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RESUMO

Um dos problemas mais significativos em Visao Computacional e em Fotogrametria
Digital € a reconstru¢cdo 3D. A reconstru¢do 3D por luz estruturada ¢ uma das
técnicas existentes e que apresenta varios problemas, um dos quais a identifica¢do
ou classificagdo dos padrdes projetados. O tratamento deste problema € o objetivo
deste trabalho. Para a classificacdo de tais padrdes, usou-se o método baseado em
area denominado correspondéncia por padrdo (template matching). Este método
consiste na classificagdo por correlagdo, que mede a similaridade entre as janelas de
referéncia ¢ de busca, utilizando uma fungdo de correlacdo adequada. A fungdo
usada, neste trabalho, é a covaridncia cruzada modificada ou coeficiente de
correlagdo, e que foi a que proporcionou melhores resultados. Foi desenvolvida uma
estratégia para reamostragem adaptativa dos padrdes, o que resolveu o problema de
deformagdo dos alvos devido a inclinag¢@o da superficie. Experimentos com dados
simulados e reais foram conduzidos com o objetivo de verificar a eficacia da
metodologia para a identificagdo dos alvos projetados. Os resultados mostram que a
metodologia de classificagdo funciona adequadamente, identificando 98% de alvos
em superficies planas e 93% em superficies obliquas.
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ABSTRACT

One of the main problems in Computer Vision and Close Range Digital
Photogrammetry is 3D reconstruction. 3D reconstruction with structured light is one
of the existing techniques and which still has several problems, one of them the
identification or classification of the projected targets. Approaching this problem is
the goal of this paper. An area based method called template matching was used for
target classification. This method performs detection of area similarity by
correlation, which measures the similarity between the reference and search
windows, using a suitable correlation function. In this paper the modified cross
covariance function was used, which presented the best results. A strategy was
developed for adaptative resampling of the patterns, which solved the problem of
deformation of the targets due to object surface inclination. Experiments with
simulated and real data were performed in order to assess the efficiency of the
proposed methodology for target detection. The results showed that the proposed
classification strategy works properly, identifying 98% of targets in plane surfaces
and 93% in oblique surfaces.

1. INTRODUCAO

Atualmente, a reconstrucdo tridimensional ¢ um dos assuntos mais abordados
na literatura relacionada a Fotogrametria Digital e a Visdo Computacional. Ha
diversos sistemas comerciais para reconstru¢do 3D no mercado, porém, apresentam
algumas das seguintes desvantagens: alto custo; necessidade de operadores
altamente qualificados e treinados; impossibilidade de resposta em tempo real em
um curto periodo de tempo e dificuldade de reconstrucdo em superficies com
texturas homogéneas.

Dentre os sistemas que minimizam alguns destes problemas pode-se
identificar os sistemas de luz estruturada, que utilizam um projetor de padrdes e
uma camara digital.

Os principais problemas nestes sistemas estdo relacionados a calibragdo do
sistema camara-projetor ¢ a identificacdo e localizagdo precisa dos padrdes
projetados. O objetivo principal deste trabalho ¢ apresentar algumas metodologias
estudadas para o problema de identificagdo dos alvos. Os problemas de calibracdo e
localiza¢do ndo serdo tratados neste trabalho. Serd dada énfase aos resultados
experimentais obtidas pelas diferentes técnicas estudadas de localizagdo. A revisdo
bibliografica e descri¢do de técnicas de processamento das imagens também serdo
feitos brevemente. Serdo descritas e comparadas trés metodologias para a
classifica¢do dos alvos, todas usando como base o método de correspondéncia por
padrdo (template matching), que procura medir a similaridade entre as mascaras de
referéncia e de busca utilizando uma funcdo de correlagdo adequada. Foram
definidas variantes do método, que foram testadas com dados reais.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A implementagdo de um sistema de luz estruturada requer a integragdo de
conhecimentos de varias areas, particularmente de Fotogrametria, Visdo de
Maquina e Processamento de Imagens. Existem distintas possibilidades para a
solugdo dos problemas nas varias etapas de construcdo do sistema, tanto dos
componentes de hardware quanto de sofiware, que implementam os métodos de
processamento, analise e reconstrucio das imagens.

Nas segOes seguintes serdo apresentados alguns topicos de interesse que nao
esgotam a literatura sobre o assunto, mas apresentam apenas algumas das
possibilidades para processamento. Uma revisdo abrangente sobre todos os métodos
disponiveis para o processamento das imagens esta além do escopo deste trabalho.

2.1 Sistemas de Reconstrucao por Luz Estruturada

Segundo Newton e Mitchell (1996), a técnica de reconstrucdo por luz
estruturada envolve o uso de um projetor ¢ uma camara, na qual o sistema de
projecdo ¢ usado para projetar o padrdo sobre o objeto na cena ¢ uma cémara
captura a imagem dos padrdes que sdo distorcidos pela superficie de proje¢do. O
projetor é equivalente a segunda camara usada em Fotogrametria e qualquer ponto
projetado na cena com direcdo e identificagdo conhecidas pode ser reconstruido
usando os principios de intersec¢do dos raios de luz da Fotogrametria analitica
(relagdo camara-projetor). A determinag@o das relagdes geométricas existentes entre
o sensor e os feixes de raios luminosos do padrdo projetado ¢ feita por um processo
de calibragdo. O sistema de luz estruturada captura uma superficie em particular
para cada ponto de vista, sendo necesséaria a combinag@o de varios pontos de vistas
para criar um modelo 3D completo do objeto. Uma das vantagens deste sistema ¢
quando este usa uma fonte de luz branca e, conseqiientemente, ndo ha a necessidade
de cuidados especiais de seguranga, ao contrario de sistemas de varredura utilizando
laser, cuja luz possui algum nivel de radiagdo. Além disso, alguns sistemas de luz
estruturada possuem precisoes equivalentes as do sistema a laser. Como vantagem
adicional deste sistema ha a possibilidade de se capturar todos os alvos projetados e
a imagem do objeto de uma s vez, sendo desnecessario manter o objeto estatico
por um longo periodo de tempo. Também pode haver a necessidade de tomada de
multiplas posi¢des para cobrir inteiramente um objeto, quando ele for maior que o
campo de cobertura do sensor.

