parametros intrinsecos e extrinsecos apresentados nesta secao da calibracao
de cameras serao entendidos melhor através de conceitos tais como: imagens através do
pinhole, modelo geométrico de formacao de imagens e perspectiva de camera ideal, os

quais serao explicados nos seguintes topicos.

2.2.1 Formacao da Imagem

A visdo computacional em sentido amplo é o problema inverso da formacao de
imagens. Portanto, para projetar algoritmos de visao, é necessario desenvolver um modelo
de formacao de imagens adequado. De modo que o nivel de abstragao e complexidade do
modelo da formacao de imagens, fora das restrigoes fisicas e matematicas, deve ter um

modelo gerencidvel com esforco razoavel (DHAWAN, 2011).

O estudo das imagens foi durante séculos o dominio da producao e composicao
artistica, mais do que a matematica e a engenharia. A compreensdo da geometria de
formagao da imagem inclui varios modelos para projetar o mundo tridimensional num
plano. Essa projecao faz parte de uma formulagao geométrica, que foi pesquisada desde
a obra de Euclides, no século IV AC, até hoje, que esta sendo pesquisado com grande
interesse (LIANG, 2011).

Nos seguintes topicos serao apresentados: imagens através das lentes, imagens atra-
vés do pinhole; e o processo de formagao de imagens segundo o modelo geométrico, os

quais irao ajudar a compreender melhor a formulagao do projeto.
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2.2.1.1 Imagens através das lentes

Para estudar a formacgao de imagens através das lentes, é necessario mencionar
algumas das caracteristicas que descrevem o processo dos raios de luz. Essas caracteristicas

podem ser observadas através da Fig. 12.

Figura 12 — Geometria da formacao da imagem para uma lente fina

Objeto
= A

Lente fina ideal

Raios do pinhole

, 0Co =Zi
e
Z - )
z © Distancia Foca f
/!
/ /
oY
\ | Imagem
}/ Invertida
Projecdes dos raios
FONTE: A autora.
Assim:

a) Plano dtico: é o plano central da lente;

b) centro dtico: é o centro geométrico da lente ‘0’ Tem a propriedade que cada raio que
passa por ele nao sofre qualquer desvio. A intersecao é conhecida como pinhole, que

produz uma imagem ténue;

c) eizo principal z’: é a linha que passa através do centro 6tico e é perpendicular ao

plano 6tico;

d) principais focos f e -f’(foco do objeto e foco da imagem, respetivamente): eles sao
um par de pontos, correspondendo a cada uma superficie onde os raios (ou suas
extensoes) incidentes na lente paralela ao sistema de coordenadas principal se inter-

sectam;
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e) distancia focal ‘f’: é a distancia entre o centro 6tico ‘o’ e o foco ‘f. E a metade entre

0 objeto(zg) e o centro 6tico ‘0’;

f) imagem invertida: é o resultado da formagado da imagem através do centro Otico,

tornando-se geralmente em pixels;

g) raios: sao raios de luz que vém do objeto para o centro dtico e sdo projetadas para a

imagem formada.

Todo esse estudo é conhecido como formagao da imagem através de uma lente fina (KIM,
2007). Esses dados fazem parte da geometria da formagao da imagem, chamada lei de
Gauss ou lei da lente, obtida por semelhanga de tridangulos (DHAWAN;, 2011),é apresen-

tada a seguir.

- —+= (14)

Sendo:
zo: a distancia entre o ponto ‘0’ da lente até o objeto.

z;: a distancia entre o ponto ‘0’ da lente até a imagem.

2.2.1.2 \Vergéncia das lentes

A vergéncia é uma caracteristica das lentes, entendida como uma medida da ca-

pacidade da lente de desviar a luz (ANTONIAZI, 2013).

A vergéncia D ou convergéncia de uma lente é uma grandeza que corresponde ao
inverso de sua distancia focal f (ANTONIAZI, 2013), (DESOUZA, 2012), a qual estd

dada pela seguinte relagao:

Onde:
- Lente convergente: D > 0
- Lente divergente: D < 0

A unidade de medida usual da vergéncia é a dioptria (di), que corresponde ao
inverso do metro (m~1) (DESOUZA, 2012).

Quando a lente é divergente, a distancia focal é negativa, portanto a vergéncia

também sera negativa. Quando a lente for convergente, a vergéncia serd positiva.

Uma vergéncia de 5[di| significa que a lente a ser usada é uma lente convergente,

com uma disténcia focal 0.2 m ou 20 cm. Por outro lado, uma vergéncia de —5[di] significa
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que a lente a ser usada é uma lente divergente, com uma distancia focal de 0.2 m ou 20
cm (COURROL, 2006).

Ao ver uma receita de 6culos, esta terd as medidas, por exemplo, 5[di] ou —5[di]
], estas medidas indicam as vergéncias das lentes (ANTONIAZI, 2013).

O exemplo a seguir da Fig. 13 mostra a lente da esquerda que é convergente e a
lente da direita que é divergente, chamado de lente positiva e lente negativa, com suas
poténcias respetivas. Essas poténcias podem ter qualquer valor positivo ou negativo. Em
cada superficie, aplica-se a férmula V' = V 4+ Ps’, na qual é calculada a mudanca da

vergéncia entre as superficies (ROD, 2010).

Figura 13 — Exemplo da vergéncia da lente

FONTE: (ROD, 2010)

Sendo, P, a poténcia da superficie e V' a vergéncia. Alem disso, as vergéncias V, V5
sao maiores na lente convergente do que as vergéncias V3, Vy, que sao menores para a lente
divergente. Como também, simultaneamente, as poténcias P, P, sdo maiores do que as

poténcias Ps, Py, para as lentes convergentes e divergentes, respetivamente.

Por outro lado, para medir o poder de uma lente divergir ou convergir entre os
raios de luz, é definida uma grandeza chamada Vergéncia ou Convergéncia da lente.
E importante saber que, quanto menor for a distancia focal de uma lente, maior sera o

poder de convergir dos raios de luz (COURROL, 2006), como pode ser visto na Fig. 14.

Nos esquemas da Fig. 14, a lente Ly é mais convergente do que a lente L;. Isso se
explica pelo fato de a lente L, ter uma menor distancia focal, convergindo mais repenti-

namente os raios de luz.



Capitulo 2. Conceitos Bdsicos 38

Figura 14 — Convergéncia da lente focal
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FONTE: (COURROL, 2006)

Mas como é que funciona a convergéncia ou divergéncia do foco da lente?, a seguir,

na Fig. 15 apresentam-se alguns detalhes sobre esse tema.

Figura 15 — Convergéncia e divergéncia da lente
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FONTE: (LIMA, 2010)
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Na lente convergente, os raios de luz refratados convergem para um ponto em
comum, no entanto os prolongamentos dos feixes sao refratados inversamente numa lente

divergente.

E esse ponto de convergéncia que se denomina foco: ponto para o qual todos os
feixes refratados, ou os seus prolongamentos, convergem e formam a imagem de um objeto.
Sendo que, numa lente convergente, o foco encontra-se apds a lente (sistematicamente, a
posigao da imagem real assume sinal negativo), e, numa lente divergente, o foco localiza-se
antes da lente (posicao da imagem é positiva, assim é considerada uma imagem virtual)

(LIMA, 2010).

2.2.1.3 Imagens através de um pinhole

Se a abertura da lente fina diminui para zero, todos os raios de luz passam através
do centro 6tico ‘0’, sem serem desviados; esse modelo é conhecido como um modelo de

camera ideal pinhole, conforme é mo Fig. 16.

Figura 16 — Modelo da imagem através do pinhole
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0
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camera Zem =x
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FONTE: A autora
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A partir do que foi explicado na se¢ao 2.1.1.1, sobre a formacao de imagens através

das lentes, nesta secao sera abordada a formagao de imagens numa perspectiva ideal.

Para isso, é utilizada a lei da lente da equagao (14) e a Fig. 16, na qual é considerado
considerado um ponto P = [X,Y, Z|T € R? qualquer, de algum objeto do mundo real®,

um plano da imagem “x” com coordenadas z,y € N2, o ponto p = [z,y]T € N? projetado

na imagem e o sistema de coordenadas da camera {C}.

Assim da Fig. 16, o processo de projecao em perspetiva ideal, considera um ponto
P que passa pelo plano da imagem “x”, projetando-se ao ponto p = [x,y]7 em coordenadas
da imagem; além disso, um raio de pinhole, va até o centro 6tico “o” da lente da camera;
também existe, uma distancia focal “f” que passa pelo eixo 6tico “Z” do plano da lente,

[1hi

entre o centro otico “0” e o centro do plano da imagem x (STURM, 2005).

Contudo, a partir da lei da lente da equagao (14), sdo formadas as equagoes da
projecao da imagem em perspectiva ideal, que segue um mapa 7 = R?* — R2, denotado

por X — x, apresentado a seguir:

x :f)Z( (15)

y=1fy (16)
Onde:
X, Y, Z sao as coordenadas do ponto tridimensional P.
X,y sdo os pixeis do ponto projetado p, no plano da imagem.
Assim, o ponto projetado na imagem na representacao homogénea é:
2, 15,1 eR? (17)

2.2.1.4 Modelo geométrico da formacdo de imagens — perspectiva da camera ideal

A projecao da imagem em perspectiva ideal através do pinhole, apresentada no to-
pico anterior, deu uma abordagem geral sobre a projecao de um ponto tridimensional ao
espaco bidimensional de uma imagem. No entanto, para estabelecer uma exata correspon-
déncia entre o espago 3-D do ponto P e a projecao do ponto p no plano da imagem 2-D,
a seguir, apresenta-se um modelo matematico mais ajustado a representacao da camera

ideal, além de introduzir a representacao do movimento de um objeto.

3 Na Fig. 1, apresenta-se a configuracdo de um sistema de VE para um ponto qualquer de uma imagem
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Entretanto, leva-se a equagao (15) a forma matricial da seguinte forma:
x f1X
=zl (18)
[solam-se os pixels da imagem e o eixo Z do ponto P na forma homogénea.
X
x f 000
Y
Zlyl=10 f 0 0 7 (19)
1 0010
1
Realiza-se a descomposi¢ao da matriz.
X
x f 001 00O v
ZyzOfOOlOOZ (20)
1 00 1|0 0 1 0 .
Onde as matrizes Ky e Ilj, sao:
f 00
K;=10 f 0| eR* (21)
001
1 000
=10 1 0 0| € R* (22)
0010

Nesse passo, apresenta-se o movimento de um objeto na forma homogénea, visto
na secgao 2.1.2, equagao(9).

X X
P, Rye Thye P, Y R T Y.
w — ¢ = 0 (23)
1o 1 1 7z 0o 1| |2
1 1
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Dessa forma, sdo combinadas as duas equagoes (20) e (23), do modelo geométrico

da camera ideal e da relacao do movimento de um objeto.

Xo
x foolltooo
R T |V,
Zlyl=10 follo 100 (24)
0 1|2
1 00 1[]0 010 |

Fazendo a mudanca de variavel de Z = X, onde A representa a profundidade da
imagem, que é o valor desconhecido a ser calculado. Entao, o modelo geral da projecao

da imagem é:

x = KAIygX (25)

2.2.1.5 Camera com parametros intrinsecos

Até agora, apresentou-se a correspondéncia entre o plano tridimensional e o plano
bidimensional, do ponto de vista puramente fisico, independentemente de a imagem ser
capturada. Esta secao fard com que o modelo da equacao (25) seja utilizavel, ao fazer
uma correspondéncia entre o plano da retina da camera e a matriz de pixels do plano da

imagem, como pode ser visto na Fig. 17.

Entretanto, na Fig. 17, existe um ponto (o0,,0,) que é o ponto central do plano da
imagem; (s, s,) sao os valores de escalonamento da imagem no eixo z, y; (z’,y’) sdo os
novos pontos a calcular em pixels; o ponto p = (x,y) é a projecdo em pixels do ponto no
espago tridimensional P = (XY, Z) e o eixo Z é o eixo tico que passa através do centro

da camera do plano da imagem.

Entao, o primeiro passo consiste em especificar as unidades entre os eixos x e y do

plano da imagem, a partir de x,, ys que sao os valores escalonados:

ARl &

Deste modo, utilizando os valores escalonados, leva-se a origem do sistema de

coordenadas de referéncia ao canto do plano da imagem

¥ =x,+ 0,

y/:ys+0y
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Figura 17 — Correspondéncia entre o plano da retina da camera e a matriz de pixels do

plano de imagem
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H (altura) n
//Sy /
,,/'/ /
X s AE
s
{,C} —
eIxo '
camera W (largura)

FONTE: A autora

Entretanto, as novas coordenadas em pixels da imagem na representagao homogé-

nea sao:

x sy 0 o4l |z
xX=\y| =10 s, oy |y (27)
1 0 0 1 1

Assim, a equagdo (27) pode ser reescrito como a matriz K, com um “fator incli-

nado” Sg:

Se So O
Ks= 10 s, o,| € R* (28)
0 0 1

Onde o fator inclinado é proporcional a cot(f), sendo que 6 é o angulo entre os

eixos da imagem x, e ys. Na maioria das aplicagoes é comum presumir que sy = 0
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Contudo, a seguir, relaciona-se, a equagao (24) do modelo geométrico da cadmera

ideal com a matriz K, da equacao (28)

Xo

x’ SzSQOxfOO:lOOORTY
AMy'|=10 s, o0 fo0[]01 00 0 (29)

0 1|2

1 0 0 1lloo 1]|loo0 10 |

Desta forma, obtém-se a matriz K, conhecida como parametros intrinsecos da

camera, a partir das matrizes K da equacdo (28) e Ky da equagdo (21).

Sz SS9 O f 00 fsx fSG Oy
K=10 s, o) |0 f Ol=1]0 fs, o, (30)
0O 0 1 0 01 0 0 1

Portanto, o modelo geral com parametros intrinsecos e extrinsecos, que realiza
uma correspondéncia entre o plano da retina da camera e a matriz de pixels do plano da

imagem, é apresentado a seguir:

X
fsn fs9 0o] [1 0 0 0 n o YO
A = KT X = KTligX = [ 0 fs, o,/ [0 1 0 0 01 ZO (31)
0
0O 0 1710 0 1 O —_—
Parametros extrinsecos 1

Parametros intrinsecos

Consequentemente, o modelo geométrico da equagao (31) representa a projegao de
um ponto P em 3-D ao ponto p do plano da imagem 2D em pixeis, onde, x’ sao os pixels
em coordenadas homogéneas do ponto p e A é a profundidade da imagem, que foi perdida

no processo de projecao da imagem.

Assim, de maneira geral, obtém-se os pardmetros extrinsecos (translagao e rota-
¢a0), que descrevem a pose da cAdmera, e os pardmetros intrinsecos, que descrevem os
parametros da camera. Sendo K a matriz dos parametros intrinsecos e g a matriz de

parametros extrinsecos na forma homogénea.

2.3  Visao estéreo

Ao longo da tltima década, a tecnologia de sensoriamento 3-D baseado em visdo
tem sido cada vez mais aplicada nas industrias. A forma 3-D de um objeto, pode ser
representado utilizando uma nuvem de pontos, é geralmente necessaria para satisfazer

dois objetivos principais: engenharia reversa ou controle dimensional. Por outro lado,
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técnicas de sensoriamento 3-D baseadas na visao podem ser divididas em duas categorias:
visdo estéreo passiva e visdo estéreo (VE) ativa (TORREAO, 2011).

A VE baseada sem nenhum dispositivo adicional além das cameras é conhecida
como visao estéreo passiva (Fig. 18), que funciona de uma forma semelhante aos olhos
humanos. Nesse caso, a VE pode ser muito compacta e de baixo custo, sem nenhum
componente adicional. A extensa aplicagdo da visao passiva beneficia a geometria epipolar,
que foi introduzida pela primeira vez pelo britdnico Longuet-Higgins em 1981 (YT, 2004).
Essa geometria fornece as restrigoes geométricas entre os pontos da imagem 2D das duas
cameras, em relacao aos mesmos pontos em 3-D, com a suposi¢ao de que as cameras sao

apresentadas utilizando o modelo pinhole e calibragao da camera.

No entanto, a VE ainda apresenta alguns inconvenientes para inspecao industrial.
A primeira dificuldade é o problema de correspondéncia. Outro problema é a resolucao
escassa da reconstrucao, geralmente com um pequeno nimero de pontos. Além disso, a luz
ambiente inadequada também iria levar a VE ao fracasso (TORREAO, 2011), (ZHANG,
2013).

Figura 18 — Configuracao da visao estéreo

S Triangulated
3D point
'.q"q“ --_.l'

e "'"u
Image 1 .___-r'lf:n rresponding Image 2

2D poinmts
' Camera 1

Entretanto, a partir da Fig. 18, considerem-se duas imagens capturadas da mesma

FONTE: (VISIONRT, 2009).

cena, entre dois pontos de vista diferentes, em que existe um ponto 3-D, que é projetado,
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num ponto 2D nas duas imagens. O ponto 3-D é a posicao reconstruida a partir das
projegoes das imagens (GOESELE, 2006).