As vantagens deste sistema em relagdo a técnicas estereofotogramétricas estdo
relacionadas com (BATTLE et al, 1996):
— menor tempo entre a tomada de fotos e a resposta final;
— menor custo dos equipamentos;
— ndo necessidade de pessoas especializadas para manusear os equipamentos; e,
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— menor dificuldade de medir superficies homogéneas.

Embora os sistemas de reconstrugdo por luz estruturada minimizem o
problema de iluminagdo do ambiente ao projetar luz estruturada, ainda sao
necessarias varias operagoes de realce das imagens, até as etapas de reconhecimento
e medicdo precisa dos alvos projetados. Distintas alternativas de processamento
estdo disponiveis, como mostra a farta literatura na area, tendo sido exploradas
neste trabalho apenas algumas destas técnicas.

2.2 Realce do Contraste

O realce de contraste linear consiste no processamento de uma imagem, de
modo que o resultado seja mais apropriado para uma aplicagdo especifica do que a
imagem original. O contraste nas imagens ¢ afetado pela iluminagdo nao
homogénea e abertura incorreta do diafragma da camara durante a aquisi¢do da
imagem. E normalmente usado como uma etapa de pré-processamento para sistemas
de reconhecimento de padrdoes (GONZALEZ ¢ WOODS, 2000).

Dentre os métodos existentes para solucionar este problema encontram-se:
método de expansdo do histograma, método de contraste linear percentual e método
de transformagdo local.

Segundo Gonzalez ¢ Woods (2000), o método de expansdo do histograma,
ocupa todo o intervalo de cinza, ndo provocando nenhuma perda. Esta operagdo ¢é
realizada a partir de uma interpolagdo linear (Equacao 1).

G, = G = Gin_ * maior _nivel M
Gox — G

max min
Onde:
G,.i» —menor nivel de cinza encontrado na imagem;
G .. — maior nivel de cinza encontrado na imagem,;
G, —nivel de cinza original de um pixel na imagem;
G, — nivel de cinza resultante de um pixel apds a transformacao;
maior_nivel — indica o maior nivel de quantizacdo disponivel. Por exemplo: se a
imagem possui 8 bits, o maior nivel ¢ dado por 2°- 1=255.

Outra forma de melhoramento do contraste ¢ denominada de contraste linear
percentual. Este processo € utilizado quando se deseja especificar os valores de G,
e G, para realgar determinado intervalo de cinza. Neste caso, utiliza-se certo
percentual de pixels em relagdo a média do histograma. O problema deste processo
¢ a perda de informagdo em beneficio do realce dos pixels no intervalo que se
deseja (GONZALEZ e WOODS, 2000).
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Os métodos mostrados anteriormente sdo globais no sentido de que os pixels
sdo modificados através de uma fun¢do de transformagdo baseada na distribui¢do
dos niveis de cinza sobre uma imagem inteira, ndo garantindo o realce local
desejado. Uma transformacdo local baseada nas propriedades de intensidade da
média e do desvio-padrao de pixels é definida pela Equac¢do 2 (GONZALEZ e
WOODS, 2000).

glx.y)= Al y)f (x.y) = mlx, )]+ m(x. y) @)

Onde:
A(x,y)=kM /o5 (x,y);
f(x,y) - niveis de cinza da imagem original;
g(x,y) - niveis de cinza da imagem resultante;
m(x,y) - nivel de cinza médio calculado numa vizinhanca centrada em (x,y);
a(x,y) - desvio-padrio calculado numa vizinhanga centrada em (x,y);
M - média global de f(x,y);
k- constante variando no intervalo [0,1].

Este método apresenta melhores resultados em relagdo ao método de expansdo
do histograma pelo fato de realizar um melhoramento local, porém, possui uma
desvantagem para a automagdo do processo, pois a constante k£ a ser definida
depende das caracteristicas da imagem original.

2.3 Segmentacio e Crescimento de Regides

A segmentagdo consiste em subdividir uma imagem em regides homogéneas
usando propriedades escolhidas, como o nivel de cinza, cor, textura, entre outras
(SONKA et al, 1998). Os principais objetivos da segmenta¢do sdo reduzir a
quantidade de dados a serem processados na analise de imagens e obter informagdes
importantes a respeito de objetos e feigdes nelas contidos (EL-HAKIM, 1996).
Existem diferentes taxonomias para classificar os métodos existentes de
segmentacdo. Sonka et al (1998) dividem os métodos de segmentagdo em trés
categorias: baseados em bordas, regides ou no conhecimento global sobre a
imagem. Ballard e Brown (1982) consideram dois tipos de segmentos principais,
bordas e regides, que podem ser separados por diferentes critérios. Jain (1989)
separa as técnicas de segmentacdo em seis grupos distintos: limiarizago, rotulagio
de componentes, fronteiras, regides, correspondéncia por padrdes e textura.

Os métodos de segmentacdo baseados em regides procuram dividir a imagem
em segmentos que tem caracteristicas similares (JAIN, 1989). Um dos métodos
mais conhecidos para este tipo de segmentacdo ¢ o crescimento de regides. Este
método consiste em agrupar pixels vizinhos que representam regides homogéneas
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segundo algum critério de similaridade. Um dos critérios que pode ser usado ¢ a
comparacdo da média e do desvio-padrio dos niveis de cinza de duas regides,
verificando-se se estes valores sdo estatisticamente compativeis.

Outros métodos de segmentagdo por regides podem ser citados, como o de
subdivisdo e fusdo e a segmentacdo watershed, baseada nos conceitos da morfologia
matematica.

2.4 Limiarizacao

A operagdo de limiarizagdo refere-se a definigdo de um valor ou de uma
funcdo, que permita separar elementos de interesse na imagem do fundo.
Frequentemente a imagem original € convertida em imagem binaria pelo processo
de limiarizagdo, atribuindo-se o valor 0 aos pixels com tons de cinza menores que o
limiar e 1 aos maiores. Este método pode ser considerado como um dos mais
simples para a segmentagdo de imagens.

A limiarizag@o pode ser feita usando técnicas globais ou locais. Nas técnicas
globais determina-se um Unico limiar para toda a imagem, o que traz problemas
causados pela reflectancia, sombras ou iluminagdo inadequada. Em imagens
digitalizadas com scanners, particularmente de documentos, as técnicas globais
podem ser apropriadas, porque o histograma da imagem ¢é bimodal e similar em
todas as regioes.

Em imagens coletadas com camaras digitais de cenas 3D, entretanto, ocorre o
efeito de escurecimento nas regides periféricas da imagem. Devido a lei de
iluminancia, a luz que atinge os cantos da imagem é atenuada por um fator de cos’0,
onde 0 ¢ o angulo entre o eixo 6tico da cAdmara e o ponto em analise. Com isto a
area central da imagem ¢é mais iluminada que a periferia, gerando um efeito analogo
ao de vinhete. Com isto, os histogramas das regides centrais da imagem apresentam
uma média de intensidade maior que os histogramas em regides mais proximas dos
limites da imagem e a ado¢do de um unico limiar ndo produz bons resultados.

Uma melhor alternativa, portanto, sdo as técnicas locais que consistem em
determinar um limiar para cada regido estabelecida por uma janela. O tamanho da
janela depende das caracteristicas da imagem original. As técnicas locais sdo
bastante conhecidas e existem varios algoritmos com diferentes respostas
dependendo do tipo de imagem (BALLARD e BROWN, 1982; SEZGIN e
SANKUR, 2004).

A definicdo de um limiar global pode ser feita interativamente a partir da
analise do histograma da imagem ou usando métodos automaticos. Uma analise
detalhada das técnicas de limiarizagdo e sua eficiéncia pode ser encontrada em
Sahoo et al (1988) e em Sezgin e Sankur (2004).
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Dentre as técnicas existentes, uma das mais conhecidas ¢ a de Otsu (1979),
mas varias outras técnicas foram desenvolvidos recentemente. Para o contexto do
presente trabalho, foram utilizadas as técnicas de Otsu (1979) e de Pun (1980).

A técnica de Otsu (1979) € baseada na andlise discriminante ¢ o valor do
limiar é obtido supondo-se que os pixels da imagem podem ser classificados em
duas classes (Cy e C;) que sdo o objeto e o fundo. Outro método global é o
desenvolvido por Pun (1980) que é baseado na teoria da informagdo e, portanto,
parte da premissa de que a geracdo de informacdo pode ser modelada como um
processo probabilistico.

Uma das técnicas locais, considerada eficiente na avaliagdo realizada por
Sezgin e Sankur (2004), ¢ a de Niblack (1986). Entretanto, dependendo da
aplicagdo analisada o método de Pun foi superior. Uma possibilidade similar ¢ a de
usar métodos globais, como os de Otsu e Pun, mas aplica-los localmente, em
pequenas janclas da imagem. Artero et al (2000) utilizaram uma técnica de
limiarizagdo local da imagem que consiste em determinar um limiar usando os
pixels pertencentes a uma janela de 60 x 60 pixels. O valor de limiar assim obtido ¢
utilizado para todos os pixels localizados na regido central desta janela (uma regido
de tamanho 20 x 20 pixels). As dimensdes destas janclas foram definidas
empiricamente e podem ser alteradas dependendo das caracteristicas da imagem. O
limiar local pode ser definido por critérios como os de Otsu ou Pun, ou qualquer
outro.

E importante ressaltar que muitos dos testes realizados por diferentes autores
consideram um tipo especifico de aplicagdo, por exemplo, documentos
digitalizados, e a eficiéncia da técnica varia dependendo da aplicacdo e das
condi¢des nas quais as imagens foram tomadas. Como o foco do presente estudo
estd nas técnicas de correspondéncia e identificagdo de alvos, foram usadas as
técnicas de Pun e Otsu, adaptadas para aplicacdo local (ver se¢do 3.3)

2.5 Classificacao de alvos

A classificacdo ou identificacdo de alvos € um processo que consiste em
rotular os objetos anteriormente segmentados em diferentes classes definidas a
priori. Esta classificagdo pode ocorrer a partir da similaridade entre cores, niveis de
cinza, textura etc. Segundo Jain et al (2000), as melhores abordagens para a
classificagdo de padrdes sdo: correspondéncia por padrio, classificagdo estatistica,
correlagdo estrutural ou sintatica e redes neurais. Neste trabalho foi utilizado o
método de correspondéncia por padrdo, com algumas variantes, como a estratégia
de reamostragem adaptativa dos padrdes, que sera vista na se¢o 3.
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2.5.1 Correspondéncia por padrao (Template matching)

Segundo Schenk (1999), o método de correspondéncia por padrdo consiste em
comparar a distribui¢do de niveis de cinza de uma matriz amostra (padrao) com
matrizes candidatas pertencentes a uma matriz de busca, usando uma fungdo de
correlagdo adequada (Figura 1). Varias sdo as funcdes para este tipo de
correspondéncia: erro, erro quadratico, correlagdo, covaridncia cruzada e
covariancia cruzada modificada. A fun¢do mais usada na literatura e que
proporciona melhores resultados é a covariancia cruzada modificada ou coeficiente
de correlagdo.

FIGURA 1 — Janelas de busca e pesquisa no processo de correspondéncia.
(Adaptado de ANDRADE, 1998).
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Para a determinagdo da correspondéncia a matriz amostra (ou janela de
referéncia) ¢ comparada com cada matriz candidata na janela de referéncia,
comparagdo esta feita com o célculo de uma das fungdes especificadas
anteriormente. O pixel que apresentar a melhor resposta é selecionado como ponto
de correspondéncia.

A fungédo covariancia cruzada modificada, também chamada de coeficiente de
correlagdo resulta da normalizagdo da fungdo covariancia cruzada (Equagéo 3). O
coeficiente de correlagdo, neste caso, varia de —1 a 1. O valor 1 para o coeficiente
de correlagdo corresponde a medida de similaridade maxima, o valor 0 indica que
ndo ha correlagdo e o valor -1 indica correlago inversa.