Por outro lado, para representar o sistema de VE, é utilizado o movimento do ob-
jeto no espaco euclidiano, além disso, é considerado um ponto P no espago tridimensional,
onde X5 é o ponto da camera 2, que é o sistema de coordenadas global, enquanto o ponto
X1 da camera 1 estda em relagao a camera 2. Desse modo, o ponto X; da camera 1 esta
em relacdo ao ponto X, da cAmera 2, sendo X; € R3 e X, € R3. Tudo que foi explicado

esta definido na seguinte relacao:

Xo=RX,+T (32)

Agora assume-se que @, T € N3, sdo as coordenadas homogéneas da projecao
do mesmo ponto p mas no plano entre as duas imagens, desde que X; = \x;,Vi =
1,2. Portanto, a equacdo pode ser escrita em termos de coordenadas da imagem x; e

profundidades \;, conforme ¢é descrito a seguir:

)\ng = R)\1:c1 +T (33)

Para remover a profundidade \; da equagao acima, multiplicam-se ambos os lados

pelo operador chapéu T

)\QT@ = TR)\l I (34)

Uma vez que o operador chapéu do vetor de translacao T € R3? ¢ definido como

A

T que é uma matriz € R3*3 semisssimétrica, com determinante igual a um, esse estd

associado ao vetor T € R3, representado por:

0 —T3 T2
T T 0

Esse operador serd usado ao longo do projeto, uma vez que, em diferentes biblio-

grafias, estd associado como o operador chapéu @ € R**3 do vetor @ € R? (Y1, 2004).

A partir disso, o vetor Tay =T X @ 6 perpendicular ao vetor @y, e o produto
interno (@, Ta,) = @ Txy é zero. Multiplicando a equacdo (34) por @ pela esquerda,
obtém-se a relacao:

Il}ngiEl =0

Essa relagao é conhecida como “Restricao epipolar”.
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2.3.1 Restricao epipolar

Considere duas imagens 1, €z do mesmo ponto p, com diferentes poses relativas
das cameras. Além disso, uma das imagens estd em relagdo a outra, pelos movimentos
(R, T), onde R € SO(3) é a matriz de rotagdo e T € R? é o vetor de translagdao. Por

conseguinte, a restrigdo epipolar é dada pela seguinte equacao (36)

@' TRz =0 (36)

A restricao epipolar é essencial na correlagdo estéreo, sendo também conhecida
como restri¢io essencial. Portanto, a partir da equagao (36) é formada a matriz essencial
E.

E=TReR>® (37)

2.3.2 Entidades geométricas epipolares

A geometria epipolar, vista na Fig. 19, entre as imagens, tem o propédsito de
fornecer um restrigdo epipolar muito forte para encontrar correlagoes estéreo (ZHANG,

2013).

Desta forma, a partir dessa Fig. 19, a geometria epipolar esta composta por dois
pontos de vista diferentes associados a duas cameras, C'l e C2, e um ponto P em 3-D.
Tudo isto define o plano epipolar II. Da interseccao da projecao dos pontos em 2D até a
base do plano epipolar II, surgem as linhas epipolares [; e ls. Os epipolos e, e es sao as
projecoes do plano da imagem, passando pela las linhas epipolares até a base do plano
epipolar II. Entretanto, p; e py sdo a projecao do ponto P em 3-D até o plano da imagem
em 2D (DEFARIAS, 2012).

Assim, a seguir, sao apresentados os conceitos basicos para cada entidade geomé-

trica epipolar.

1. Plano epipolar (01,0q, P): é determinado entre os dois centros de projegoes o1, 09
e o ponto P, conhecido como plano epipolar associado com as configuracoes das
cameras e o ponto P. Existe um tnico plano epipolar para cada ponto (Y1, 2004),
(WEXLER, 2003). O plano epipolar da Fig. 19 esta determinado pelo tridngulo de

cor azul, chamado de epipolar plane.

2. Epipolos: a projecao ey ou ey do centro de uma camera, até a projecao do ponto da
imagem ¢é conhecido como epipolo. Esta projecao poderia acontecer fora dos limites
fisicos dos sensores da imagem (YT, 2004), (WEXLER, 2003). Os epipolos podem

ser mostrados na Fig. 19, como epipolar point.
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Figura 19 — Geometria epipolar e entidades geométricas epipolares

B

tpolar plawne
EpLp ’J’[F

a(R,T)

FONTE: (CORKE, 2011).

3. Linhas epipolares: a intersecao da projecao do ponto p da imagem, até os epipolos,
¢é conhecida como linhas epipolares. A linha [y é a linha epipolar associada com o

ponto po, e passa através do ponto es, em que a linha base entre os centros 6ticos
das cameras sdo C1 e C2 (Y1, 2004), (WEXLER, 2003). As linhas epipolares }; ou

l, da Fig. 19, sao apresentadas como epipolar line.

2.3.3 Propriedades dos epipolos e linhas epipolares

A partir das defini¢oes anteriores, a seguir sao apresentadas as propriedades dos

epipolos, linhas epipolares e pontos projetados das imagens.

Assim, a partir de uma matriz essencial £ = T'R que define a relacao entre as duas

imagens &y, Ts.

1. Epipolos: os epipolos €1, es € R?, devem satisfazer as seguintes condicoes.

edE=0 (38)
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Eer =0 (39)
Onde: es =T ee; = RIT

2. Linhas epipolares: as linhas epipolares ou co-imagens, h,l € R?, estdo associadas

as projecoes das imagens a1, o, apresentados a seguir:

ly ~*Exy, 1y ~ E'xy € R? (40)

Onde [, [ sdo os vetores normais do plano epipolar expressado em relagao aos dois

sistemas de coordenadas das cAmeras.

3. Epipolos e linhas epipolares: as equacOes entre linhas epipolares e epipolos estao

dadas a seguir:

Fei=0,l2; =0,para:i=1,2. (41)

2.4 Processamento de imagens

Processamento de imagens é qualquer forma de processamento de dados no qual a
entrada e saida sdo imagens, tais como fotografias ou quadros de video. Ao contrario do
tratamento de imagens, que se preocupa somente com a manipulacdo de figuras para sua
representacao final, o processamento de imagens é um estdgio para novos processamentos
de dados, como, por exemplo, aprendizagem de maquina ou reconhecimento de padroes.
A maioria das técnicas envolve o tratamento da imagem como um sinal bidimensional, no

qual sdo aplicados padroes de processamento de sinal (NIXON, 2002).

Existem técnicas para realgar ou suprimir seletivamente as informagoes contidas
em uma imagem em diferentes escalas espaciais, para destacar alguns elementos da ima-
gem, ou mesmo para ocultar valores discrepantes. Uma dessas técnicas é a filtragem de
imagens, na qual ocorrem transformacoes da imagem “pixel” a “pixel”, que dependem do
nivel de cinza de um determinado “pixel” e dos seus “pixels” vizinhos da imagem (NIXON,
2002).

2.4.1 Filtro de convolucao

O processo de filtragem envolve utilizar filtros de convolucao, que sao usados para
criar efeitos em imagens, como, por exemplo, borramento e agucamento. Os filtros de

convolucao podem ser calculados de forma espacial ou no dominio da frequéncia. Filtros

4 Sendo que ~ indica igualdade até um fator escalar.
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no dominio espacial tém a vantagem de nao requerirem nenhuma transformacao e ope-
ram diretamente sobre os pixels da imagem. Os filtros espaciais serao abordados neste
trabalho. Para facilitar a compreensao de filtros de convolucao espaciais, primeiro lida-se
com a aplicacao deles em imagens em escala de cinza. O céalculo de filtros de convolugao
em imagens € feito usando uma mascara ou kernel, que é multiplicado pelos valores de
intensidade da imagem. A aplicacdo dessa méascara na imagem atual gera uma imagem
nova de mesmas dimensoes (SARRIA, 2005,2006)

A operacao do filtro de convolucao pode ser matematicamente representada a

seguir:

N<:C7y) = Z Z K(j,k)p((ﬂ—j,y—k) (42)

j=—1k=—1
Alguns detalhes sobre o calculo:
a) a mascara tem tamanho N x N, com N um ntmero {mpar;

b) a mascara é colocada sob uma determinada regiao da imagem. Dessa forma, a mas-
cara encobre uma regiao da imagem, sendo que cada valor da mascara encobre

exatamente um pixel da imagem;

c) o pixel encoberto pela regiao central é aquele que esta sendo alterado.

Segue um exemplo da alteragao de um pixel da imagem (Fig. 20) através de con-

volugao espacial:

Figura 20 — Exemplo do filtro de convolugao

221 198 149 -1 0 {
205 147 173
149 170 222

FONTE: (MATTHEWS, 2002).
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Aqui, o pixel com valor 147 ¢é alterado. O célculo do novo valor é:

221+ (=1) 4+ 198 - (0) + 149 - (1) + 205 - (=2) + 147 - (0) + 173 - (2) + 149 - (=1) =
170 - (0) + 222 - (1) = —63

Nesse caso, como o valor de imagens em escala de cinza estd no alcance de [0, 255],
o resultado -63 ¢é fixado ao valor mais proximo representavel em escala de cinza, isto é,

zero. Se fosse maior do que zero, o valor seria aquele que foi obtido.

2.4.2 Filtro da Média

O filtro da média é o filtro mais simples e facil de implementar para suavizar
imagens, ou seja, reduzir a quantidade de variagoes de intensidade entre os pixels vizinhos
(JURADO, 2012,2013).

O filtro funciona com cada pixel da imagem que se visita e passa a ter a média de
pixels vizinhos. Ele pode operar com uma mascara de convolugao particular. O resultado
dessa aplicacao de filtros é atribuido ao nicleo do valor de pixel filtrada correspondente ao
valor da média aritmética de cinza determinado de N x N pixels da imagem correspondente
submatriz (a mascara para 8 vizinhos tem um filtro de 3 x 3; para 24 vizinhos, o filtro é
de 5 x 5) (PERTUSA, 2011). O resultado da aplicac¢ao do filtro é dado na Fig. 21:

Figura 21 — Resultado do uso de méscaras com o filtro da média (figura acima).

Méscaras do filtro da média 3 x 3 e 5 x 5 (figura abaixo)

imagem Original 3x3 3X5
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e N i

I
/9% 1 1|1 1105+
|

s |k | |
il Ll Ll bl
1
T
— IH. — | —

[ee—

FONTE: (THOME, 2010), (DOUGHERTY, 1994).
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Nesse projeto, o filtro de média com uma méascara de 3 x 3 sera utilizado, ajudando

a melhorar o ruido proveniente das imagens capturadas.

2.4.3 Esforco computacional

O esforco computacional tem a ver com a quantidade de recursos computacionais
requeridos para a solugdo de um problema (HEIDEMAN, 1988). Além disso, fornece
uma ideia dos limites praticos do que pode ser feito. O esforco computacional varia de
acordo com o problema a se tratar, os recursos fisicos disponiveis, a memoria disponivel,

o algoritmo de execugao do problema, a complexidade aritmética, entre outros (BRIGGS,

1987).

Se os recursos fisicos sao fixos, o esfor¢o computacional pode ser aproximado atra-
vés da complexidade aritmética, dada pelo nimero de adigoes, deslocamentos de bits e
multiplicagoes. Ao reduzir a complexidade aritmética, ha uma redugao no esforco compu-

tacional e, provavelmente, no tempo de computo.

O esfor¢co computacional no uso do filtro de convolugao, e, portanto, do filtro da
média, é alto. Sendo que, numa imagem de tamanho M x M e mascara de N x N, o
ntmero de multiplicagoes ¢ de M2N? (BACKES, 2014).

Um exemplo do esfor¢co computacional é apresentado na tabela a seguir, que mostra
a quantidade de multiplicagoes que se deve realizar para diferentes tamanhos de mascaras,

com um tamanho da imagem de 512 x 512 e o tamanho das mascaras de N x N .

Tabela 1 — Esforco computacional do filtro de convolucao

Mascara N x N | M? - N%z - Quantidade de multiplicacoes
3%x3 2.359 269

5 X b 6.553 600

TxXT7 12.845 056

16 x 16 67.108 864

FONTE: (BACKES, 2014).

No caso da tabela acima, se a quantidade de multiplica¢oes realizada no filtro é
cada vez mais alta, o esfor¢co computacional é maior, o qual envolve uma maior utilizacao
de recursos fisicos, tais como mais memoria ou melhoramento dos algoritmos de execucao.
Uma alternativa para melhorar o esfor¢o computacional é realizar a analise das imagens
no dominio da frequéncia (Fourier), sendo que o custo computacional da transformada de
Fourier pode ser menor (BACKES, 2014).
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3 Geometria epipolar para um ponto e

calibracao de cameras

Neste capitulo, serao aplicados os conceitos explicados no capitulo anterior, concentrando-
se em conceitos como a calibracao de cameras, parametros intrinsecos, extrinsecos e apli-
cagao da teoria da visao estéreo. Todas essas abordagens serdao aplicadas na reconstrucao

tridimensional a partir do espago bidimensional para um objeto.

3.1 Preparacao do ambiente de experimentacao e posicao das ca-

meras

O ambiente de experimentacao visto na Fig. 22, foi realizado sob a forma de um

cubo com duas paredes.

Figura 22 — Ambiente de experimentacao do projeto

FONTE: A autora.
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Todo esse ambiente esta forrado com fundo preto sem brilho. Nos outros dois lados
do ambiente onde nao héa paredes, sao incluidos dois suportes, os quais sao utilizados para
colocar as duas cameras. Essas duas cameras sao parte do sistema de visao estéreo, que

servem para obter o movimento dos objetos.

Ao posicionar as duas cameras no ambiente de experimentacao, deve-se verificar
os limites da posicao das cAmeras. Esses limites sao definidos de acordo com o campo de
visao dos objetos, tendo em conta a velocidade e movimento, ou seja, as duas cameras
devem alcangar a visdo dos objetos em todos os intervalos de tempo no movimento (esse

movimento é dado pelo gimbal, que sera explicado no capitulo 5).

Em relacao a posicao das cameras, estas estao de acordo com a orientagao do
sistema de coordenadas do ambiente. Deste modo, a rotagao de cada camera {C4}, {Cs},
estd em relacao ao sistema de coordenadas do ambiente {W}. Os angulos aproximados

utilizados no ambiente para cada camera sao:

e Camera 1: z = 90°, x = 95°, y = 10°, nessa ordem de rotacao.

e Camera 2: z = 130°, x = 100°, y = 10°, nessa ordem de rotacao.

Deve notar-se que essa posicao das cameras terd uma pequena variacao, de acordo
com a necessidade do campo de visao que seja necessario para calibrar as cameras. Esse
processo de calibragem de cameras serd explicado no tépico seguinte. Outro ponto a
considerar é que, quando sao posicionadas as cameras numa determinada posigao, elas
devem ficar nessa posicao até o fim de todo o processo de teste, pois, se existe uma

diferenga na posigao, os testes da reconstrugao dos objetos estardo errados.

3.2 Calibracao de cameras

A calibragdo das cAmeras é um passo muito importante no projeto, pois fornece
os pardmetros intrinsecos (foco de f, matriz K) e extrinsecos (rotagao e transla¢ao). A
calibracao foi feita sob um sistema de visao estéreo, com duas cameras (Microsoft Vx
800). As atividades para calibrar as cimeras no projeto foram: a delimitagdo do ambiente,
a criagdo de um tabuleiro em forma de xadrez, a posigdo do tabuleiro no ambiente (Fig.

23), o uso do software de calibragao e a obtengao de parametros intrinsecos e extrinsecos.

Toda a calibragao serve para conhecer as posigoes exatas no ambiente.
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Figura 23 — Inicio de calibracao das cameras no projeto.

FONTE: A autora.

Para calibrar as cameras no ambiente de VE., foi utilizado o “Tolbox ” de calibragao
de cAmeras para Matlab, desenvolvido pela Universidade Caltech (BOUGUET, 2013).

A seguir, os passos para calibrar as caAmeras:

1. Inicio da calibragdo: para iniciar a calibracao das cameras, deve-se entrar na janela

principal da Fig. 24 e escolher a opgao “Standard”.

Figura 24 — Janela do inicio de calibracao

O

—amera Calib o

Standard (all the iages are stored in memory)

[ Memory efficient (the images are loaded one by one)
Exit

FONTE: A autora.
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2. Obtengdo dos parametros intrinsecos: para obter os parametros intrinsecos, deve-se

escolher a opcao “calibration” da Fig. 25.

Figura 25 — Inicio de calibracao e parametros intrinsecos

[ B Camera Calibration Toolbox - Standard Vi B EE)

image names l Calibration
| Show Extrinsic || Anahseenor | Recomp. comers |

| Add/Suppress images | Save | Load I Exit
Comp. Extrinsic Undistort image | Export calib data Show calib results

FONTE: A autora.

Depois, o software da os parametros intrinsecos das duas cimeras, tais como: matriz
K (equagao (31)), lente focal f da cdmera, , centro 6tico, coeficientes de inclinagao
entre pixels X, Y e matriz distorcao da imagem, os quais serao apresentados a
seguir.

Pardmetros intrinsecos da camera 1

e Lente focal f

s _ [o00-7301
" 1669.73921

e Fator inclinado sy
Sp — 0

o.| [333.4842
o,|  [233.4144

e Origem da imagem o, e o,

o Matriz K
684.6224 0 333.4842
Ky = 0 686.8438 233.4144
0 0 1.0000

Pardmetros intrinsecos da camera 2

e Lente focal f

 [e84.62241
> 1686.84379

e Fator inclinado sy
Sp — 0
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e Origem da imagem o, e o,

o.| [325.6238
oy  |240.6365

e Matriz K,
689.3351 0 325.6238
K, = 0 690.4951 240.6365
0 0 1.0000

3. Escolhendo as imagens de calibracao e a ordem dos eirzos: nesse passo, as duas ima-
gens sao obtidas. Deve-se escolher a ordem dos eixos de coordenadas no ambiente,
na seguinte ordem: “Y - YX - X”. Depois, deve-se colocar o nimero de quadrados
que serao consideradas para cada um dos eixos de coordenadas, em milimetros. Tudo

isso pode ser visto na Fig. 26.

Figura 26 — Escolha de imagens e a ordem dos eixos de coordenadas

Escolhendo a ordem dos eixos coordenados

FONTE: A autora.




Capitulo 3. Geometria epipolar para um ponto e calibragdo de cdmeras 58

4. Resultados do sistema de coordenadas e pontos calibrados: a partir da selecao de
dados do item anterior, o software projeta o sistema de coordenadas extrai os pontos

de cada canto das figuras e as derivadas de cada ponto (Fig. 27).

Figura 27 — Re-projecao dos pontos e extragao de cantos

Imiage pe=inia (+) and reprapesied gnd panls (a)

Extracied comers

Y (i camera fram)

X in camera frame)

FONTE: A autora.
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5. Parametros extrinsecos : depois de ter cameras calibradas e os resultados obtidos
em termos dos pardmetros extrinsecos (como explicado no capitulo anterior), obtém-
se a matriz de rotacao e o vetor de translacao de ambas cameras, denotado como
matriz g(R,T). Todos esses dados ficam em relagao ao sistema de coordenadas do

mundo, e os resultados serao apresentados a seguir.

Parametros extrinsecos da camera 1

e Matriz ¢y
—0.7137  0.1917 —0.6737 512.6399

0.6976  0.1071 —0.7085 612.1398
—0.0636 —0.9756 —0.2101 200.0854
0 0 0 1.0000

g1 =

Parametros extrinsecos da camera 2

e Matriz g9
—0.1230 0.1853 —0.9750 665.0527

0.9905 —0.0372 —0.1320 286.4502
—0.0607 —0.9820 —0.1790 192.3744
0 0 0 1.0000

g2 =

3.3 Reconstruir o espaco tridimensional para um ponto

Para reconstruir o espaco tridimensional de uma imagem a partir da VE, ¢é iniciado
0 caso mais basico, que é obter a posi¢ao tridimensional de um tinico ponto. Para a posicao
tridimensional de um ponto, deve-se obter um modelo matematico. Depois, esse modelo

sera generalizado para obter a posicao tridimensional de varios pontos.

O ambiente de experimentacao utilizado é apresentado na Fig. 28, que serve para
reconstruir o espago tridimensional para um ponto. O processo de reconstrucao inicia-se
com a configuracao do ambiente, em que existem um sistema de coordenadas global {W},
dois sistemas de coordenadas para cada camera e a configuracao da camera 1 que fica em

relacdo a camera 2.

Entretanto, relaciona-se a equagao (32) do sistema de VE, do capitulo anterior,
onde existe um ponto da cAmera 1 representado por P, € R?® e um ponto da cAmera 2,
representado por P,, € R3. No entanto, para representar a relacio entre os dois pontos,
diz-se que o ponto da camera 1 fica em relagdo ao ponto da camera 2, apresentado a

seguir:

P, =RP., +T
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Figura 28 — Reconstrugao do espago tridimensional para um ponto

plano da imagem 1

FONTE: A autora.

Levando a equagdo (33) da representacao homogénea em coordenadas de pixels,

tem-se a projecao dos pontos no plano das imagens, da seguinte forma:

)\1pc1 = R>\2p62 +T (43)

Uma vez que:

D, = A\ K P/ (44)

3

Sendo i = 1,2 o numero de imagens.
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[solando as profundidades das imagens Aj, s :

At

Nk T (45)

Pa —Rpc2}
M

Mudando de nomes as variaveis, obtém-se a matriz M e o vetor A:

M = [pcl _RPCQ} € R
-1
A

M-A=T (46)

Entao, a equagao geral seré:

Para resolver a equacao (46), isola-se \, e multiplica-se por M7:

MT M X=M".T

Multiplicando por (MT - M)~!

(MT MY (MT M) = (MT M) MT T

Eliminando (MT - M) - (MT - M)~}

A= M" M)yt mMTT (47)
Portanto, lambda X\ é a posicao tridimensional para um ponto, a partir de

duas imagens pertencentes a um sistema de VE.

3.4 Processo geral para a obtencdo da profundidade de um ponto

Nesta secao, apresenta-se o processo geral dos passos seguidos, para obter a pro-

fundidade de um ponto na Fig. 29.
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Figura 29 — Processo geral da obtencao da profundidade de um ponto

Calibragdo de camaras

= Obter parametros intrinsecos
= Obter parametros extrinsecos

Aquisicao de imagens

» Capturar imagens mediante o sistema de visdo
estéreo

Processamento de imagens

» [vielhorar as imagens aplicando o filtros |

» Verificar a area suficiente para ser valido o ponto
» Obter pixels dos pontos brancos da imagen

,

Determinacao da profundidade 3D i

para um ponto

= Aplicar modelo matematico

{Aqui:i;io de centroides

FONTE: A autora.

Entretanto, a partir da Fig. 29, no primeiro bloco ¢é realizada a calibragao das
cameras, obtendo os parametros intrinsecos e extrinsecos. No segundo bloco, as imagens
das cameras sao capturadas. No terceiro bloco, é realizado o processamento de imagens
para serem melhoradas através dos filtros. E, no dltimo bloco, sao obtidos os features de
cada imagem, como os centroides e as areas de cada feature. Todos esses blocos resultam
na determinacao da profundidade de um tnico objeto, que se aplica ao modelo matemético

apresentado na seccao anterior.



Capitulo 3. Geometria epipolar para um ponto e calibragdo de cdmeras 63

3.5 Algoritmo de obtencao da profundidade para um ponto

A seguir, no algoritmo 1, serdo apresentados os passos mais importantes para a

obtencao da profundidade de um ponto.

Algorithm 1 Reconstrugdo de um tnico ponto

1:
2
3
4
e
6
7
8:

function PONTOS?)D(pal,pZz/, 91,92, K1, K3)

gi12 = 91_1 " 92

T = g12(1: 3,4)

Ry = g12(1:3,1:3)

M =[K{" pa —Riz- K" pey ]
L=(M" M)7*MT Ty,

return p,= g1 Lo K{ 'par’

end function

Onde:

Pe1: S0 as posicoes em pixels do centro de um ponto z,y € N?*! da imagem da

camera 1.

Pea: SA0 as posicoes em pixels do centro de um ponto x,y € N**! da imagem da

camera 2.

g1: ¢ a matriz de pardmetros extrinsecos € R*** na forma homogénea e vem da

calibracao da camera 1.

go: é a matriz de pardmetros extrinsecos € R*** na forma homogénea e vem da

calibragao da camera 2.
Ki: é a matriz de pardmetros intrinsecos € R3*3 e vem da calibracao da cAmera 1.
K5: é a matriz de pardmetros intrinsecos € R3*? e vem da calibracio da cdmera 2.

g12: ¢ a matriz de parametros extrinsecos, calculado entre as duas matrizes g; e go

€ R™4 na forma homogénea.
Tia: é o vetor de translaciao € R3*!, separado da matriz gs.
Ri5: é a matriz de rotacido € R3*3, separada da matriz g;».

M: é a matriz que foi obtida da equagao geral (4.1) do sistema de visao estéreo, que
c R?’XQ.

L: é lambda a posicdo tridimensional obtida para um ponto € R3*! entre duas

imagens.
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A Fig. 30 apresenta o diagrama de fluxo, para obter a profundidade de um ponto.

Figura 30 — Algoritmo de implementagdo do modelo matematico para um tnico ponto

Inicio

e _Imgl, Img2 ‘
gl, g2, K1,K2,f1, 12
!
[x_pcly_pcl] =
GetCentroids(img1)[pixels]

[x_pc2,y_pc2] =
GetCentroids(img2)[pixels]

|
"' g1=[R1 T1;0001] ‘
g2=[R2 T2;0001]

T12 = g12(1:3,4)

‘gu = inv(g1)*g2 ‘
R12 = g12(1:3,1:3)
[

P_cl = inv(K1)*[x1 1]
P_c2 = inv(K2)*[x2 1]
l
‘M = [P_cl -R12*P_c2]
L = inv(M"*M)*M"'*T12
Profundiade img1 =
g1*[P_c1*L(1); 1]
Profundidade_img2 =
g2*[P_c2*L(2); 1]
I
1
Profundiade_img1
Profundiade_img2

Fim

FONTE: A autora.
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Da Fig. 30, o algoritmo é iniciado no primeiro bloco com a captura das imagens
(imgl, img2) e os pardmetros da calibragao das cdmeras. Os resultados da calibragao sao
os pardmetros extrinsecos: vetores de translagao (77, T) e matrizes de rotagao (R, R»)
e os parametros intrinsecos, tais como os focos de cada cAmera (fi, f2)). J& no segundo

bloco, a imagem é interpretada para que os features' sejam adquiridos.

No terceiro bloco, as matrizes g, e go construidas a partir dos parametros extrin-
secos das cameras. No quarto bloco, é formada a matriz g5 a partir de g; e g9, formando
o vetor de translagao T}, e a matriz de rotacao Rjs, 0os quais serao utilizados no resto do

algoritmo.

No quinto bloco, é realizada uma correspondéncia entre o plano da retina da camera
e a matriz de pixels do plano da imagem. As novas coordenadas das imagens sao obtidas,

usando os parametros intrinsecos das cameras K;, K5 na forma homogénea.

No sexto bloco, é obtida a matriz M e lambda, que sdo as profundidades de cada
imagem. Depois, levam-se as profundidades obtidas ao sistema de coordenadas global.
E, no tdltimo bloco, sao enviadas as posig¢oes tridimensionais para os algoritmos graficos

apresentados na tela.

L features; qualquer interesante caracteristica ou estrutura geométrica extraida, a partir de uma imagem

ou uma cena, como pontos, linhas, elipses (ou qualquer outro contorno 2D). No caso do projeto, sdo
os pontos brancos obtidos da imagem
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Até agora, foi levada em conta apenas a reconstrucao para um ponto, por meio da

VE. Na pratica, essa hipotese é bastante restritiva, pois interagir com as cenas do mundo

real exige analisar o espaco fisico com varios objetos.

Neste capitulo, é generalizado o algoritmo de um ponto para varios pontos, con-

forme ilustrado na Fig. 31:

Figura 31 — Varios objetos numa cena

X1

FONTE: Yi.Ma2004

R,T)

Nessa figura, duas imagens diferentes sdo apresentadas e nelas sao mostrados dois

pontos, com dois pontos de vistas. Na Fig. 32 a esquerda, mostra a vista feita pela cAmera 1

e a Fig. 32 a direita, mostra a vista feita pela camera 2. Esse cenério estatico esta conforme

o movimento de translacao e rotacao dos objetos. Todo esse cenério é visto constantemente

no mundo real, o qual serd analisado para obter um algoritmo de obtencao tridimensional

para varios pontos.
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Associando a situagdo acima com o projeto mostrado na Fig. 32, os trés pontos
representam a posicao de trés objetos, em que ficam movimentando-se constantemente.
As duas cameras C] e (5 ficam estaticas capturando os movimentos dos objetos através
das imagens x; e x5. A matriz g(R,T) é obtida da triangulacdo entre as matrizes g1 (R, T')

da camera 1 e go(R,T) da camera 2. Os valores de A sao as profundidades de cada ponto.

Figura 32 — Ambiente do projeto para multiplos pontos

FONTE: A autora.

Para atingir o objetivo deste capitulo, que é obter a profundidade de varios obje-
tos em um ambiente de VE, quatro passos sao importantes: melhoramento de imagens,
determinacao do niimero de objetos na cena, correlacao entre os pontos e, por ultimo, o

algoritmo de reconstrucao da profundidade de varios objetos.
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4.1 Melhoramento de imagens

Ao capturar as imagens no projeto (Fig. 33), percebe-se que estes sairam com
algum ruido, causado por imperfei¢oes, por varios motivos, tais como a sujeira na ca-
mera ou no ambiente. Por conseguinte, pensou-se em usar um filtro que pode ajudar a
melhorar esses problemas, conhecido como o filtro médio, o qual executa uma operacao
nao linear para reduzir o ruido. Esse filtro ajuda a reduzir o ruido da imagem e preserva,

simultaneamente, as bordas.

Figura 33 — Imagens capturadas pelas duas cAmeras do ambiente, aplicando o filtro da

média.

Imagem original (sem filtro) do projeto de VS. Imagem com filtro media

R, o

FONTE: A autora.

A maéscara usada no algoritmo é de tamanho n = 3, visto da seguinte maneira:

1/9

— = =
— =
—_ = =
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Para reduzir o trabalho de construcao do algoritmo, é aplicado o filtro da média

existente no Matlab, conhecido como: medfilt2, da seguinte maneira: imagem=filt2(imagem,)

4.2 Niamero de objetos na cena

Contar os pontos brancos em uma imagem com fundo preto pode ser uma ta-
refa simples, mas, quando se trata de saber quantos pontos existem entre duas imagens
diferentes, a tarefa torna-se um pouco mais complexa, pois uma imagem pode ter uma
quantidade de pontos diferente a outra imagem. Por conseguinte, neste topico se normaliza

o numero de pontos entre as duas imagens.

Os passos para obter o niimero de objetos entre as duas imagens sao:

a) aplicar o filtro da média nas duas imagens;
b) binarizar as imagens com a fun¢do do Matlab im2bw(Img, level);

c) encontrar os objetos conectados na imagem binaria com a fungao do Matlab bwconn-

comp (bindrio).

d) obter os centroides de acordo ao tamanho das areas de cada objeto, nas duas imagens

com a fun¢ao Matlab regionprops(CC, ’Centroid’, ’Area’),
e) obter a quantidade de objetos para as imagens 1 e 2;

f) escolher o menor niimero de objetos entre as imagens.

Conforme explicado, tudo isso esta dado passo a passo no algoritmo 2 e no algo-

ritmo 3.

Algorithm 2 Centroides do objeto

function GETCENTROIDS(img)
binario = binarizar(img)
props = bwconncomp(bw)

S = regionprops(CC, *Centroid’, *Area’)

if areas < minArea then
Centroid__img= centroids; areas= S.Area
end if

9: return Centroid_img, areas

1:
2
3
4
5: centroids = S.Centroid; areas = S.Area ; minArea = 55
6
7
8

10: end function
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O 1ultimo passo é escolher o niimero de objetos a serem considerados entre as duas

imagens. Para isso, o algoritmo 3 apresenta os seguintes passos:

Algorithm 3 Calcular nimero de objetos

: function CONTAROBJETOS(Centroid__imgl, Centroid__img?2)
tamanho_imgl = size(Centroid_imgl)

tamanho_ img2 = size(Centroid_img2)

NroObjetos = min(tamanho imgl,tamanho img2)

return NroObjetos

end function

4.3 Correlacado estéreo entre duas imagens

A correlacao estéreo pode ser definido como a correspondéncia de pontos entre
duas imagens. De outra forma, é a correspondéncia entre a imagem 1 e a imagem 2 da
Fig. 34, a qual mostra duas imagens com diferentes vistas através da VE. O objetivo deste

topico é correlacionar todos os pontos entre as duas imagens.

Figura 34 — Correlagdo de objetos entre duas imagens

FONTE: A autora.
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Para resolver o problema da correlacao entre pontos das duas imagens, utilizam-se
os conceitos de VE vistos no capitulo 2. Esses conceitos sdo: a restrigao epipolar (equagao
(36)), que é essencial para definir um sistema de VE, as propriedades da VE, como ser,
os epipolos (equagoes (38) e (39)) e as linhas epipolares (equagao (41)). Todas essas
propriedades ajudam a resolver o problema de correlagao dos sistemas de VE, de modo

que ¢é possivel saber se o objeto de uma imagem pertence ao objeto da outra imagem.

4.3.1 Restricao epipolar e matriz essencial

Dados os pontos em cada uma das imagens x;, > € R? e uma matriz essencial E,

que formam a chamada restri¢ao epipolar, apresentada a seguir:

.’L'QTEQI,’l =0

Onde, a matriz essencial esta formada pela matriz de rotacao e o operador chapéu

da matriz de translagao, dada por:

E=TR

Assim, o operador chapéu do vetor de translacao T € R3, foi definido na equacio

(35)

Deste modo, é generalizando a restricao epipolar entre duas imagens para n pontos,

sendo (i, xl), (22, x3) até (x,x7), onde i = 1,2,....,n, j = 1,2,...,n objetos, tem a

seguinte relacao:

()T Exl = 0;se,i=j (48)

(25)"Eai # 0;5e,i # j (49)

Para qualquer combinacao de correlacdes de objetos em que a restricao epipolar
é aproximadamente zero, diz-se que a condi¢ao é valida. Isso significa que uma imagem

correlaciona com o objeto da outra imagem.

4.3.2 Linhas epipolares

Esta restricao ajuda na correlagao entre os pontos, conhecidas como linhas epipo-

lares apresentadas no Capitulo 2 (equacao (41)), as quais sao dadas por:

l,{el = 0, g@Q =0
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l{Xl = O,EXQ =0

4.4 Reconstrucao do espaco tridimensional para varios objetos

No capitulo anterior foi vista a reconstrucdo do espaco tridimensional para um
objeto, através da criacao de um algoritmo de VE. Esse algoritmo ird servir como uma
maneira de generalizar a obtencao da profundidade para varios objetos. Além disso, neste
topico se dard uma solugao ao problema de correlacao entre varios pontos, por meio da

restricao epipolar e propriedades epipolares

Para entrar mais plenamente na generalizacao do modelo matematico, a Fig. 32
¢ usada, a qual tem trés objetos cujas profundidades “\¥” sdo as incégnitas a serem
obtidas; ‘4’ sao os indices de cada objeto, sendo que i = 1,2,3 objetos; o par de imagens
é representado por p.; e Py, com uma pose relativa das cdmeras (R,T) em relagdo ao

sistema de coordenadas global {W}, portanto apresenta-se:

MPe = RAoplp + T (50)
Isolando as profundidades das imagens A, \j :
_7 (51)

2 _Rpiz} Y

Mudando de varidveis obtém-se a matriz M* e o vetor \:

M'=[pi, —Rpl,) R (52)

A

Portanto, a equacao geral sera:

Mi N =T (53)

Para isolar as profundidades \’, muda-se a varidvel M* por M, e multiplica-se a

equagao (53) por M}

M:N =T
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T 1 _ T
M- MM =ME.T

Agora, multiplica-se por (M, - M)~

(M- Mp)™" - X (M- M) = (M- My)"' M- T

Remove-se (M - M,) - (M} - M,)™"

N=MF-My)™ -MI-T (54)

Para n objetos, i =1,2,...n

Assim, X’ sdo as profundidades tridimensionais para n objetos, a partir do
par de imagens (p., e p.,) capturadas pelo sistema de visao estéreo.