Matriz amostra

s, Z(g ( J)-2 e, (i+a,j+b)-3,) 3)
R Jz 2 )Y (e +aj+b)-5,)

Onde:

o,, — covariancia entre a janela de referéncia (matriz amostra) e a matriz candidata;
o, _desvio-padrio da janela de referéncia;

oy, - desvio-padrao da matriz candidata na janela de busca;
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p - coeficiente de correlagao;

g, e g, — niveis de cinza da janela de referéncia (matriz amostra) ¢ da matriz
candidata, respectivamente;

i,j — indices dos pixels na janela de referéncia e na matriz candidata;

a,b — valores para mudangas de posi¢cdo em linha e coluna na janela de busca
(matriz de busca);

g.,g, - médias dos niveis de cinza da janela de referéncia e da matriz candidata.

3. METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar os resultados com as
técnicas estudadas para a classificagdo ou identificagdo de padrdes projetados com
um sistema de luz estruturada. A classificagdo ¢ um passo fundamental que permite
a rotulacdo de cada alvo projetado. As etapas posteriores sdo o reconhecimento dos
grupos de padrdes, o calculo das coordenadas dos centros de massa dos alvos ou
dos cantos e, finalmente o calculo das coordenadas 3D por intersec¢do. Apenas a
etapa de classificagdo sera discutida neste trabalho. E importante ressaltar que todos
as técnicas descritas neste trabalho foram implementas em linguagem C++.

3.1 Geracao dos Padroes

Para a realizagdo da reconstrucdo 3D, o método de reconhecimento de padroes
a ser usado necessita classificar cada padrdo unicamente, pois cada ponto tem
diferentes valores para as componentes do vetor diretor, usado para a determinagéo
das coordenadas 3D.

Com base em estudos anteriores (SCALCO et al, 2000) e em outros trabalhos
da literatura, chegou-se a varias possibilidades de abordagens, sendo a mais
adequada, a utiliza¢do de padrdes de luz branca com formas diferentes. Além disto,
procurou-se gerar padrdes de forma a privilegiar a existéncia de quinas, que
poderiam ser wusadas como pontos com localizacdo precisa e que,
conseqiientemente, garantiriam uma melhor densidade de reconstrugdo se
comparados apenas com o centro de massa de cada padréo. Foram definidos cinco
padrdes elementares (Figura 2).

FIGURA 2 - Padrdes primitivos.
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O padraio A (quadrado) foi definido como o pivd de uma estrutura
bidimensional de vizinhanga oito, pois foi o mais facilmente detectado pelo método
de correspondéncia de imagens, nos testes realizados. Além disto, a geracdo dos
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grupos de padrdes seguiu algumas restricdes, que eliminam a possibilidade de
grupos de padrdes ocorrerem a uma distancia menor que 4 grupos.

O programa de geragdo automatica de padrdes tem como resultado a criagdo
de um padr@o composto pela combinagdo de cinco padrdes primitivos. Estes
padroes primitivos foram combinados em matrizes, definindo uma malha (Figura 3),
que foi reproduzida por processo fotografico, gerando-se um fotolito. O fotolito
usado neste trabalho possui padrdes com tamanho 9 x 9 pixels e com espacamento
de 7 pixels entre os padrdes.

FIGURA 3 — Padrdes primitivos combinados gerando estruturas.
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3.2 Projecao e Coleta de Dados

O projetor de padroes é composto de uma camara digital, fotocélula,
condensador interno, fotolito, bateria, lentes e espelho (Figura 4). O fotolito foi
colocado entre duas placas de vidro planas, usadas para absorver parte do calor
gerado pela lampada.
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FIGURA 4 - Sistema sensor e projetor.
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O controlador do flash assegura a sincronizacdo entre o instante de aquisicao
da imagem pela cdmara e a iluminagdo da cena pelo projetor. Este tipo de
iluminagdo instantinea evita o aquecimento do projetor ¢ a deformagdo do padréo
reproduzido no material fotografico.

A camara usada para a construcao deste prototipo de sistema de luz
estruturada foi a KODAK DX 3500, que possui uma distancia focal nominal de 38
mm, resolu¢do maxima de 1200 x 1800 pixels e tamanho do pixel de 19,44 pm
(para um quadro focal de 35 mm).

No momento do disparo da cdmara, a fotocélula capta a luz do flash da camara
e dispara o flash interno do projetor. A luz ¢ direcionada pelo condensador para a
objetiva e redirecionada pelo espelho, iluminando o objeto com os padrdes. A
imagem capturada pela camara apresenta os padrdes claros e o fundo escurecido.
Com a identificacdo de cada padrio e a medi¢cdo das coordenadas do centro de
massa ou de seus cantos, pode-se reconstruir o objeto.

A seguir, sdo descritas as etapas de processamento de imagens aplicadas nas
imagens coletadas pela cAmara digital.

3.3 Aplicacao do Método de Limiarizacio Local

Devido a distribuiggo irregular de luz pela imagem, realizou-se uma etapa
prévia de limiarizagdo local, para separar o fundo do sinal gerado pelos padroes
projetados. Foi usado o método de limiarizagdo local porque se verificou
experimentalmente a necessidade de definir diferentes limiares para cada regido da
imagem.

Inicialmente, foi considerada a hipdtese de definir um valor de limiar para
cada pixel da imagem (calculado a partir de uma pequena regiao em torno do pixel).
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Porém, devido ao grande volume de processamento que isto implicaria, uma nova
estratégia foi desenvolvida e, resolveu-se implementar uma variante da limiarizago
pelos métodos de Otsu e de Pun, como definido por Artero et al (2000). Neste caso,
o limiar € calculado a partir de uma subimagem 3w x 3w e aplicado em uma janela
w,w. Isto permite uma transi¢do suave de uma janela para outra, evitando o efeito
de “ladrilho” na imagem limiarizada. Pixels com niveis de cinza inferiores ao limiar
recebem zero enquanto os outros pixels permanecem com o nivel de cinza original.
Esta variante do método de limiarizagdo ndo binariza a imagem, pois os tons de
cinza do alvo serfo necessdrios no processo de determinacdo precisa das
coordenadas dos alvos.