4.5 Algoritmo de obtencao da profundidade para miultiplos objetos

Para ilustrar o processo geral de obtencao da profundidade de varios objetos, o

algoritmo 4 apresenta os passos principais da reconstrucao.

Algorithm 4 Reconstrugao de varios pontos
function VARIOSPONTOS3D (pa1’, pe2 , g1, g2, K1, KK3)

gi2=07" " go
Tio = g12(1: 3,4); Rio = g12(1:3,1:3) ; E = uChapeu(Ti2 * Ry2)

S12€pe1a = MAN(S12€pe1, S12€pe2)

Pa=K{" [pa'l]
for j=1: sizep 2 do
Py = Kz_l ) [ng/l]

1:
2
3
4
5: for i=1:sizepe2 do
6
7
8
9 re = P;' - E - Py; datalj] = re, Py, Py

10: end for

11: data = sort(re)

12: end for

13: for i =1: sizeps do

14: M=K pa —Ria- K3' - pes ]
15: Lli] = (MT - M)"*MT - T,

16: end for

17: return p,l= g1 L K 'Pat’s pu2= gaLea K5 'pey’

18: end function
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Sendo, as variaveis:

® P.i: sa0 as posicoes em pixels, de um dos pontos z,y € N?*! da imagem da cdmera
1.

® P 530 as posicoes em pixels, de um dos pontos z,y € N?*! da imagem da cAmera
2.

e g: é a matriz de pardmetros extrinsecos € R*** na forma homogénea, que vem da

calibragao da camera 1.

e ¢»: ¢ a matriz de pardmetros extrinsecos € R** na forma homogénea, que vem da

calibragao da camera 2.
e K,: ¢ a matriz de pardmetros intrinsecos € R3*3, vem da calibracdo da cdmera 1
e K,: ¢ a matriz de pardmetros intrinsecos € R3*?, vem da calibracio da cdmera 2

® g1o: ¢ a matriz de parametros extrinsecos, calculado entre as duas matrizes g; e go

€ R*** na forma homogénea.
e Tiy: é o vetor de translacao € R3**!, separado da matriz gis.
e Ryy: é a matriz de rotacdo € R**3, separada da matriz g;o.
e P.: é a projecao dos pontos no plano da imagem 1, na forma homogénea.
e P.: é a projecao dos pontos no plano da imagem 2, na forma homogénea.
® Sizepq2: € a projecao das imagens.
e re: é a restricao epipolar para cada ponto.

e data: é a variavel que armazena todos os dados epipolares e os pixeis das imagens

em cada loop

e M: é a matriz que foi obtida da equagao geral (52) do sistema de visao estéreo, que
c R3X2.

e [: é lambda a posicao tridimensional obtida para varios pontos da equagao (54)

€ R3*!, formado pelo sistema de VE.

Por outro lado, o fluxograma da Fig. 35 apresenta os passos mais especificos da

obtencao da profundidade de varios objetos.
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Figura 35 — Algoritmo da implementac¢ao do modelo mateméatico — multiplos pontos

( Inicio
= —_L___-_____-.

|"_ - ) imgl, Img2 ‘
gl,82, KII- K2, 1, 12

|"'[x_pc1,y_pc1] = Ge;:Centroids[imgl] '
[x_pc2,y_pc2] = GetCentroids(img2)

T12 = g12(1:3,4)
R12 = g12[1=3,1=3]¢

E= HChapﬂuCTIZJ*RIZ /,llDados .e]‘_:.iI;u::rlare;I
e2=T12 PR 4
el =R12"*T12
rel = sum(e2™E); re2 =sum(E*el)

!

4
"glz = inv(g1)*g2 ‘

size_p_c1 = size(x1,1); size_p_c2 = size(x2,1) | po—_————— — 5
size_p_c12 = min(size_x1, size x2) = -J_Ntimero de objetos na cena,

p.cl=x1(1:s x12,:) e —————
p_c2 =x2(1:s x12,:)

i=1:size x12
Pel= inv[KI]*[pl_cl 1]
—C j=1: siiie_p_clz
Pc2= inv[l{Z]*[prZ 1] )

re = (P_c1*uChapeu(T12)*R12*P _¢2) | S

1Z2=E*P.cl; 11=E*P c2 L . |Restricies epipo]ares]
rll =11"%el; ri2 = 12*p2 ‘ —_— — s —
rl13 =11"*P_c1; T‘]Ztl— =12"*P ¢2

i —»lj:Data[j] =re, rll, ri2, ri13, ri24, rel, re?..']
l

———{Controlar se o pixel esta-se repetindo |

.

—| i=1:size_p_cl2

I

‘M = [P_c1 -R12*P_c2]
L = inv(M'*M)*M'*T12
Profundidade imgl = g1*[P c1*L(1); 1]
| Profundidade img2 = g2*[P_¢2*L(2); 1]

I
/ Profundiade_img1
Profundiade_img2

I

Fim - )

FONTE: A autora.
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Assim, em uma explicagdo mais detalhada da Fig. 35, no primeiro bloco, sdo
introduzidas as imagens que vém do ambiente de VE das cameras. No segundo bloco, sao

introduzidos os parametros intrinsecos e extrinsecos, que vém das cameras calibradas.
No terceiro bloco obtém-se os features de cada imagem.

No quarto bloco, sao formadas as matrizes g1, go; a partir dos parametros extrin-
secos. No quinto bloco, é feita a triangulacdo entre as matrizes ¢, e go, formando o vetor

de translacao e de rotacao da triangulagao.

No sexto bloco, sao calculados os dados epipolares formalizados no sistema de

visao estéreo.

No sétimo bloco, é obtido o nimero de objetos na cena entre as duas imagens. No
primeiro e no segundo loop, ¢é realizada a combinacao dos objetos das duas imagens. No
oitavo e nono blocos, ¢é realizada a correspondéncia entre o plano da retina da camera e

da matriz de pixels de cada imagem.

No décimo bloco, os dados epipolares como a restricao epipolar, as linhas epipo-
lares e propriedades epipolares sao calculadas. No décimo primeiro bloco, todos os dados
epipolares e os pixels de cada imagem sao armazenados. No décimo segundo bloco, sao es-
colhidos os objetos (pixels) de menor restrigao epipolar, além de verificar se um pixel esté
se repetindo. Ja no ultimo loop, a matriz M é calculada, a profundidade de cada objeto e
o calculo da posicao tridimensional para cada objeto a partir da posicao e orientagao das
matrizes g, e go das cameras. No 1ltimo bloco, as posi¢oes tridimensionais obtidas sao

enviadas a tela para serem apresentadas.
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5 Aplicacao e resultados praticos

Este capitulo apresenta os resultados apds a aplicagao dos algoritmos vistos em
capitulos anteriores. Os algoritmos foram implementados no Matlab, antes de serem uti-

lizados de forma experimental.

A aplicacdo e os resultados do projeto estdo basicamente divididos em quatro
etapas. A primeira etapa é realizar a experimentacao do algoritmo da profundidade para
um unico feature percorrendo o ambiente. A segunda etapa é realizar a experimentacao
do algoritmo da profundidade de varios features, formando diferentes figuras. A terceira
etapa ¢ realizar a validacao do algoritmo da profundidade de varios pontos, utilizando
o gimbal, o qual foi feito para esse propodsito. Na quarta etapa, é apresentado o custo

computacional do algoritmo de reconstrucao de varios pontos.

Por outro lado, os features ajudaram nas duas primeiras etapas. Eles simulam as

posigoes dos objetos movimentando-se, além de realizar trajetorias e figuras diferentes.

No caso da terceira etapa, foi feita com a ajuda do gimbal, que realiza movimen-
tos constantes no sistema de coordenadas. Acima do gimbal, existem trés features, que
simulam o movimento dos objetos. Consequentemente, a validacao é feita a partir da com-
paracao entre os planos da reconstrucao dos features e o plano formado pelos servomotores

do gimbal.

Por conseguinte, os topicos a seguir serao organizados da seguinte maneira: resulta-
dos do algoritmo da profundidade para um ponto, resultados do algoritmo da profundidade

para varios pontos, validagao dos resultados e custo computacional.

5.1 Resultados da obtencdo da profundidade para um ponto

De acordo com o modelo e o algoritmo, obtido no capitulo 3, aplicados no experi-
mento de visao estéreo, conseguiram-se atingir os seguintes resultados, apresentados nas
Figs. 36, 37, 38,39 e 40.

Todos esses testes sao realizados com a ajuda de uma bola de isopor e diferentes
planos geométricos como quadrados ou circulos colocados no ambiente de experimentacao.
O parametro utilizado para determinar se os resultados atingidos tiveram sucesso ou nao

é por meio da comparacao entre a forma colocada no ambiente e a reconstrucao.
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Figura 36 — Resultados da reconstrucao de um ponto — Teste 1 — trajeto do sistema de

coordenadas
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FONTE: A autora

Esse resultado da Fig. 36 foi obtido com uma bola de isopor, percorrendo os eixos
de coordenadas X,Y, Z, do plano do ambiente de experimentacao. Nesse resultado pode
ser visto que, com uma boa calibragao das cameras, a trajetéria é mais precisa, assim, o

caminho seguido no ambiente de experimentacao é igual ao ambiente grafico do programa.

Algumas coisas a considerar desse teste é que a reconstrucao no eixo de coorde-
nadas “z” foi uniforme, isto é, porque a velocidade de percorrido da bola de isopor é
constante, enquanto que nos outros dois eixos de coordenadas “z,y”, a distancia entre
cada ponto reconstruido nao ¢ muito uniforme, isso é devido ao atrito entre a base do
ambiente de experimentacao e a bola de isopor. Mas, de maneira geral, pode-se dizer
que a obtencao da profundidade da trajetoria do sistema de coordenadas é considerada

bem-sucedida.
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Figura 37 — Resultados da reconstrucao de um ponto — Teste 2 — letra “X”
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FONTE: A autora

No caso da Fig. 37, esse teste foi feito com uma bola de isopor, que realiza uma
trajetéria na forma da letra “X”. O trajeto é através dos eixos 7, Z, podendo ser visto
no teste que a figura formada no ambiente grafico do programa é a mesma da figura
do ambiente de experimentacao. Mas também se pode ver que existem algumas posi¢oes
mal reconstruidas proximas a camera da esquerda, que nao pertencem a letra “X”, isto é

devido a algum ruido do ambiente capturado pelas cameras.

Numa anélise mais detalhada sobre esse teste, pode-se verificar que a trajetéria
da forma tem algumas imperfei¢oes entre a distancia da reconstrucao dos pontos, sendo
que do lado direito da letra “X” ha uma pequena divisao no caminho, pois se seguiram
duas ou mais vezes pelo mesmo trajeto e na reconstrucdo nao foram obtidas as mesmas
posi¢oes dos pontos, e, além disso, o trajeto foi feito a mao livre sem o auxilio de alguma
forma geométrica para seguimento das bordas. Em geral, pode-se ver a forma obtida na

reconstrugao é muito semelhante a forma buscada no ambiente de experimentacao.
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Figura 38 — Resultados da reconstrucdao de um ponto - Teste 3 - circulo

FONTE: A autora

O resultado da Fig. 38 foi feito através da colocagao de uma forma geométrica de
um circulo no ambiente do experimento; em seguida, com a ajuda de uma bola de isopor,
realizou-se a trajetéria ao redor da forma. Em relagao aos resultados, pode-se observar
que a forma colocada no ambiente é exatamente a forma da reconstrucao. Na figura da
esquerda, pode-se ver que a figura da reconstrugao é um circulo e, comparando com uma
segunda figura de outra vista, também forma um circulo, e isso afirma que a reconstrucao

¢é igual a forma geométrica colocada no ambiente real.

De forma mais detalhada para esse teste, pode ser visto que, apesar de ser utilizada
uma forma geométrica como um circulo no ambiente de experimentacao, existem algumas
irregularidades na forma reconstruida, causadas pela imprecisao ao realizar o trajeto ou
por algum ruido no ambiente, e isso pode ser visto na figura da esquerda. Por outro lado,
o circulo reconstruido no ambiente grafico é muito semelhante a forma geométrica do

ambiente de experimentacao, portanto foi realizada uma boa reconstrucao.
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Figura 39 — Resultados da reconstrugao de um ponto - Teste 4 - forma de dos quadrados
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FONTE: A autora.

Nesse teste da Fig. 39, dois planos em forma de quadrados foram colocadas, uma
na base do experimento nos eixos de coordenadas X,Y e o outro ao longo dos eixos X, 7,

o trajeto foi feito através, de uma bola de isopor percorrendo as bordas dos planos.

Por outro lado, pode-se ver que os dois quadrados tém formas precisas, e na re-
construcao nao possuem irregularidades, em razao de que os planos sao regulares. Outra
observacao ¢ que no plano entre os eixos de coordenadas x, z, existe uma distancia en-
tre alguns pontos reconstruidos, que nao é uniforme em alguns setores. Isso é devido a
velocidade de deslocamento da bola de isopor no ambiente de experimentacao. Portanto,
a reconstrucao é considerada bem-sucedida, pois a forma buscada no ambiente real é a

mesma da reconstrucao do ambiente gréfico.
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Figura 40 — Resultados da reconstrugao de um ponto - Teste 5 - forma parecida ao

diamante
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FONTE: A autora.

O dltimo teste da Fig. 40 foi realizado com a ideia de fazer uma forma parecida
ao diamante, foi utilizado uma forma de um quadrado na base do ambiente, e as arestas
foram feitas a mao livre. Esse teste foi realizado por meio da trajetéria percorrida entre

as bordas com a bola de isopor.

Em relacao ao resultado, pode ser visto que o quadrado reconstruido da base
do experimento tem uma forma uniforme, com pequenas irregularidades num lado do
quadrado. Isso é devido a velocidade da trajetéria da bola de isopor e o atrito entre o
ambiente e a bola de isopor. Entretanto, as arestas seguiram trajetérias regulares. Assim,

os resultados obtidos no ambiente grafico sao iguais a forma desejada no ambiente real.
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De acordo com os resultados obtidos, pode-se ver que em cada teste as trajetérias
realizadas no ambiente de experimentacao correspondem as imagens obtidas no ambi-
ente grafico. Nesse sentido, a reconstrugao das formas geometrias no ambiente grafico foi

satisfatoria.

Portanto, pode-se concluir que, de acordo com o modelo matematico construido em
conjunto com o algoritmo implementado de reconstrugao de um tnico ponto, cumpriu-se

o objetivo proposto de obter o espacgo tridimensional para um tnico ponto num sistema

de VE.

A partir desses resultados da obtencao da profundidade para um ponto, o algoritmo
sera generalizado para obter a posicao tridimensional para varios pontos. Os resultados

da implementacao desse algoritmo serao apresentado no seguinte tépico.

5.2 Resultados da obtencdo da profundidade para varios pontos

Para testar o algoritmo da obtencao da profundidade de varios pontos, foram
utilizados o ambiente de experimentacao do sistema de VE e features, tais como bolas de
isopor e planos pretos com marcadores pintados de branco. Esses features servem para
simular a posicao de varios pontos no ambiente de experimentacao. A verificagdo dos
testes é através da comparacao entre as figuras formadas com os features no ambiente de

experimentagao e a reconstrucdo do ambiente grafico.

Assim, ao realizar os testes, surgiu o problema do alinhamento entre os pontos,
sendo que isso acontece quando os pontos estao na mesma altura, nos eixos X ou Y da
imagem. O problema do alinhamento foi diminuido através da criagdo de dois algoritmos:
o primeiro por meio do controle das restri¢coes epipolares, e o segundo através do controle

de distancias entre pixels das colunas das imagens.

Entretanto, o algoritmo de reconstrucao apresenta os resultados em diferentes vis-
tas, tais como: a vista da reconstrucao dos pontos, a vista da reconstrucao junto com
as linhas epipolares, epipolos e projecoes da imagem, a vista da validacao entre o plano
de orientacao da reconstrucao e do gimbal e a ultima vista com as imagens dos pon-
tos capturados pelas cameras, em que os pontos estao marcados com a correlacao entre

imagens.
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Resultados para dois pontos:

Figura 41 — Resultados da reconstrucao de dois pontos
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FONTE: A autora.

Esse teste da Fig. 41 foi feito com duas bolas de isopor, colocadas em ordem
diferente. Na vista maior da esquerda, pode-se ver a reconstrucao de dois pontos, os quais
contém seu proprio plano epipolar, ou seja, suas linhas epipolares, epipolos e projecoes
das imagens para cada ponto. Na vista menor da direita acima, estdo as imagens reais
e binarizadas capturadas pelas cameras. Nessa vista, estda a correlagao entre os pontos,
podendo-se ver a correspondéncia dos pontos entre as imagens classificados por cores
acima de cada ponto. Por exemplo, se o asterisco vermelho num ponto da imagem 1 tem
seu asterisco vermelho no mesmo ponto da imagem 2, significa que foi feita uma boa
correlagao entre pontos. Na ultima vista da direita abaixo, estd a mesma reconstrucao da

primeira vista, s6 que apresentada em um angulo diferente.

Em relagdo aos resultados obtidos dessa reconstrugdo, pode ser visto que ela foi
bem-sucedida, porque a correlagao entre os dois pontos das duas imagens foi feita corre-

tamente, o que ajudou a realizar uma triangulagdo correta com seus respetivos pontos.
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Portanto, realizou-se uma boa reconstrucao entre de dois pontos.

Resultados para trés pontos:

Figura 42 — Resultados da reconstrugao para trés pontos
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FONTE: A autora.

Esse teste da Fig. 42 foi feito com a ajuda de um plano preto com trés marcadores
brancos pintados acima desse. Esses marcadores simulam a posi¢ao dos objetos. Na vista
maior do lado esquerdo, é possivel observar que os trés pontos reconstruidos do ambiente
grafico sao iguais a figura formada no ambiente de experimentacao. Nessa vista, é apre-
sentado o plano epipolar para cada ponto, os epipolos e linhas epipolares. Na vista da
parte superior direita, pode-se observar que os trés pontos foram correlacionados correta-
mente, ja que as cores dos asteriscos de cada ponto da imagem 1 sdo as mesmas do que
as da imagem 2. Por conseguinte, a correlagao entre pontos foi feita corretamente, entao

a reconstrugao para trés pontos pode ser considerada bem-sucedida.
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Resultados para doze pontos:

Figura 43 — Resultados da reconstrucao para doze pontos.
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FONTE: A autora.

Esse resultado da Fig. 43foi conseguido por meio de quatro planos pretos onde cada
plano tem trés marcadores pintados em forma de triangulo. Os planos foram colocados
no ambiente de experimentacdo, numa ordem diferente. Ao observar os resultados da
primeira vista a esquerda, a disposicao dos tridngulos sao iguais comparando, o ambiente

de experimentacao e o ambiente grafico.

A segunda vista a direita acima mostra a correlacao entre os pontos, podendo-se
verificar que, dos quatro grupos de triangulos reconstruidos, dois deles estao correlacio-
nados corretamente e dois deles nao. Isso ¢ causado pelo problema de alinhamento entre

os pontos e devido aos pontos estarem unidos.

A terceira vista a direita abaixo apresenta um plano epipolar para cada ponto, onde
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se visualizam as linhas epipolares, epipolos e projecoes de imagens, que foram realizadas
corretamente. Portanto, numa analise geral dos resultados, apesar dos erros de correlagao
entre alguns pontos, a reconstrucao foi boa, ja que comparamos os grupos de tridngulos

do ambiente grafico e do ambiente de experimentacao.

Resultados para vdrios pontos:

Figura 44 — Resultados da reconstrucao de varios pontos.
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FONTE: A autora.

Para esse teste da Fig. 44, foram utilizados trés planos pretos, em que cada plano
tem seis marcas brancas na forma de circulos. Na primeira vista a esquerda, foi possivel
ver que as formas do ambiente grafico sao as mesmas que o ambiente de experimentacao.
Enquanto que, na segunda vista a direita acima, é visto que alguns pontos nao sdo bem
correlacionado, mas outros pontos sim . A terceira vista mostra os planos epipolares
para cada ponto, as linhas epipolares, os epipolos e projecoes das imagens, que foram

projetados corretamente. Portanto, fazendo uma avaliacao dessa reconstrugao, é visto que
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a maioria dos pontos foi correlacionada corretamente; além disso, em razao da forma entre
os circulos formados do ambiente de experimentacao serem iguais as figuras do ambiente

grafico, pode-se dizer que houve uma boa reconstrugao.

Em conclusao, para todos os testes realizados pode ser visto que, quanto maior a
quantidade dos pontos nas imagens, maior probabilidade que os pontos fiquem alinhados

e aparecam mais erros na reconstrucao, o que torna a reconstruc¢ao mais complexa.

Por outro lado, os erros da correlagao entre pontos sao causados pelo alinhamento,
entre a linha ou coluna dos pixels das imagens. Quando aparece o alinhamento entre
pontos, é menos provavel que exista uma boa correlacao, devido aos pontos alinhados
poderem ter a mesma restricao epipolar, entao se torna mais dificil a escolha de pontos a
serem correlacionados. Para diminuir esse problema, foi criado um algoritmo que controla
a escolha de pontos provaveis a serem correlacionados, através do controle de colunas entre
os pixels das duas imagens. Com esse algoritmo, diminuiu o problema de alinhamento e
melhorou a correlagao, contudo ainda existe o problema em menor quantidade, o qual

poderia ser resolvido através da criagao de uma lei de controle para a reconstrugao.

De modo geral, a criagao do algoritmo da reconstrugao de varios pontos foi satis-
fatoria, quando os pontos estejam dispersos e nao alinhados. Contudo, esse algoritmo da

reconstrugao de varios pontos sera validado na seguinte secao.

Contudo, este algoritmo da reconstrucao de varios pontos, sera validado na seguinte

secao.

5.3 Validacao do algoritmo de varios pontos

Uma vez feita a reconstrucao para varios pontos, o seguinte passo é a validagao
dos pontos reconstruidos. Essa validagao surge da necessidade de saber se a reconstrucao
foi feita corretamente, sendo que é dificil saber se foram obtidas posi¢oes tridimensionais
corretas, somente com a comparacao das figuras formadas entre o ambiente de experi-
mentacao e o ambiente grafico. Entretanto, os resultados da secao anterior podem ser

considerados resultados a - priori, antes da validagao.

Portanto, para validar o algoritmo de reconstrucao de varios pontos, foi construido
um gimbal, com o objetivo de fornecer as posi¢oes do seu plano de orientagao, calculado
por sensores, que serve para comparar com o plano formado da reconstrugao dos pontos.
Por conseguinte, através dessa comparagao, os resultados da reconstrucao de varios pontos

serao validados.

Tudo isto sera explicado nas se¢oes seguintes, as quais foram organizadas da se-
guinte maneira: funcionamento do gimbal, funcionamento do plano da reconstrugao de

pontos e comparacao entre resultados do gimbal e da reconstrucao.
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5.3.1 Funcionamento do Gimbal

O gimbal apresentado na Fig. 45 é um suporte oscilante que permite a rotagao de
um objeto sobre o mesmo sistema de coordenadas, tem um conjunto de trés suspensoes,
uma montada sobre a outra. Varios modelos de gimbal tém aparecido com uma série de
anéis concéntricos. O anel mais externo é montado em uma superficie maior, o segundo
anel se liga ao anel exterior em dois pontos perpendiculares a superficie e o terceiro anel
menor é montado no segundo anel em dois pontos perpendiculares. O gimbal pode ser
utilizado para permitir que um objeto montado no interior possa manter-se independente
da rotacao do seu apoio. No entanto, o gimbal tem um problema de bloqueio, que ocorre
quando dois eixos de coordenadas ficam alinhados. Quando isso acontece, o movimento
do objeto é limitado. Além disso, o gimbal pode ser aplicado em sistemas de navegacao
inercial, motores de foguete, cronémetros maritimos, video ou fotografia. Por exemplo,
atualmente é utilizado nos VANTS, onde as cameras estao montadas no gimbal (BRUSH-
LESSGIMBALS, 2013).

Figura 45 — Funcionamento de um gimbal geral
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FONTE: (STRICKLAND, 2015)

No projeto, foi construido o gimbal da Fig. 46, com o objetivo de enviar as posi¢oes
angulares do movimento do plano do gimbal. O gimbal tem um sistema de coordenadas,
representados pelos trés eixos X = Roll, Y = Pitch, Z = Yaw. O gimbal tem dois servomo-
tores, um para o Pitch e o outro para o Yaw, sendo que o Roll obedece aos movimentos dos

sensores anteriores. Os servomotores destinam-se a enviar as posi¢des angulares em cada
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movimento que eles fazem, sendo essas posigoes enviadas através de uma placa “arduino
DUE”, que envia essas posicdes para o programa principal da reconstrucao de pontos

feito no matlab.

Figura 46 — Funcionamento do gimbal construido
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FONTE: A autora.

Os movimentos de cada servomotor estao entre 0° e 180°, com o objetivo de que
as cameras possam alcancar a visao dos pontos nas imagens. Para conseguir a visao nas
cameras, realizou-se a calibragem do gimbal, em que foram reduzidos os intervalos entre
as posicoes angulares e a velocidade dos servomotores. Essa calibragao permitiu alcancar

a visao em ambas cameras e permitiu ao sistema de VE proposto, funcionar corretamente.

Depois da calibragao do gimbal, foi obtido o plano de orientacao do seu movimento,
baseado nas posigoes angulares dos servomotores Yaw e Pitch. Entretanto, o objetivo do

gimbal foi obter o plano de orientacao do seu movimento.

Uma vez explicado o funcionamento do gimbal, o proximo passo é fazer com que
ele funcione. Para isso, deve-se conectar o gimbal numa tensao de entrada de 12 volts
e conectar a uma porta USB no computador, para receber as posi¢oes angulares. Uma
vez conectadas todas as portas respetivas, os servomotores comecam a girar sobre os

eixos Pitch e Yaw. A partir desse movimento do gimbal, é possivel obter seu sistema de
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coordenadas; em outras palavras, é possivel obter o plano de orientacao do movimento do

gimbal. Outros detalhes do gimbal podem ser vistos no Apéndice A.

Enquanto, aos resultados do plano de orientagao do gimbal serao exibidos nas Figs.

47 e 48 e o periodo de amostragem do movimento na Fig. 49.

Para este resultado da Fig. 47, sao apresentados os angulos de rotagao obtidos em

cada eixo de coordenadas Roll, Pitch e Yaw, do plano de orientacao do gimbal.

Figura 47 — Resultados dos angulos de orientagao do plano do gimbal
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FONTE: A autora.

Entretanto, na Fig. 47 foram apresentados os valores das posi¢oes angulares en-
viados pelos servomotores, que representam a orientacao do plano do gimbal, em relacao

ao sistema de coordenadas do mundo {W}, do ambiente de experimentagao.

Por outro lado, na Fig. 47, sao apresentadas as trés posi¢coes angulares dos servo-
motores (Roll, Pitch e Yaw), mas, como foi explicado no tépico acima, o gimbal envia s6
duas posigoes angulares dos servomotores (Pitch e Yaw). Assim, para obter estes resulta-

dos, foram levados ao sistema de coordenadas em relagao ao ambiente de experimentacao,
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da seguinte maneira: os angulos Pitch e Yaw sao mantidos e Roll utiliza o valor igual
a zero. A partir disso, os angulos foram convertidos a matriz de rotacgao, utilizando a

seguinte funcao predeterminada do Matlab:

Rgens = angle2dem(pitchsensors, T0llsensorss YaWsensors, ¥ X Z') (55)

Esta matriz de rotacao apresenta a orientagao em relacao ao sistema de coordena-
das da VE. Para obter a orientagao do plano do gimbal em relacao ao sistema de coorde-
nadas do mundo {W}, foi utilizada a equagao (5), que representa o plano de orientacao do
gimbal em relagdo ao ambiente de experimentagdo {W}. Desta forma, foram obtidos os

trés angulos de rotagao do plano do gimbal, em relacao ao ambiente de experimentacao.

Em seguida, na Fig. 48, apresentam-se os resultados do movimento do plano de

orientacao do gimbal, em diferentes instantes de tempo.

Figura 48 — Resultados dos planos de orientacao do gimbal
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FONTE: A autora.

Nessa Fig. 48, podem ser vistos os diferentes instantes de tempo em que o plano de
orientacao do gimbal realiza diferentes movimentos. Esses movimentos sao apresentados a
partir do ambiente grafico, que mostra os movimentos em tempo real do gimbal, obtidos

a partir da matriz de rotagdo em relacdo ao ambiente de experimentacao {W}.



Capitulo 5. Aplicagdo e resultados prdticos 93

Assim, na seguinte Fig. 49, é apresentado o periodo de amostragem, para cada

amostra.
Figura 49 — Resultados do periodo de amostragem do gimbal
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FONTE: A autora.

A partir dessa Fig. 49, pode ser visto o periodo de amostragem obtido para cada
amostra, em que uma amostra ¢ o intervalo de tempo que demora em calcular as posi¢oes
angulares obtidas dos servomotores. Em relacao aos resultados, ¢ visto que, para 500

amostras, o periodo de amostragem ¢ de 0.15 milissegundos.

Esses dados do plano de orientacao do gimbal servirao para comparar com o plano

de orientagao da reconstrucao tridimensional dos pontos.

5.3.2  Funcionamento do plano da reconstrucao dos pontos

Para calcular a orientacao do plano da reconstrucao dos pontos, apresentado na
Fig. 50, utiliza-se o plano colocado acima do gimbal. Esse plano tem trés pontos, dispostos
na forma de um triangulo, com o objetivo de formar um sistema de coordenadas do plano

da reconstrugao.

Esse plano da reconstrucao dos pontos servira para ser comparado com o plano de

orientacao do gimbal calculado na secao anterior.
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Figura 50 — Plano para a reconstrucao dos pontos

FONTE: A autora.

Entretanto, para obter o plano de orientacao dos pontos, utiliza-se a Fig. 51, que
mostra os sistemas de coordenas formados através dos pontos, na forma de vetores. Esse
plano é formado através de um modelo matematico feito por vetores, da seguinte forma:
a unido dos dois centros dos circulos dos pontos A, C' formam o vetor AC e a unido
dos centros dos circulos dos pontos A, B forma o vetor AB. Esses dois vetores tém
seus equivalentes nos eixos de coordenadas X = AC eY = AB. Enquanto isso, o eixo
de coordenadas Z serd calculado, normalizando estes dois vetores AC e A_B, que sera
referido como N. A seguir, apresentam-se os calculos realizados para obter este modelo

do sistema de coordenadas através de vetores:

Figura 51 — Modelo do plano da reconstrucao de pontos por vetores

FONTE: A autora.
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Segundo a teoria de vetores (ANEXO A), tem-se dois vetores (AB ¢ AC), definidos

COIMo:

AC=A-C
AC = (ag, ay,a;) — (€, ¢y, 1) (56)
E para o vetor AB:
AB=A—-B
AB = (ay,ay,a.) — (by, by, b.) (57)

Sendo que um vetor unitario de acordo com a teoria de vetores estd definido por:

LA
A = fk
| Al
Entretanto,
/fk _ amaayaaz (58)
\Vaz +al +a?
Onde |Ay| é 0 modulo do vetor.
Generalizando nos vetores AB e A_C', tem-se:
AC = O, 0y, AC (59)
\/an +ac? + ac?
n bx7 b ) bz
A= Lol (60)

\/abi + ab? + ab?

Assim, a partir desses dois vetores forma-se o vetor normal N, definido pelo vetor

cruzado entre seus componentes, sendo que o produto vetorial é sempre perpendicular ao

plano AC - AB.

N = AC x AB (61)
Formando um angulo reto entre AC e N , melhora-se o vetor AB:

— —

AB=AC x N (62)
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Uma vez que “x” é definido pelo produto vetorial (DECAROLI, 1976), que é

representada na figura Fig. 52 junto com a sua definicao.

Figura 52 — Produto vetorial

uxv

< |

FONTE: (DECAROLI, 1976)

Defini¢cao do produto vetorial: chama-se produto vetorial ao produto entre
os vetores u e U, X é o operador do produto vetorial. Portanto, o produto vetorial de

U= xﬁ—i— yJ—i— zllg X U= xﬁ—i— yﬂ—k ZQE ¢ resolvido da seguinte forma:

(63)

1 %

T2 Y2

ik

1 oz =

21 T1| = o
7+ Z

~

—

z
Y1 li—i—

Yo Z2

Z2 T2

S
X
=1
Il
S
S

Ty Y2 Z2

Por outro lado, mudando nomes as variaveis dos vetores AB, AC' e N, segundo a

Fig. 51:
X = A(
Y = Al
7 =N

Assim, a partir dos eixos de coordenadas X , YeZ obtidos, é possivel obter o

sistema de coordenadas do plano de orientagdo da reconstrucao de trés pontos. A partir
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disso, a matriz de rotacao é formada.
R=[X ¥ 7]
Com a ajuda dos vetores unitérios (Ver Fig. 53),

Figura 53 — Vetores unitarios

[0o01]"
k
‘ ———
j [o10]"7
i
[LoO]'

FONTE: A autora.

Associando com os vetores unitarios na matriz de rotagao R:

X ¥ Z]=R-[{ ] & (64)

De maneira global:

acy acy ac, 1 00
ab, ab, ab,| =R-]0 1 0 (65)
Ng Ny N, 0 01
ac, ac, ac, 1 00 ’
R = |ab, ab, ab, 010
Ng Ny N, 001

Portanto o plano de orientacao da reconstrucao de trés pontos estd dado pela

matriz R, como mostra a seguir.

R=|Xi Y] Zk (66)



Capitulo 5. Aplicagdo e resultados prdticos 98

Assim, a partir da matriz de orientacao R é possivel transformar em angulos de
Euler, quaternions ou vice-versa. Todas essas transformacoes podem ser realizadas através

de fungoes predeterminadas do matlab, como, dem2angle(R), angle2dem ou dem2quat.

A partir da obtengao do plano de orientacdo dos pontos, a seguir apresentam-se

os resultados na Fig. 54.

Figura 54 — Resultados do plano de orientagao entre trés pontos reconstruidos

Racanstiedo 30 maplos paly
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11ty
]

]
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FONTE: A autora.