3.4 Segmentacgio por Crescimento de Regides

Para a classificacdo de padroes, propde-se a etapa prévia de segmentacdo, pois
isto evita que cada padrdo seja comparado com toda a imagem, otimizando o
processo, evitando diferentes respostas para o mesmo tipo de alvo, proporcionando
resultados mais confidveis e reduzindo o custo computacional.

A segmentacdo dos alvos na imagem ¢ feita usando o método de crescimento
de regides. Esta técnica consiste no agrupamento e na rotulacdo de todos os pixels
de cada padrio. Isto ¢ feito percorrendo toda a imagem até encontrar um pixel que
possua valor diferente de zero. Este critério pode ser usado, pois no passo de
limirarizagdo anterior, todos os pixels com tons de cinza abaixo do limiar local
foram zerados. Este pixel/ é denominado de pixel semente e ¢ rotulado. A partir
deste pixel semente com coordenadas (i, j), observam-se os pixels vizinhos: frente
(i, j+1), abaixo (it1, j) e tras (i, j-1), que recebem o mesmo rétulo se atenderem a
condi¢do de agregagdo. Este processo ¢ recursivo e termina quando os pixels
vizinhos tiverem sido rotulados ou tiverem valor zero. Finalizada a segmentacao do
alvo, determinam-se as coordenadas do seu centro de massa e reinicia-se a
varredura a partir do pixel semente do padrdo segmentado anteriormente. O centro
de massa ¢ determinado a partir de uma média ponderada das discrepancias entre os
niveis de cinza dos pixels segmentados e o limiar, determinado na imagem
limiarizada. Alvos pertencentes ao fundo recebem roétulo 1; zero indica que o pixel
ndo foi rotulado e os padrdes segmentados recebem rotulos maiores que 1. Este
procedimento ¢ realizado até que todos os pixels da imagem tenham sido rotulados.
As informagdes geradas neste procedimento sdo: coordenadas do centro de massa
de cada alvo segmentado; niumero do rétulo e coordenadas de todos os pixels
pertencentes ao alvo, e, as coordenadas maxima e minima de cada padrdo, para a
determinag@o da altura e da largura do alvo, visando uma posterior reamostragem.
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3.5 Estratégias de classificacio Baseadas na Correspondéncia por Padrio

Para verificar a eficiéncia do processo de correspondéncia por padrdo, cinco
fungdes de correlagdo foram implementadas em linguagem C++ e comparadas: erro,
erro quadratico, covariancia, correla¢do, covaridncia cruzada modificada. Os testes
realizados mostraram que a funcdo covaridncia cruzada modificada é a que
apresenta melhores resultados, embora tenha um custo computacional maior, mas
que ndo interfere no fluxo da aplicacdo. Na fung¢do de covaridncia cruzada
modificada, a melhor correspondéncia sera aquela em que o coeficiente de
correlagdo for o mais proximo da unidade. Porém, se a imagem sofre rotagdes,
variagdes na escala ou perda de parte do alvo, uma falsa correspondéncia pode
ocorrer ou o coeficiente de correlagdo ser tdo pequeno que ndo possa ser
considerado. A partir de testes realizados, observou-se que um limiar para este
coeficiente de correlacdo poderia ser 0,7 , porque garantiria uma classificagdo
satisfatoria para as imagens usadas e ndo provocaria uma perda significativa dos
alvos.

E importante ressaltar que a metodologia proposta neste trabalho visa
comparar cada alvo previamente segmentado com o um conjunto de padrdes pré-
armazenados. Para isto, foram desenvolvidas trés variantes para o processo de
classifica¢do dos alvos segmentados, que serdo descritas nas segcdes seguintes.

3.5.1 Classificag¢ao por comparagdo dos alvos segmentados com padrdes binarios.
Esta técnica consiste na comparagdo dos alvos segmentados com os padrdes
pré-definidos bindrios e as suas instdncias armazenadas. Nesta abordagem os cinco
padrdes primitivos sdo instanciados e geram 45 padrdes, que sdo armazenados para
posterior comparacdo (Figura 5). Estes padrdes foram gerados modificando-se
empiricamente as escalas em x e y, a partir de observagdes realizadas na imagem
original. O problema desta abordagem esta no fato dos padrdes serem binarios e as
bordas abruptas, o que ndo acontece nas imagens reais. Para tentar minimizar este
problema foi definida uma segunda estratégia, mostrada na proxima segao.
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Figura 5 - Padrdes pré-definidos e as suas instincias armazenadas.
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3.5.2 Classificagdo por comparacdo dos alvos segmentados com padrdes
suavizados.

Neste caso, os mesmos 45 padrdes (figura 5) sdo armazenados para posterior
comparagdo. Porém estes padrdes sofrem uma suavizacdo pela média antes da
comparagdo com os alvos segmentados, para simular a fun¢do de espalhamento que
o dispositivo de aquisi¢do causa na imagem. Isto faz com que as bordas dos padrdes
sejam ligeiramente borradas, o que as aproxima das imagens reais.

Estas duas metodologias (se¢des 3.5.1. e 3.5.2) tém alguns inconvenientes.
Em primeiro lugar, ¢ necessario armazenar um grande nimero de padrdes e
instancias para obter correspondéncias aceitdveis. Mesmo armazenando muitos
padroes, ndo ¢é possivel prever quais as variacdes de escala que ocorrerfio na pratica,
devido a inclina¢do da superficie, ¢ mesmo as variagdes de rotacdo. Quando a
variagdo de escala ¢ muito grande, a comparagdo pode falhar. Outro problema
refere-se a posterior determinagdo das coordenadas dos cantos dos alvos com
precisdo subpixel, que ¢é afetada pelas coordenadas aproximadas definidas na etapa
de correspondéncia. Mesmo que a correspondéncia e identificacdo sejam corretas,
se houver discrepancias significativas entre o padrdo e o alvo segmentado, o
processo de determinagdo de coordenadas com precisdo subpixel ndo sera confiavel.
Este processo de determinagdo precisa de coordenadas dos alvos ndo sera discutido
neste trabalho. Por estas razdes, definiu-se uma técnica que permite a geragdo
adaptativa dos padrdes, por reamostragem dos cinco padrdes primitivos, que sera
descrita na secdo seguinte (3.5.3).
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3.5.3 Classificagdo por comparagdo dos alvos segmentados com padrdes
reamostrados adaptativamente.