Os resultados dessa Fig. 54 apresentam a orientacao dos planos dos pontos, basea-
dos no modelo matematico feito através de vetores, em trés intervalos de tempo diferentes.
A primeira imagem a esquerda mostra a orientacao do plano dos pontos. Quando os trés
angulos Roll, Pich e Yaw sdo igual a zero, esse plano estd parado na horizontal. A se-
gunda imagem do meio mostra a orientacao do plano em que o eixo de coordenadas Roll
é igual a 90°, e os outros eixos sdo iguais a zero. Nesse caso, o plano esta parado no plano
vertical ao eixo de coordenadas Roll. Enquanto a terceira imagem da direita apresenta a
orientacao do plano, em que Roll igual a —30°, Pitch igual a 30° e Yaw igual a 0°. Em

geral a orientacao plano a partir dos pontos reconstruidos é calculado corretamente
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Figura 55 — Resultados da orientagdo do plano a partir de varios pontos - angulo Yaw:
60°
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FONTE: A autora.

O resultado apresentado nessa Fig. 55mostra a orientacao do plano reconstruido
a partir de trés pontos, utilizando os movimentos do gimbal no programa principal da
reconstrucao varios pontos. A vista da esquerda acima mostra a orientagdo do plano da
reconstrugdo, quando o angulo de Yaw é 60°. Na segunda vista a direita acima, observam-
se as imagens capturadas pelo sistema de VE, com suas respetivas correlagoes entre pontos.
Entretanto, a imagem de baixo mostra os movimentos do gimbal, com diferentes orien-
tagoes dos planos, em intervalos de tempo diferentes. Em geral, a orientacao do plano
a partir da reconstrucao dos pontos foi bem-sucedida, por obter uma correlagdo precisa
entre pontos, além de obter o plano de orientacao dos pontos, a partir do movimento do

gimbal.
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5.3.3 Comparacao dos resultados entre os planos do gimbal e da reconstrucao

Dados os dois resultados das orientagoes dos planos entre o gimbal e a reconstrugao
de pontos, foram colocados os dois algoritmos no programa principal da reconstrucao, uma

vez que o proximo passo é a comparagcao.

As Figs. 56, 57 e 58 mostram algumas fases da comparagao entre os planos, do
gimbal e da reconstrucao de pontos. Nessas imagens, apresentam-se duas vistas, sendo
que na vista maior estao os dois planos, do gimbal e da reconstrugdo, enquanto na vista
pequena acima apresentam-se as orientagoes dos sistemas de coordenadas entre os dois
planos (o sistema de coordenadas maior é da reconstruc¢do, enquanto o sistema de coor-

denadas menor ¢ do gimbal).

Figura 56 — Comparacao entre planos de orientacao dos planos do gimbal e da

reconstrucao de pontos — Teste 1
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FONTE: A autora.
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Nessa Fig. 56, os planos ficam com mesma orientagao, isto é devido, a que o plano
da reconstrucgao a partir dos pontos ¢ igual ao plano do gimbal. Entretanto, a igualdade da
orientacao dos sistemas de coordenadas pode ser comprovada na imagem pequena acima
a direita, onde os sistemas de coordenadas dos planos estao bem alinhados. Portanto,
pode-se considerar a validacao bem-sucedida, onde os pontos a partir do sistema de VE

foram reconstruidos na posicao certa.

Figura 57 — Comparacao entre planos de orientagdao dos planos do gimbal e da

reconstrugao de pontos — Teste 2
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FONTE: A autora.

Para essa Fig. 57, o plano da reconstrucao dos pontos teve um pequeno deslize

em relagao ao eixo de coordenadas Z. Nesse caso, na comparagao entre os planos, existiu
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uma diferenca, a qual pode ter ocorrido devido a diferentes fatores: algum ponto nao
foi reconstruido na posi¢ao correta ou imagens mal capturadas. Apesar disso, em termos

gerais, foi conseguido validar os pontos da reconstrucao quase corretamente.

Figura 58 — Comparacao entre planos de orientagdo dos planos do gimbal e da

reconstrucao de pontos — Teste 3
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FONTE: A autora.

No caso dessa Fig. 58, a reconstrucao foi mais precisa, uma vez que os dois planos
foram alinhados. Na vista acima, pequena, pode ser comprovado o alinhamento, em que
os dois sistemas de coordenadas seguem a mesma orientacao. Portanto, a reconstrugao e

validacao dos pontos é considerada bem-sucedida.
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Figura 59 — Validagao da reconstrucao 3-D de multiplos pontos

FONTE: A autora.

No caso dessa Fig. 59, apresenta-se uma comparacgao entre os planos de orientagao
da reconstrugao de pontos e do gimbal, para um tamanho de 100 amostras. Utilizam-se as
orientacoes dos planos para os trés angulos Roll, Pitch e Yaw. Todos os resultados estao
organizados pelos angulos dos movimentos do gimbal, por exemplo, no Roll, o movimento

40 tem um angulo —100°.

Assim, na imagem acima observa-se o angulo Roll, que varia desde —10° até —100°.
E visivel que, quando os movimentos estao entre 20° e 30° ou 60° e 75°, ha uma varia¢ao nos
angulos. Isso significa que, na orientacao desses intervalos, existem erros na reconstrucao,

mas nos outros movimentos a reconstrucao foi bem-sucedida.
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Na imagem do meio, apresenta-se o angulo Pitch que varia desde 20° até 60°. Nos
resultados da reconstrucao, existe alguns erros entre os movimentos 10°, 30°, 55°, 80°.

Assim, nos seguintes movimentos, a reconstrucao foi realizada corretamente.

Na terceira imagem de baixo, apresenta-se o angulo Yaw, que varia desde —90°
até —160°; neste eixo de coordenadas pode-se ver, que existe varios erros na reconstrugao
na maioria dos movimentos, entre o angulo perto dos —90°, enquanto nos movimentos a

partir de —160° a validagao da reconstrucao dos pontos foi bem-sucedida.

Por outro lado, a seguir serao apresentados, numa anélise mais detalhada, alguns
trechos dos resultados. Assim, quando os planos de orientacdo sao iguais, é porque a
reconstrugao foi bem-sucedida, (Fig. (60)). Mas, se os planos de orientagdo sao diferentes,

¢ porque existiram alguns erros na reconstrugao ( Fig. (61)).

Assim, os resultados para trechos iguais sdo apresentados a seguir na Fig. (60).

Figura 60 — Validagao da reconstrucao 3-D com trechos iguais

Trechos iguais
Roll Pitch Yaw
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FONTE: A autora.

Nessa Fig. 60, é possivel ver que alguns trechos da validagao dos angulos Roll, Pitch
e Yaw sdo iguais; isso significa que as posi¢oes dos pontos reconstruidos e dos servomotores
obtiveram os mesmos valores. Os planos da reconstrugao de pontos e do gimbal tiveram a
mesma orientacao. Em conclusao, a validacao da reconstrugao de pontos foi bem-sucedida

para esses trechos dos movimentos do gimbal.

Por outro lado, quando os trechos sao diferentes, a analise dos resultados é apre-
sentada na Fig. (61).
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Figura 61 — Validagao da reconstrugao 3-D com trechos diferentes).
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FONTE: A autora.

Na Fig. (61), pode ser visto que alguns trechos da validagdo do Roll, Pitch e Yaw
possuem algumas diferencas. Isso significa que existiram alguns erros na reconstrucao dos
pontos, em alguns movimentos do gimbal. Esses erros podem ser causadas por ruido,
alinhamento entre pontos, imagens mal capturadas, erro nos servomotores ou diferente
tempo de resposta entre os servomotores e a captura das imagens. Entretanto, varias
causas poderiam ter acontecido para que a reconstrugao nao tenha seguido uma trajetoria
igual aos dos servomotores. Apesar de existirem alguns erros na reconstrugao, ambos os
planos realizaram uma mesma trajetoria na mesma direcao. Portanto, em alguns intervalos
de tempo, a reconstrucao de pontos teve alguns erros, mas, em geral, a trajetéria seguida

pelos planos segue uma mesma orientagdo, entao se teve uma reconstrucao aceitavel.

Em conclusao, os dois planos seguiram a mesma trajetéria na mesma direcao, sendo
que ambos obtiveram no grafico similares formas, apesar de existirem erros na posicao de
alguns pontos reconstruidos. Assim, é possivel ver nas figuras, que os angulos do gimbal
seguem uma trajetéria mais uniforme, sem muitas mudangas repentinas na posicao. Ao
contrario dos angulos do plano da reconstrugdo que tem muitas mudangas repentinas
de posicao . Esses erros ou mudancgas repentinas de posi¢do podem ter ocorrido devido
ao tempo de captura de imagens e processamento dos dados, ja que os servomotores do

gimbal realizam movimentos que nao dependem do computador.

Sendo assim, o algoritmo de reconstrucao deve realizar todas as tarefas ao mesmo

tempo, do movimento do gimbal. Contudo, os resultados do algoritmo de reconstrugao

a

-
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foram bem-sucedidos, devido a correlacao dos pontos corretamente, a posicao dos pontos
reconstruidos igual ao dos servomotores com pequenas variacoes e em razao da trajetoria

seguida entre os planos criados serem iguais em termos gerais.

5.4 Custo computacional do algoritmo da obtencao tridimensional

de varios pontos

Neste topico, é apresentado o custo computacional do algoritmo proposto para
obter o espago tridimensional para varios pontos

Para implementar esse algoritmo, diversas fungdes foram realizadas. A seguir na

tabela 2, serdo apresentadas as mais importantes, junto com sua descricao.

Tabela 2 — Fungoes principais do algoritmo da obtencao do espago tridimensional de

varios objetos

Nome de funcao Descricao da funcao

Main E a funcdo principal desse programa. Essa funcio chama a

todas as outras fungoes especificas.

ProcessingAlgorith3D | Obtém a profundidade 3-D dos objetos e aplica a teoria de

visao estéreo.

ProcessingGimbal Lé dados a partir do gimbal e obtém seu plano de orientagao.

Points2EulerR Cria o plano de orientacao a partir dos pontos 3-D obtidos.

Create Enviorement3D | Cria o ambiente grafico de todas as fungoes, sistemas de co-

ordenadas, planos, linhas epipolares, projegoes etc.

AxisUpgrade Atualiza os sistemas de coordenadas as novas orientagdes em

cada iteracao do movimento dos objetos.

RotatingPlane Cria o novo plano de orientacdo do novo movimento, utiliza a

funcao AxisUpgrade.

FONTE: A autora.

Uma vez executado o programa, ¢ verificado o custo computacional com as proprias
ferramentas que tem o Matlab. Na tabela seguinte, mostra-se o custo computacional das

func¢des mais importantes do programa proposto.
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Tabela 3 — Custo computacional das func¢oes principais do algoritmo da obtencao do

espaco tridimensional de varios objetos

Nome de funcao Numer de chama- | Tempo de execucdo | Tempo total da
das da fungéo [s] de cada fungdo [s] | fungdo [s]

AzisUpgrade 300 12.691 38.123

Main 1 8.375 122.690

RotatingPlane 100 2.757 19.042

Create Enviorement3D | 1 1.681 5.976

ProcessingAlgorith3D | 100 0.745 5.683

ProcessingGimbal 100 0.033 0.088

Points2EulerR 100 0.029 0.115

FONTE: A autora.

O custo computacional apresentado na Tabela 3, foi feito para 100 amostras. Essa
tabela foi ordenada pela segunda coluna do tempo de execucao de cada fungao. Também
pode ser observado na primeira coluna o ntimero de chamadas que a funcao tem no
programa. A terceira e tltima coluna mostra o tempo de execugao total da fun¢ao mais

as subfuncoes.

Quanto a uma analise mais detalhada sobre o custo computacional de cada funcao,
é possivel ver que a funcao “AxisUpgrade”ocupa o maior custo computacional no pro-
grama. Isso significa que mais tempo ¢é gasto na criagao e atualizagao do ambiente grafico,
sendo esse resultado consistente em razao do programa ter de atualizar o ambiente grafico
em cada movimento que o gimbal realiza. Por outro lado, a fun¢do principal “Main” é a
segunda fun¢ao que tem maior tempo de execucao. Isso também é consistente, pois essa
funcao chama a todas as outras funcoes e integra toda a légica do programa. No entanto, a
funcao da reconstrucao de pontos “ProcessingAlgorith3D” é a terceira fungao que gasta
menos custo computacional, podendo ser visto que para esse teste de 100 amostras foram
gastos apenas 0.745 segundos em tempo computacional. Esse valor ¢ muito pequeno com-
parado com 12.691 segundos que gasta a funcao “AxisUpgrade”. Assim, o algoritmo de
reconstrucao “ProcessingAlgorith3D”pode ser implantado num sistema integrado com

baixo custo computacional.

Portanto, em termos de custo computacional, o ambiente grafico do programa

gasta mais do que o programa da reconstrucao de pontos.
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6 Conclusao

A dissertacao apresentada centra-se na reconstrucao do espago tridimensional de
varios objetos (pontos) mediante um sistema de visao estéreo. Esse objetivo foi conseguido
em duas etapas: o primeiro foi reconstruir o espago tridimensional de um tnico objeto. A
segunda etapa foi generalizar esse processo para varios objetos numa mesma cena. A fim
de validar os resultados obtidos, um ambiente de testes foi construido junto com o gimbal

em um sistema de visao estéreo.

Com o proposito de familiarizar ao leitor com o contetido dos capitulos sequentes,
o capitulo 2 apresentou conceitos basicos usados no projeto. Esse é dividido em quatro
etapas: representacao de espagos euclidianos, calibracao de cameras, geometria epipolar
para objetos e processamento de imagens. A etapa da representacao de espacos euclidi-
anos apresenta o espaco euclidiano em relacado a um ambiente relativo e global, além de
representar o movimento de um objeto num espago euclidiano, através dos movimentos
de rotacao e translacao. Contudo, a representagdo homogénea serviu para operacoes rela-
cionadas entre matrizes e vetores afins. Na segunda etapa, foram expostos conceitos que
usam calibracao de cameras, tal como sao: a formacao de imagens através de uma lente
pinhole, modelo geométrico da formacgdo de imagens através de uma camera ideal, que
obtém parametros intrinsecos e extrinsecos. Na terceira etapa, apresentaram-se conceitos
da geometria epipolar para objetos, sendo que a visao estéreo é uma parte importante
do projeto. Foram tratados conceitos como a restricao epipolar, entidades geométricas
epipolares, propriedades dos epipolos e linhas epipolares. Por tultimo, analisaram-se con-
ceitos de processamento de imagens, em que foi explicado o filtro da média, que ajudaria

a melhorar as imperfeicoes das imagens capturadas no sistema de VE.

O Capitulo 3 foi dividido em duas partes principais: a calibracdo das cameras e a
reconstrucao do espago tridimensional para um objeto. A calibracdo de cameras foi feita
através do “Tolbox 7 de calibracao feito em Matlab, desenvolvido pela Universidade de
Caltech (BOUGUET, 2013). A seguir, sdo apresentados os resultados da calibragao das
cAmeras: os parametros intrinsecos e extrinsecos, para a camera 1 e, em seguida, para a

camera 2.

1. Resultados da calibrag¢do da camera 1

e Parametros intrinsecos - Matriz K;

684.6224 0 333.4842
K = 0 686.8438 233.4144
0 0 1.0000
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e Pardmetros extrinsecos - Matriz ¢,

—0.7137  0.1917 —0.6737 512.6399

0.6976  0.1071 —0.7085 612.1398

—0.0636 —0.9756 —0.2101 200.0854
0 0 0 1.0000

g1 =

2. Resultados da calibrag¢do da camera 2

e Parametros intrinsecos - Matriz Ky

689.3351 0 325.6238
Ky = 0 690.4951 240.6365
0 0 1.0000

e Parametros extrinsecos - Matriz go

—0.1230 0.1853 —0.9750 665.0527

0.9905 —0.0372 —0.1320 286.4502

—0.0607 —0.9820 —0.1790 192.3744
0 0 0 1.0000

g2 =

Os resultados da calibracao das cameras apresentados, como sao os parametros in-
trinsecos e extrinsecos, foram muito importantes e necessarios na utilizagao dos algoritmos

de reconstrucao.

A segunda parte do capitulo 3 é a reconstrugao do espaco tridimensional para um
objeto. Para cumprir com esse objetivo, foi utilizada a seguinte relagao geral que compoe

o sistema de VE:

)‘1pcl = R)‘QPCQ +T

A partir dessa férmula, e por meio de operagoes algébricas e matriciais, veio a se

obter a profundidade de um objeto, a partir de um sistema de VE, apresentada a seguir:

A= (MM - M-T

Por meio dessa equacao, foi obtida a posi¢ao tridimensional de um objeto num
sistema de VE. Para isso, foi gerado o diagrama de passos, na Fig. 29, o algoritmo 1 e o

fluxograma da Fig. 30, dos passos seguidos para reconstruir um objeto.