Nesta técnica sdo armazenados apenas os 5 padrdes primitivos, que sdo
reamostrados adaptativamente, de acordo com as dimensdes do alvo segmentado.
Estas dimensdes sdo obtidas a partir das discrepancias entre as coordenadas
maximas ¢ minimas em X e y, determinadas no processo de segmentagdo por
crescimento de regides. Estas coordenadas permitem determinar a largura e altura
do alvo segmentado. Com as dimensdes do alvo conhecidas, os 5 padrdes primitivos
sdo reamostrados, utilizando a interpolagdo bilinear. Este procedimento pode ser
usado porque as imagens sofrem uma pequena rotagdo que pode ser desconsiderada.
As vantagens deste método em relagdo aos dois primeiros estdo relacionadas ao
nimero de padroes armazenados e a melhor determinacdo das coordenadas
aproximadas para a localizagdo precisa posterior.

Um problema esta na definicdo das dimensdes da matriz de amostra a ser
armazenada. Para definir melhor estas dimensdes foram realizados alguns
experimentos que serdo apresentados no capitulo 4.

4 EXPERIMENTOS

Os experimentos foram realizados com imagens coletadas com o sistema em
condigdes regulares de operagdo. O objetivo destes experimentos ¢ avaliar o
comportamento das diferentes estratégias de classificagdo, bem como de processos
prévios, como a limiarizagdo. Foram usadas por¢des das imagens originais, para
permitir uma analise mais detalhada dos resultados. Foram feitos experimentos com
diferentes técnicas de realce e limiarizagdo, com a segmentagdo por crescimento de
regides e com diferentes estratégias de classificagdo. O objetivo dos experimentos
ndo foi o de explorar exaustivamente todas as possibilidades das diferentes técnicas
nas varias fases de processamento, mas o de encontrar um caminho que
proporcionasse resultados aceitaveis. Um critério empirico foi considerar aceitavel
uma técnica que proporcionasse uma taxa de classificag@o correta acima de 90%.
Apenas como comparagdo, sabe-se que os algoritmos de correlagdo usados em
sistemas fotogramétricos tém uma taxa de acerto ao redor de 85%.

4.1 Experimentos com as Técnicas de Limiarizacio Local

Como foi discutido anteriormente, a etapa de limiarizag8o permite separar os
alvos projetados do fundo. Devido a variagdo na iluminagdo, os métodos globais
ndo funcionam adequadamente, eliminando alvos na periferia da imagem. Foram
entdo feitos testes com duas possibilidades de processamento local, que serdo
descritos a seguir. O objetivo dos testes foi o de avaliar as técnicas de limiarizag@o
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local usando os operadores de limiarizagdo automatica de Otsu e Pun, como descrito
nas secgoes 2.4 ¢ 3.3.

FIGURA 5 — Limiarizacdo local (a) Imagem original (tomada de um dorso humano)
com o sistema de luz estruturada; (b) Parte da imagem original; (c) (d) Limiarizagao
com o método de Otsu local; (e) (f) Limiarizagdo com Pun local.

(e)
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No método de limiarizag@o local empregado, define-se o tamanho da janela a ser
percorrida na imagem e o método de célculo do limiar. Para cada percurso da janela
na imagem, um limiar ¢ determinado a partir dos métodos de Otsu ou Pun e
aplicado na regido central da janela. Os pixels com valores abaixo do limiar
determinado pelo método de Otsu ou de Pun recebem nivel de cinza zero e os pixels
com niveis de cinza superiores a este valor, permanecem com o mesmo valor de
tom de cinza.

Os resultados deste processo podem ser observados na Figura 5. Como se
podem perceber visualmente, ambos os métodos de limiarizagdo conseguiram
eliminar completamente os ruidos do fundo, sem prejudicar o processo de
reconhecimento. Além disto, foram comparados trés diferentes tamanhos de janelas
(3x3, 5x5 e 7x7). A partir de testes, observou-se que a janela 3x3, usando o método
de Otsu, proporcionou melhores resultados aliados a um menor custo
computacional.Como exemplo, para uma janela 3x3, significa que o limiar foi
calculado em uma janela 9x9, mas aplicado apenas a porg¢do central (3x3).
Verifica-se que esta estratégia local ¢ mais adequada, pois a aplicagdo de um unico
valor de limiar para toda a imagem, eliminaria os alvos na periferia da imagem.
Outros critérios definidos na literatura para defini¢do do valor local de limiar
poderiam ser empregados, mas pode-se afirmar que o método de Otsu, neste caso
foi suficiente.

4.2 Experimento com o Processo de Segmentacio por Crescimento de Regides

O objetivo deste experimento foi verificar a eficiéncia do processo de
segmentacdo por crescimento de regides nas imagens do sistema de luz estruturada.
Apds o processo de limiarizagao, todos os pixels do fundo foram marcados com o
valor zero e os demais mantiveram seus tons de cinza originais. O processo de
segmentagdo agrega os pixels similares e atribui um roétulo a cada grupo. Grupos
com um numero de pixels pequeno, sdo eliminados, entendendo-se que se
constituem em alvos incompletos ou em ruido. O resultado deste processo pode ser
observado na Figura 6.
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FIGURA 6 — Segmentacdo de imagens. (a) Imagem limiarizada;
(b) Imagem segmentada.
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Como se pode observar na Figura 6b, alguns alvos ndo foram segmentados.
Isto ocorre devido as restrigdes quanto ao tamanho do alvo. Esta predig¢ao ¢ possivel
com base na relacdo da distancia focal da camara com as distdncias maxima e
minima do centro perspectivo da cdmara a superficie do objeto. Assim, alvos com
quantidade de pixels ndo pertencentes ao intervalo estabelecido sdo eliminados apos
a segmentagao. Esta restricdo ocorre para ndo segmentar grupos de pixels que sejam
ruidos na imagem ou alvos muito grandes, que s@o conseqliéncia de alvos

pertencentes a borda do objeto na cena ou jungdo de alvos, proporcionando uma
classifica¢ao equivocada.