A partir da formalizacao da reconstrucao de um tunico objeto, no capitulo 4 foi
generalizado o modelo matematico, para a reconstrucao de varios objetos num ambiente de

VE. Os passos para atingir esse objetivo foram cinco: melhoramento de imagens, nimero
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de objetos no ambiente, correlacao de objetos entre duas imagens, modelo matemético
da obtencao da profundidade de varios objetos e o algoritmo. Nesse contexto, para o
primeiro passo, que é melhorar as imagens e reduzir o ruido, utilizou-se o filtro da média
com um tamanho de kernel de 3 x 3. Isso foi conseguido através da fungao predeterminada
do Matlab “Imagem sy =filt2(imagem)”. Para o segundo passo, que é obter o nimero de
objetos a serem tomados em conta, no ambiente do sistema de VE, foram obtidos através
do algoritmo 2 e o algoritmo 3. Entretanto, para o terceiro passo, a correlacao entre objetos
num sistema de VE foi conseguida por meio da restrigao epipolar, dada pela equagao (36),

apresentado a seguir:

CBQTEQ.'Il =0

Essa restricao ajudou a escolher os objetos a serem correlacionados. O critério uti-
lizado foi escolher as menores restri¢coes epipolares entre pontos. Essa escolha das menores
restrigoes ajudou a conhecer os pontos sao mais provaveis a serem correlacionados, entre
duas imagens. Para ajudar na correlacao, foram utilizadas as propriedades epipolares e
um algoritmo de controle de pixels dos pontos entre as imagens. O seguinte passo foi a
criacdo do modelo matematico da reconstrucao tridimensional de varios objetos. Isso foi
conseguido através da generalizagdo do modelo matematico da obtencao tridimensional

de um objeto, conseguido pela equagdo (54), apresentada a seguir:

Desde que 7 = 1,2, ...n objetos

E o ultimo passo, para a obtencao da profundidade de varios objetos, foi através
da criacao do algoritmo 4 e do fluxograma da Fig. 35.Esse algoritmo foi implementado no
Matlab e testado no ambiente de experimentacao da VE. Contudo, conseguiu-se obter a

profundidade de varios objetos entre de duas imagens do sistema de VE.

No Capitulo 5, analisa-se que, apds a implementacao dos algoritmos da recons-
trucao, o proximo passo é a obtencao de resultados experimentais. Os resultados obtidos
foram organizados em quatro passos: resultados da reconstrugao da profundidade, para
um objeto, para varios objetos, validagao dos resultados e custo computacional dos algo-

ritmos.

No primeiro passo, de resultados da obten¢ao da profundidade de um objeto, os
testes foram feitos com a ajuda de uma bola de isopor e diferentes planos geométricos
como quadrados ou circulos colocados no ambiente de experimentagao. O parametro uti-
lizado para determinar se os resultados atingidos tiveram sucesso ou nao é por meio da
comparacao entre a o ambiente de experimentagao e o ambiente grafico. A conclusao dos

resultados é apresentada a seguir:
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1. Resultados do teste 1 — trajeto do sistema de coordenadas: com uma boa
calibragao de cameras, conseguiu-se fazer a trajetéria dos trés eixos de coordenadas
utilizando uma bola de isopor, o que pode ser visto na Fig. 36. Em conclusao no
teste da trajetéria, existiram algumas irregularidades na reconstrugao entre os eixos
de coordenadas x,y, mas pelo trajeto e a forma é considerada a reconstrugao bem-

sucedida.

2. Resultados do teste 2 - desenho la letra “X”: esse teste foi feito a mao livre
e esta visivel na Fig. 37, em que foi verificado que o trajeto realizado no ambiente
grafico ¢ igual ao do ambiente de experimentagao. Mas também, pode ser visto que
existem algumas posicoes mal reconstruidas, perto da camera a esquerda, causadas
por ruidos externos no ambiente. Apesar disso, essa reconstrugdo é considerada

bem-sucedida.

3. Resultados do teste 3 - desenho de um circulo: esse teste foi feito através
do uso de uma bola de isopor e uma forma geométrica de um circulo colocada na
base do ambiente do experimento. Enquanto, aos resultados obtidos na Fig. 38, o
circulo reconstruido do ambiente grafico ¢ muito semelhante a forma geométrica do
ambiente de experimentacao, apesar de ter algumas irregularidades nos trajetos, isso
foi devido ao atrito no trajeto, entre a bola de isopor e o ambiente de experimentagcao.

Contudo, pela forma obtida, a reconstrucao ¢ considerada bem-sucedida.

4. Resultados do teste 4 - desenho de dois quadrados: : esse teste foi realizado
com dois quadrados, um na base e o outro numa das paredes do ambiente de experi-
mentacao. Em relagdo aos resultados da Fig. 39, a forma obtida é igual ao ambiente
grafico comparado com o ambiente de experimentagao. Portanto, a reconstrucao é

considerada bem-sucedida.

5. Resultados do teste 5 - desenho da figura parecida a um diamante: o
resultado desse teste da Fig. 40 foi feito com um plano de um quadrado e uma bola
de isopor. Em relagao aos resultados, as duas formas do ambiente de experimentagao

e o ambiente grafico sao iguais, assim a reconstrugao foi bem-sucedida.

Concluindo, a comparacao das formas realizadas no ambiente de experimentacao
e o ambiente grafico produziu bons resultados, pois as imagens reconstruidas foram exa-

tamente iguais com as trajetorias buscadas.

O segundo passo deste capitulo é a reconstrucao de varios objetos, através da
generalizagdo do algoritmo de um objeto. Esses testes foram realizados, com a ajuda de
bolas de isopor e um plano com fundo preto com marcadores brancos. Os resultados dos

testes realizados no ambiente sdo:
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1. Resultados da reconstrugao de dois pontos: esse teste foi realizado com duas
bolas de isopor, dispostas em ordem diferente. Na correlagdo, pode-se ver que os
dois pontos da primeira imagem pertencem, aos outros dois pontos da segunda
imagem, visto na Fig. 41. A partir desta correlagdo, conseguiu-se reconstituir a

posicao tridimensional das duas imagens com sucesso.

2. Resultados da reconstrucao de trés pontos: nesse teste da Fig. 42, foi utilizado
um fundo preto com trés marcas brancas pintadas, dispostas em forma de triangulo.
A correlagao estéreo entre pontos foi realizada corretamente, verificado, através das
cores dos asteriscos obtidos em cada ponto das imagens. Portanto, pode-se concluir

que a reconstrucao dos trés objetos foi bem-sucedida.

3. Resultados da reconstrucao de doze pontos: os resultados da Fig. 43 apre-
sentam uma, correlacao parcial entre pontos, devido a que, s6 alguns pontos corre-
lacionaram adequadamente enquanto outros nao. Apesar dos erros de correlagao,
nos resultados da reconstrucao do ambiente gréafico, obteve-se quase a mesma forma
do que o ambiente de experimentagao, portanto considera-se que existiu uma boa

reconstrucao.

4. Resultados da reconstrucao de varios pontos: os resultados sdo apresentados
na Fig. 44, em que na correlagao entre objetos s6 alguns pontos nao correlacionaram
corretamente, entretanto os outros sim, ocorrendo, dessa forma, uma reconstrucao
parcial. Mas, apesar dos resultados da correlagao parcial de pontos, as figuras for-
madas da reconstrucdo no ambiente grafico e no ambiente de experimentacao sao

similares. Assim, pode-se dizer que existiu uma boa reconstrucao.

Em geral, a reconstrucao foi bem-sucedida para quantidades menores de objetos,
ja que, quanto maior for a quantidade de objetos e menor a distancia entre eles, existem
mais erros por alinhamento. Mas, apesar disso, comparando os testes do ambiente grafico
com o ambiente de experimentagao, ambos obtiveram formas iguais. Portanto, pode-se

dizer que existiu uma boa reconstrucao para varios objetos.

O 1ltimo passo é a validagao dos resultados. Para a validacao, pensou-se na cons-
trucao do gimbal. O processo de validacdo envolve a comparacao dos dois planos de
orientacao: o primeiro plano é do gimbal (servomotores do gimbal) e o outro plano vem

da reconstrucao. Os resultados desse processo sdo apresentados a seguir:

1. Resultados do plano de orientacao do gimbal: o gimbal apresentado na Fig. 46
foi construido com dois servomotores para calcular os angulos dos eixos de coordena-
das, um para o Yaw e o outro para o Pitch, enquanto o Roll foi deduzido baseado nos
outros dois eixos de coordenadas. A partir dos angulos dos servomotores, calculou-se

o plano de orientagao do gimbal, em relacao ao sistema de coordenadas das cameras,
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em que se obteve a matriz de rotagao e os angulos de Euler. Depois de obter o plano
de orientacao do gimbal, esse foi levado em relagao ao sistema de coordenadas do
ambiente de experimentagao {W} com a equagao (5). Outro ponto a considerar é a
visao das cameras com o gimbal. Para melhorar a visao das cameras a todos os ob-
jetos, o gimbal foi calibrado reduzindo a velocidade e o angulo de rotacao. A partir
dessa calibragao, conseguiu-se obter todos os movimentos dos objetos entre as duas
cameras. Os resultados dos angulos formados do plano de orientagao do gimbal sao
apresentados na Fig. 47 e na Fig. 48, além de apresentar o periodo de amostragem
da Fig. 49.

2. Resultados do plano de orientacao da reconstrugao dos objetos: foi rea-
lizada a formacao de um sistema de coordenadas baseado em trés objetos, como
mostra a Fig. 51. A formagao desse sistema de coordenadas realizou-se através de
um modelo matematico criado com a ajuda da teoria dos vetores entre os pontos .
A partir desse modelo matematico, obteve-se a matriz de rotagdo da equagao (66),
que representa a orientacao do plano da reconstrucao dos trés pontos. Assim, foram
obtidos a matriz de rotacao e os angulos de Euler. Os resultados do plano de ori-
entacao da reconstrucao de trés objetos apresentam-se nas Figs. 54 e 55, os quais

apresentaram bons resultados do movimento em tempo real.

3. Comparacao dos resultados entre os planos do gimbal e da reconstrugao:
uma vez construidos os dois planos de orientacoes, o proximo passo é comparar os
resultados, e, para isso, juntaram-se os dois algoritmos dos planos de orientagoes
obtidos, do gimbal e da reconstrucao. Os resultados da comparacao entre os pla-
nos sao mostrados nas Figs. 56, 57 e 58, nas quais é possivel ver que em diferentes
movimentos os planos ficam bem alinhados, enquanto em outros casos ha algumas
variacoes. Por outro lado, a comparacao entre planos de orientagao também foi apre-
sentada mediante angulos de Euler na Fig. 59. Nela, ambos obtiveram resultados
muito similares, comparando-se a forma e a trajetoria. Numa andlise mais detalhada
nos angulos de Euler, verificou-se, na Fig. 60, que em diferentes movimentos os pla-
nos ficaram muito alinhados, mostrando uma reconstrucao satisfatéria. Entretanto,
na Fig. 61, foi visto que existiram algumas varia¢oes em diferentes movimentos da
reconstrucao. Em conclusdo, os dois planos de orientacao tiveram formas muito si-
milares, portanto a validacao da reconstrucao de trés objetos no ambiente de VE

foi bem-sucedida.

Ja no ultimo passo do Capitulo 5, da obten¢ao do custo computacional do algo-
ritmo de reconstrugao de varios objetos. Na Tabela 2, foram apresentadas todas as fungoes
mais relevantes do programa. Para saber o custo computacional dessas fungoes, o teste

foi feito para 100 amostras, e os resultados foram apresentados na Tabela 3, em que a



Capitulo 6. Conclusdo 114

funcao “ AzisUpgrade” ocupa o maior custo computacional no programa. Isso significa que
mais tempo ¢é gasto na atualizacao dos graficos do sistema de coordenadas. Por outro
lado, a fungao de reconstrugao de pontos “ProcessingAlgorith3D” é a terceira fungao que
gasta menos custo computacional. Portanto, no programa proposto, a fun¢ao de criacao
e atualizagdo do ambiente grafico tem maior custo computacional do que a funcao da

reconstrucao de pontos.

Assim, como conclusao final do projeto, conseguiu-se apresentar um algoritmo da
obtencao da profundidade de varios pontos, além de trazer a possibilidade de saber a
orientacao de um plano, a partir da reconstrucao de trés pontos, utilizando-se somente
sensores de visao, como ¢é o sistema de VE. Este projeto pode ser aplicado em diferentes
rob6s manipuladores, como sao os seriais ou paralelos, mais precisamente o rob6 delta,
que é a motivacao do projeto. Mediante o programa, serd possivel saber a orientacao
do manipulador s6 com sensores de visdo. Entretanto, o programa poderia ajudar em

diferentes aplicativos que precisarem saber a orientacao através de um sistema de VE.

Dessa forma, sugeri-se para trabalhos futuros: realizar uma lei de controle para ser
aplicado no rob6 delta a partir da servovisao e aplicar o projeto em ambientes nao contro-
lados. Por fim, este projeto ajuda a obter a reconstrucao de varios pontos tridimensionais,

de modo que, pode ser aplicado e melhorado para outros fins.
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APENDICE A — Construcio e

funcionamento do Gimbal

O gimbal (Ver Fig. 62), esta construido com dois servo-motores, para os eixos Y
e Z ou Pitch e Yaw respetivamente, sendo que o eixo X ou Roll serd calculado baseado
nos resultados dos eixos anteriores. Os servo-motores mencionados tém o propodsito de
enviar as posi¢oes angulares em cada movimento que realize o gimbal, cada servo-motor
esta conectado numa “ponte H”, com o propésito de controlar o giro do servo-motor em
ambos sentidos. Estes componentes dos servo-motores e pontes H, estao conectados numa
eletrénica controlada por um programa armazenado numa placa de arduino DUFE, com

uma tensao de entrada de 12 Volts.
Eletrénica da construgao do Gimbal

Depois da construgdo do hardware e o funcionamento da eletronica do gimbal,
tem-se dois programas para controlar os dados enviados e recebidos dos sensores: Um
programa que esta construido no Arduino, tem dois controles para o Pitch e o Yaw,
estes controles servem para aumentar ou diminuir a velocidade; todo este programa é
guardado na placa do Arduino para depois ser utilizado pelo segundo programa; contudo
a parte mais importante deste programa é o controle que é traduzido como a “calibragdo
do gimbal” sobre a velocidade e os limites do giro dos servos (em graus). O segundo
programa feito em Matlab recebe os dados direto da placa do arduino dos sensores(servo-
motores), em cada movimento que o gimbal realiza; neste programa pode-se ver de modo
mais grafica o movimento do gimbal, também pode-se mudar as orientagoes dos planos
baseados nos eixos(Y, Z), além de se calcular o terceiro eixo X, a partir disto pode-se

transformar em angulos de Fuler, DCM ou quaternions, mediante fung¢oes do Matlab.
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Figura 62 — Funcionamento e construcao do gimbal

FONTE: A autora
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APENDICE B - Implementacio dos

algoritmos de reconstrucao 3-D

B.1 Implementacao do algoritmo de reconstrucao 3D - Um ponto

%% 19/03/2014 Attempt to creat a 3D wisualization of a point and two

cameras

clc
clear all

close all
ttotal =50;
rastro = 10;

% cameras’ intrisic parameters
load K1

K1l = KK;

load K2
K2 = KK;
%% origin

figure (1)

clf

axis3plot ([0 0 0]’,[0 O 0], 7,2);
view ([130 20])

m = 600;

axis ([ 20 m 20 m 0 400])
ylabel(’y’)

xlabel (’x7)

zlabel(’z’)

grid on

title (’Reconst ,;3D")

%% Camera 1
load gl
cameraPlot (gl ,K1)

%% Camera 2
load g2
cameraPlot (g2 ,K2)
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%% Compute the relative pose between camera one and camera two
gl2 = inv(gl)xg2;

T12 = gl12(1:3,4);

R12 = g12(1:3,1:3);

%% Inicializar cameras

cam__configl;

%% Main

disp ( 'Executando o programa principal ... ")
k=0;

tic
while toc < ttotal
k = k+1;

trigger (vidl);

imgl = getdata(vidl); % get image from camera
x1 = find_pixel(imgl);% find object

trigger (vid2);

img2 = getdata(vid2); % get image from camera
x2 = find_ pixel (img2);% find object

if isempty(x2) |isempty (x1)

else

% compute the orthonormal point X with respect to cameras [in mm/
X1 = inv (K1) x[x1 1]7;

X2 = inv(K2) x[x2 1]7;

% From features and known relative pose, we can extract position
M= [X1 RIl12xX2];

Lambda = inv (M «M)«M x T12;

XX1 = gl«[XlxLambda(1); 1];

XX2 = g2%[X2«Lambda(2); 1];

XX(k,:) = (XX2):% + XX2)/2;

% Plot the point
k_init = k rastro;

if k_init < 1

k init = 1;
end

figure (1)
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plot3 (XX(k_init:k,1) XX(k_init:k,2) ,XX(k_init:k,3) ,’ro’)

if 0

figure (2)

subplot (1,2,1)

imshow (imgl)

hold on

plot (x1(1),x1(2),’+")
hold off

subplot (1,2 ,2)

imshow (img2)

hold on
plot (x2(1),x2(2),’+7)
hold off
end
end
end
%%
disp (’Desligando  as, cameras ... ) ;

stop (vidl);

delete (vidl);

pause (1) ;

disp ( ’Camera, ;01 deligada com sucesso!’)
stop (vid2);

delete(vid2);

pause (1) ;

disp ( 'Camera, 02, deligada com sucesso!’)