4.3 Experimentos com o Processo de Classificacdo

A partir da imagem segmentada, inicia-se uma das etapas fundamentais para a
realizagdo da reconstrugdo: a classificagdo dos alvos. Esta etapa é importante
porque os seus resultados interferem na localizag@o precisa e posterior reconstrugao
pois as coordenadas aproximadas dos cantos dos alvos sdo determinadas nesta
etapa. A classificacdo de alvos objetiva informar a melhor correspondéncia do alvo
segmentado quando comparado com os padrdes armazenados. Serdo apresentados
experimentos com as trés estratégias definidas na segdo 3.5.

4.3.1 Experimentos com a técnica de classificagdo por comparagdo dos alvos
segmentados com padrdes binarios.

Neste método sdo armazenadas as imagens dos cinco padrdes primitivos e
suas respectivas instancias. Também s3o armazenadas as coordenadas em pixels dos
cantos, que podem ser usadas como valores aproximados no processo posterior de
localizagdo precisa. O resultado deste processo de classificagdo pode ser visto na
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Figura 7. Na Figura 7b, os alvos encontram-se sem rotacdo porque se concentram
na parte central do cilindro, enquanto que na Figura 7d, os alvos estdo distorcidos
pela inclinagdo da superficie.

Por uma questdo de visualizagdo, foram inseridas texturas nos alvos

classificados: padrdo A (preto); padrdo B (retas horizontais); padrao C (retas
verticais); padrdo D (retas obliquas-45°) e padréo E (retas obliquas-135°).
No experimento mostrado nas figuras 7b e 7c todos os alvos foram classificados
corretamente. Os alvos que ndo foram identificados apresentavam-se parcialmente
incompletos ou deformados pela superficie e ndo geraram um coeficiente de
correlagdo maior que o pré-definido como limiar (0,7) com nenhum dos padrdes ou
suas instancias.

Uma dificuldade observada foi a identificagdo de alvos em escalas diferentes
em x e y e distorcidos (Figura 7d), ja que ndo ¢ recomendavel gerar muitos padroes
instanciados, porque isto aumentaria o custo computacional. Nestes casos, como 0s
alvos sofrem modifica¢des diferentes em escalas x ¢ y, mesmo que ocorra uma
identificagdo correta, as coordenadas aproximadas nio sdo confiaveis.

FIGURA 7 — Resultados da correspondéncia por correlagdo usando padrdes bindrios
(os tons de cinza das imagens estdo invertidos):

(a) Imagem dos alvos projetados em um cilindro;

(b) Imagem real¢ada de uma parte da imagem sem rotagio;

(c) Classificacdo dos alvos para a imagem com padrdes projetados distorcidos;

(d) Imagem realgada de uma imagem com variagdo na rotagao;

(e) Classificacao dos alvos para a imagem com padrdes projetados distorcidos.
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Vale ressaltar que este procedimento proporciona bons resultados porque €
pequena a percentagem de alvos ndo reconhecidos (em torno de 15%). Isto garante
um grande nimero de vértices para a localiza¢do precisa o que permite uma melhor
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reconstrucdo do objeto se comparada com a reconstrug@o obtida apenas pelo centro
de massa de cada alvo.

4.3.2 Experimentos com a técnica de classificagdo por comparagdo dos alvos
segmentados com padrdes suavizados.

Como pode ser observado na Figura 8, a correspondéncia por correlagdo
usando padrdes armazenados suavizados garantiu melhores resultados que o método
usando imagens binarias, mostrado na secdo anterior. Em imagens com pequena
rotagdo, este método conseguiu classificar aproximadamente 94% dos alvos

segmentados enquanto em imagens com variagdo na rotagdo, 90% dos alvos foram
classificados corretamente.

FIGURA 8 — Resultados da correspondéncia por correlagdo usando padroes
suavizados pela média (os tons de cinza estdo invertidos)

(a) Imagem real¢cada de uma imagem sem variagao de rotagao;

(b) Classificagao dos alvos para a imagem sem varia¢do da rotagao;

(c) Imagem realgcada de uma imagem com padrdes projetados distorcidos;

(d) Classificag@o dos alvos para a imagem com padrdes projetados distorcidos.

L 1H 4 am 3 s =
ArrFILrTL| (RPN YL
rirv1J4drLnrF AL RS
FLLELTER L Be=:EHLENYRE
r1MrTed" NNZ?Z NYE ol
FAFLIILF) pPNFLYNEF
ILhLEFLEL BLE7=0 %
LddThJTFd all wlk =¥ ull 27wl
LPIFPIRTIR| [op
(a)
W E r =
F - ™ 0 L N
e S+ B N =
FL - T |
ol s i owll B i
L= B =
(c) (d)

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 11, n® 1, p. 89-116, jan-jun, 2005.



Classifica¢do automatica de padrdes projetados por...

Este melhor resultado se deve a melhor correspondéncia entre as imagens reais dos
alvos com os padrdes suavizados.

Mesmo considerando que os resultados anteriores eram satisfatorios,
verificou-se a possibilidade de refinar ainda mais os resultados, usando a técnica de
reamostragem adaptativa, descrita na se¢ao 3.5.3..

4.3.3 Experimentos com a técnica de classificagdo por comparagdo dos alvos
segmentados com padrdes reamostrados adaptativamente.