B.2 Implementacao do algoritmo de reconstrucao 3D - Mdltiplos

pontos

O programa principal é "main.m", apresentado a seguir:

%% Tridimensional reconstruction of multiples objects

clc,

clear all,

close all,

try

%% Intrinsinc parameters
load K1
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Kl = KK:
load K2

K2 = KK;

%% Eztrinsec parameters
load gl

gl = gl;

load g2

g2 = g2;

%% Camera settings and gimbal configuration
disp(’Initializing. the cameras and the gimbal... ")

cam__configl;

arduino=serial (’COM21’ , 'BaudRate’,115200) ;
flushinput (arduino);

fopen(arduino);

pause (2) ;

inicializa = 250;
me_envia = 251;
finaliza = 253;

%% wvariales inicializations

k = 1;

k_max = 50;

y = zeros( 2 , k_max);

Ts = zeros (1, k_max);
Ts_limit = 0.015;

R = eye(3);

R_sens = eye(3);
ypr_points_sens = zeros( 6 , k max);
roll_in = zeros(1,k_max);
XX = zeros(3,3);
cont__oref = 0;

% reference point

A=1[0 0 0];

%% Set enviromment to plot
onPlanePoints = 1;
onPlaneSensors = 0;
onPlotEpipolar = 0;
onAxisValidation = 1;
onPlotImageBinary = 0;
onPlotRPYSensorCam = 0;

onShowMaxEnvironment = 1;

%% Plot environment and data
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figure (1)
hold on

CreateEnviorement3D ;

figure (1)

hold on

hal = findobj(’Type’, axes’, Tag’,’Axesl main’);

axes(hal);

% plot_points = plot3(XX(:,1), XX(:,2), XX(:,3), ’O’, ’Linewidth’,2, ~’
color’, [1 0.2 0]);hold on

[x_esph,y_esph,z_esph] = sphere(8); r = 13;

plot_sphera_1 = surf(r x x_esph + XX(1,1), r % x_esph + XX(1,2), r * x_esph
+ XX(1,3), EdgeColor’, ’none’, ’FaceLighting’, ’phong’ );

plot_sphera_2 = surf(r x x_esph + XX(2,1), r % x_esph + XX(2,2), r * x_esph
+ XX(2,3), ’EdgeColor’, ’none’, ’FaceLighting’, ’phong’);

plot_sphera_3 = surf(r % x_esph + XX(3,1), r % x_esph + XX(3,2), r % x_esph
+ XX(3,3), ’EdgeColor’, ’none’, ’FaceLighting’, ’phong’);

colormap ([1 0 0])

camlight rigth;

%% PROGRAMA PRINCIPAL
disp(’Initializing the main program...’);
fwrite (arduino , inicializa , ’uchar’);

while k <= k max

ProcessingGimbal;

trigger (vidl);
imgl = getdata (vidl);

trigger (vid2);
img2 = getdata(vid2);

%%
ProcessingAlgorith3D ;
if isempty (XX1 XX2)
XX = [];
else
%%
% XX = XX1_XX2(:,4:6);

XX = XX1_XX2(:,1:3);
figure (1), hold on,
switch size(XX,1)
case 1
figure (1), hold on
set (plot_sphera_1, ’xdata’, r % x_esph + XX(1,1), ’ydata’, r x
y_esph + XX(1,2), ’zdata’, r * z_esph + XX(1,3))

drawnow ;
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99 case 2
100 figure (1), hold on
101 set (plot_sphera_1, ’xdata’, r % x_esph + XX(1,1), ’ydata’, r =x
y_esph + XX(1,2), ’zdata’, r * z_esph + XX(1,3))
102 set (plot_sphera_2, ’xdata’, r x x_esph + XX(2,1), ’ydata’, r =x
y_esph + XX(2,2), ’zdata’, r * z_esph + XX(2,3))
103 drawnow ;
104 case 3
105 figure (1), hold on
106 set (plot_sphera_1, ’xdata’, r * x_esph + XX(1,1), ’ydata’, r x
y_esph + XX(1,2), ’zdata’, r * z_esph + XX(1,3));
107 set (plot_sphera_2, ’xdata’, r % x_esph + XX(2,1), ’ydata’, r x
y_esph + XX(2,2), ’zdata’, r * z_esph + XX(2,3));
108 set (plot_sphera_3, ’xdata’, r % x_esph + XX(3,1), ’ydata’, r x
y_esph + XX(3,2), ’zdata’, r * z_esph + XX(3,3));
109 drawnow ;
110 [roll , pitch, yaw, R, A] = Points2Euler_R (XX,2) ;
111 %% Inicializing the rotation reference
112 cont_oref = cont_oref + 1;
113 if cont oref =1
114 R_sens = R;
115 end
116 if onPlanePoints — 1
117 RotatingPlane (vert_0, fac, plot_cube_ points, R, A, plot_u,
plot_v, plot_w, 300);
118 end
119 if onPlaneSensors = 1
120 RotatingPlane (vert_0, fac, plot_cube_sensors, R_sens, A,
plot_u_sens, plot_v_sens, plot_w_sens, 200)
121 end
122 otherwise
123 | % set (plot_points, ’zdata’, XX(:,1), ’ydata’, XX(:,2), ’zdata’,
XX(:,3));
124 end
125 end
126
127 | %% Plotting image data
128 | if onPlotImageBinary = 1
129 clf (figure(2)),
130 if onPlotRPYSensorCam =— 1
131 set (gcf, ’units’,’normalized’,’outerposition’ ,[0.7 0.05 0.30 .5]),
hold on,
132 else
133 set (gecf, "units’, ’'normalized’, ’outerposition’ ,[0.7 0 0.30 1]),hold
on,
134 end
135 hold on,
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subplot (2,2 ,1),

imshow (imgl), title (’Image 1’);
subplot (2,2,2)

imshow ( binaryl) ,title (’Binary 1.,’);
hold on,

subplot (2,2 ,3),

imshow (img2), title(’Image 27);
subplot (2,2 ,4)

imshow (binary2) ,title (’Binary 2’);
if ~isempty (XX)

PlotPointsBelongTo;
end
end
%% Plotting Epipolar data

if onPlotEpipolar = 1
if ~isempty (XX)
figure (1), hold on
PlotEpipolares;
end

end

%% Plotting angles from sensors and cameras

if onPlotRPYSensorCam = 1
figure (3),
hold on,
subplot (3,1,1)

set( plot_roll |, ’xdata’ | 1:k
hold on,

set ( plot_roll_points , ’'xdata’
(1,1:k)) ,hold on,

subplot (3,1,2)

set ( plot_pitch , ’xdata’ , 1:k
; hold on,

set ( plot_pitch_points , ’xdata
(2,1:k)); hold on,

subplot (3,1,3)

set ( plot_yaw , ’'xdata’ , 1:k ,
hold on,

set ( plot_yaw_points , ’'xdata’

(3,1:k)); hold on,

drawnow
end
%% Plotting azxis validation to compare
if onAxisValidation =— 1
nroFig = 1;
T ref = A;

b

b

)

'ydata’ , ypr_points_sens(4,1:k)),
, 1:k , ’ydata’ , ypr_points_sens
, 'ydata’ |, ypr_points_sens(5,1:k))
, 1:k , ’ydata’ , ypr_points_sens
’ydata’ , ypr_points_sens(6,1:k));
1:k , ’ydata’ , ypr_points_sens
equality
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g vt =[R T_ref’; 0001 J;
g_vti = inv(g_vt);

R_vt =g vti(1:3, 1:3);

T vt = g _vti(4, 1:3);

hold on,

AxisUpgrade( R_vt, T_vt, plot_u_vt, plot_v_vt, plot_w_vt, 80 ,
nroFig);

%volta ao eixzo principal desde o eizo do gimbal X180 390

[roll_c, pitch_c, yaw_c¢ ] = dem2angle(R_vt, 'XYZ’);

ypr_points_sens(1:3,k) = 180/pi * [roll_c pitch_c yaw_c]’;

hold on,

drawnow ;

g_vts = [R_sens T_ref’; 0 0 0 1 ];
g_vtsi = inv(g_vts);

R_vts = g_vtsi(1:3, 1:3);

T_vts = g_vtsi(4, 1:3);

grid on,

AxisUpgrade( R_vts, T_ vts, plot_u_svt, plot_v_svt, plot_w_svt, 40

nroFig);
%volta ao eizo principal desde o eizo do gimbal X180 490
[roll s, pitch_s, yaw_s, | = dcm2angle(R_vts, 'XYZ’);
ypr_points_sens (4:6 ,k) = 180/pi * [roll_s, pitch_s, yaw_s]’;
ypr_points_sens(4,k) = ypr_points_sens(4,k) 13.0725; % offset
hold on,
drawnow ;
ha2 = findobj( 'Type’, axes’,’Tag’,’ Axes2_orient’);
axes(ha2);

end

k = k+1;
end
%% Ploting Roll, pitch yaw for sensors and cameras
if onShowMaxEnvironment =— 1

k=k 1;

PlotRPY_sensors_camaras;

end

%% Ending videos and Ending Gimbal
disp (’Turning  off the gimbal ... )
fwrite (arduino , finaliza , "uchar’);
pause (2) ;

fclose (arduino);

delete (arduino) ;

clear arduino;

disp (’Turning, off  the cameras ... );

Y
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stop (vidl);
delete (vidl);
pause (1) ;

stop (vid2);

delete (vid2);

pause (1) ;

catch exception
%% Ending wvideos and gimbal
disp (’Turning, off the gimbal... ")
fwrite (arduino , finaliza , "uchar’);
pause (2) ;
fclose (arduino);
delete (arduino);

clear arduino;

disp (’Turning off the cameras...’);
stop (vidl);

delete (vidl);

pause (1) ;

stop (vid2);
delete(vid2);
pause (1) ;

disp ( 'main’)
rethrow (exception)

end

E a funcao principal que realiza a reconstrugdo de multiplos pontos é "Proces-

singAlgorith3D.m", que foi chamado no programa principal de acima, e apresenta-se a

seguir:
try
%%
[x1, binaryl] = GetCentroids(imgl,1);
[x2, binary2] = GetCentroids(img2,2);
if (isempty(xl) || isempty(x2))
XX1 XX2 = [];
else

%% relative pose between two cameras
gl2 = inv(gl)*g2;

T12 = g12(1:3,4);

R12 = g12(1:3,1:3) ;

%Epipolar Data
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E = uChapeu(T12)*R12;

02 = T12;
el = R12’xT12;
rel = sum(e2’+E);

re2 = sum(Exel);

%% Points Correlation
size_x1 = size(x1,1);
size_x2 = size(x2,1);
s_x12 = min(size_x1, size_x2);
x1 = x1(1:s_x12,:);
x2 = x2(1:s_x12,:);

if size x1 = size x2
cont =0;
data_ chosen = zeros(size_x1, 22);
data_all = zeros(size_x1 % size_x2, 22);

data_grouped = zeros(size_ x2, 22);

for i = 1: size x1
X1 = inv (K1) *[x1(i,:) 1]’;
for j = 1: size_x2

X2 = inv(K2) x[x2(j ,:) 1];

12 = E % XI;
11 = E’ * X2;

)

%epipolar constraints

re = (X1’s«uChapeu(T12)+R12xX2) ;

rll = 11 'xel;
rl2 = 12 'xe2;

rl13 = 11 ’%X1;
rl24 = 12 'xX2;

cont=cont+1;

data_all(cont,:) = [abs(re) x1(i,:) x2(j,:) X1’ X2’ cont 11’ 12

»orll rl12 rl13 rl24 J;

data_grouped(j,:) = [abs(re) x1(i,:) x2(j,:) X1’ X2’ cont 11’

127 rl1 rl2 rl13 rl24];

end

%% 1st Control to werify if a pizel point

if size x1 =— 1
data_ chosen = sortrows (data_grouped,1);
continue;

end

% to verify a distance between the two first

Gj = sortrows (data_ grouped,h1);

repeating

epipolar constraint
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if abs(abs(Gj(1,1)) abs(Gj(2,1))) > 6
data_chosen(i,:) = Gj(1,:);

else

%there is a problem in the epipolar constraint

dl_px11l = abs(abs(Gj(1,4)) abs(Gj(1,2))
dl_px12 = abs(abs(Gj(1,5)) abs(Gj(1,3))
d2_px21 = abs(abs(Gj(2,4)) abs(Gj(2,2))
d2_px22 = abs(abs(Gj(2,5)) abs(Gj(2,3))
s dl = dl_pxl1l + dl1_px12;
s_d2 = d2_px21 + d2_px22;
if s dl < s _d2
data_chosen(i,:) = Gj(1,:);
else
data_chosen(i,:) = Gj(2,:);
end
end
end
data_ chosen = data_ chosen (1:s_x12,:);
%% 2nd Control if a point pizel is repeting
control = [sortrows(xl, 1) sortrows(x2, 1)];
data_ chosen = sortrows (data_chosen, 3);
for 1 =1 : s x12
if sum(control(l,:) = data_chosen(l, 2:5)) ~
find = 1
ccl = 0;
while find
ccl = ccl + 1;
if sum(control(l,:) = data_all(ccl,
data_ chosen(l,:) = data_all(ccl,:
find = 0;
end
end
end
end

%% Determina profundidades
if(cont > 0)
m = size (data_chosen 1) ;
XX1_XX2 = zeros (m,6) ;
L12 = zeros(m,2) ;
for i = 1 : size(data_chosen, 1)
X1 = data_ chosen(i ,6:8) ’;
X2 = data_chosen(i,9:11) ’;
M= [XI RI12+X2];
L = inv (M «M)«M %« T12;
L12(i,:) =L7;
XX1 =gl % [X1 % L(1); 1];

=4

2:5)) = 4
)
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XX2 = g2 % [X2 % L(2); 1];
XX1 XX2(i,l:end) = [XX1(1:3,1) XX2(1:3,1) ’];
end
else
XX1_XX2 = [];
end
else
XX1_XX2 = [];
end
end
catch exception
disp ( Alg3D3’)
rethrow (exception)

end
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ANEXO A - Fatores basicos de Algebra

Linear

Definicao A.1. Um espago linear ou um espago vetorial. Um conjunto
(de vetores) V é considerado um espaco linear sobre o campo R se os seus elementos,
chamados vetores, estdo fechados em duas operagoes basicas: multiplicagdo escalar e vetor

soma "+

Ou seja, dados quaisquer dois vetores vy, ve € V' e qualquer dois escalares o, f € R,
a combinacdo linear avi+ vy € também um vetor em V. Além disso, a adigdo é comutativa
e associativa, que tem uma identidade 0, e cada elemento tem uma inversa, "—v', de
tal modo que v + (—v) = 0. A multiplicacao escalar respeito a estrutura de R; isto é
a(f)u = (af)v,lv = v e Ov = 0. A adigao e multiplicacio escalar estio relacionadas

pelas leis distributivas: (a+ B)v = av + fv e a(v + u) = av + au.

Por exemplo, R™ é um espago linear sobre o campo de niimeros reais R. Para ser

COGI‘QDtG, usa uma coluna para representar um vetor:

X1
T2

T1, 79,23, ..., Ty = |x3| € R" (67)

Tn

onde [y, T, T3, ..., x,]7 significa "a (linha) vetor [xy,z, x3, ..., T,| transposta’.

Dados dois escalares o, 3 € R e dois vetores v; = [x1,Z2,73,...,7,]7 € R" e
v = [Y1,Y2,Y3, -, Yn]. € R™, a sua combinagao linear é um somatoério de componente

racional ponderada pelo a e 5:

avy + oy = alzy, 2o, oy 2| + Blyr, yo, oo yn) T
= oz + Byr, axs + BYa, ..., axy + Byn) T

definicao A.2. produto interno. A funcdo

() :R"xR" > R

¢ uwm produto interno se

1. (u,av + pw) = alu,v) + f{u, w),Va, f € R
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2. (u,v) = (v, u)

3. (v,v) >0e(v,v)=0<v=0

Para cada vetor v, \/{v,v,) é chamado sua norma.

O produto interno é também chamado uma métrica, J& que pode ser usado para

medir o comprimento e angulos.

Para simplificar, uma base standard é muitas vezes escolhido para o espago vetorial

R™ como o conjunto de vetores

e1 =1[1,0,0,...0]%,e; = [0,1,0,...,0]", e, = [0,0,0,..., 1]* (68)

O matriz I = [ey, ea, ..., €3] com esses vetores como colunas é exatamente o matriz identi-

dade n x n.

definicao A.3. Ortogonalidade. Dois vetores x,y sao referidos como sendo
ortogonais se o produto interno € zero: (x,y) = 0. Isto é muitas vezes indicado como

r Ly.

definicao A.4. Produto Kronecker de duas matrizes. Dadas duas matrizes

A€ R™" ¢ B e R o seu produto Kronecker, denotado por A® B, é wma nova matriz

dllB (ZlgB s CLlnB
anB  apB - ay,B

A ® B— 2% 2? . 2' c Rmkxnl (69)
amlB amZB T amnB

Se A e B sao dois vetores, isto ¢, n =1=1, o produto A® B também ¢é um vetor mas de

dimensao mk.

Em Matlab, um pode facilmente calcular o produto Kronecker usando o comando
C = KroN (A, B).

definicao A.5. O grupo afim A(n). Uma transformacio afim L de R"™ para R"

¢ definida em conjunto por uma matriz A € GL(n) e um vetor b € R" de tal forma que

L:R"—> Rz~ Az +b (70)

O conjunto de todas essas transformacoes afins é chamado o grupo afim de dimensao n e

¢ denotado por A(n).

Observe que o mapa L assim definido ndo ¢ um mapa linear de R" para R", a
menos que b = 0. No entanto, pode-se "encaixar'este mapa em um espago uma dimensao

maior, de modo que ainda pode ser representada por uma tinica matriz. Se se identifica
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€ R"*! entdo L se torna um mapa do R"*! para R"™! no

T
um elemento z € R™ com [

seguinte sentido:

A b
LR SR T o (71)
1 0 1] |1
Assim, uma matriz da forma
A b (n+1)x(n+1) n
0 1 eR ,a € GL(n),b e R", (72)

descreve totalmente um mapa afim, e se chama de matriz afim. Esta matriz é um elemento
do grupo linear geral GL(n+1). Neste modo, A(n) é identificado como um subconjunto (e,

de facto, um subgrupo) de GL(n+1). A multiplicagdo de matrizes duas afins no conjunto
A(n) é

A1 b1
0 1

AQ bQ
0 1

A1Ay Ajby + by
0 1

: (73)

que também é uma matriz afim em A(n) e representa a composicao de duas transformagoes

afins.

Dada R" e sua estrutura do produto interno standard, (x,y)z"y, Vx,y, € R", vamos
considerar o conjunto de transformacoes lineares (ou matrizes) que preservam o produto

interno.
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