Esta técnica consiste em armazenar apenas os cinco padrdes primitivos ¢ a
partir do conhecimento da dimensdo dos alvos segmentados, reamostra-los em
tempo real usando o método de interpolacdo bilinear. Neste caso, trés experimentos
foram realizados: reamostrando-se padrdes primitivos com dimensdo 23 x 23 pixels,
90 x 90 pixels (sem fundo) e 90 x 90 pixels (com fundo). Foram testados diferentes
tamanhos de padrdes para verificar o efeito da reamostragem no processo de
correspondéncia.

1° Experimento: Padrdes primitivos com dimensio 23 x 23 pixels

FIGURA 9 — Resultados da correspondéncia por correlagao usando padrdes
reamostrados (Padrdes 23 x 23 pixels)
(a) Imagem realcada sem variagdo de rotagdo;
(b) Classificag@o dos alvos para a imagem sem varia¢do da rotagao;
(c) Imagem real¢ada com padrdes projetados distorcidos;
(d) Classificag@o dos alvos para a imagem com padrdes projetados distorcidos.
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Esta dimensio dos padrdes armazenados de 23x23 foi escolhida
empiricamente, a partir de observagdes realizadas na imagem. A dimensdo dos
alvos segmentados foi obtida a partir da diferenga entre as coordenadas méaximas e
minimas de cada alvo. Este procedimento pode ser usado, neste caso, porque as
imagens usadas possuem uma pequena variagdo da rotagdo. Com esta técnica,
aproximadamente 96% dos alvos foram classificados corretamente para imagens
com pequena rotacdo € em mesmo em algumas regides da imagem com padrdes
projetados distorcidos, todos os alvos foram classificados (Figura 9). E importante
ressaltar que este procedimento conseguiu classificar corretamente mesmo alguns
alvos incompletos.

Posteriormente, observou-se, que esta técnica de classificagdo poderia ser
melhorada ainda mais a partir do uso de padrdes com dimenséo proporcional ao do
alvo projetado ao invés da escolha empirica de sua dimensdo, com base apenas na
observagdo dos alvos na imagem. Neste caso, a dimensao escolhida para os padrdes
armazenados foi de 90 x 90 pixels.

2° Experimento: Padrdes primitivos com dimensdo 90 x 90 pixels (reamostragem
sem o fundo)

Neste experimento, foi reamostrada apenas a parte branca do alvo e
posteriormente, foi inserido o fundo preto com dimensdo de 2 pixels (Figura 10).
Neste experimento, 85% dos alvos segmentados foram classificados e, dentre estes,
todos os alvos foram identificados corretamente. Os resultados obtidos com este
método podem ser observados na Figura 11.

FIGURA 10 — Reamostragem dos padrdes primitivos sem o fundp.
Padrao primitivo com 90x90 pixels;
Padréo primitivo sem o fundo;
Padréo reamostrado de acordo com o tamanho do alvo
Reinsercdo do fundo com 2 pixels de largura.

(a) (b) (c) (d)
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FIGURA 11 — Resultados da correspondéncia por correlagdo usando padrdes
reamostrados sem bordas (Padrdes 90 x 90 pixels)

(a) Imagem realgada de uma imagem sem variagdo de rotacdo;
(b) Classificagdo dos alvos para a imagem sem variagdo da rotagao;
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(c) Imagem real¢cada de uma imagem com padrdes projetados distorcidos;
(d) Classificag@o dos alvos para a imagem com padrdes projetados distorcidos.

3° Experimento: Padrdes primitivos com dimensdo 90 x 90 pixels (reamostragem
com o fundo)

Como a técnica anterior (Figuras 10e 11) ndo proporcionou os resultados
esperados, decidiu-se usar padrdes com dimensao proporcional ao do alvo projetado
(90 x 90 pixels), mas, ao invés de reamostrar o alvo sem o fundo, este foi
reamostrado incluindo a moldura de dimensdo 2 pixels. Os resultados desta técnica
podem ser observados na Figura 12, mostrando uma taxa de acertos maior que no
experimento 2. Pode-se observar, ainda, que na imagem com os alvos distorcidos
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pela inclinagdo da superficie (figura 12c¢) todos os alvos foram segmentados e
corretamente classificados.

A partir destes experimentos realizados pode-se observar que as técnicas usando a
reamostragem por interpolacdo bilinear em tempo real proporcionaram melhores
resultados que a comparagdo com padrdes estaticos pré-armazenados. Além disso,
usando o método de reamostragem por interpolagdo bilinear, pode-se diminuir o
limiar para valores como 0,5, ¢ mesmo assim o procedimento ainda consegue
correlacionar perfeitamente sem muitas perdas de alvos.

FIGURA 12 — Resultados da correspondéncia por correlagdo usando padrdes
reamostrados incluindo o fundo(Padrdes 90 x 90 pixels)
(a) Imagem realcada de uma imagem sem variacdo de rotagéo;
(b) Classificag@o dos alvos para a imagem sem varia¢do da rotagao;
(c) Imagem realgada de uma imagem com padrdes projetados distorcidos;
(d) Classificagao dos alvos para a imagem com padrdes projetados distorcidos.
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Verificou-se, ainda, que ndo ¢ viavel reamostrar apenas a imagem sem as
molduras e depois inseri-las, como foi mostrado no experimento2, da secdo 4.3.2.
Este procedimento faz com que a imagem ndo sofra uma suavizagdo e os valores
dos coeficientes de correlagdo sdo inferiores aos valores estipulados anteriormente.
Realizando este mesmo procedimento com os alvos pré-definidos, a perda de alvos
¢ mais elevada e, ainda, alguns alvos ja comegam a ser correlacionados
erroneamente. Por outro lado, o método de classificagdo usando alvos pré-definidos
também proporcionou bons resultados e poderia ser melhorado ainda mais, se o
nimero de padrdes armazenados fosse maior. Porém, isso nido ¢ vidvel porque
aumentaria muito o custo computacional

5 CONSIDERACOES FINAIS

O processo de classificagdo de alvos por correspondéncia de padrdes,
apresentado neste trabalho, produziu bons resultados em imagens coletadas com um
sistema de luz estruturada. Com relagdo ao tipo de padrdes pré-definidos a serem
usados (femplate), notou-se que o uso de imagens suavizadas proporcionou
melhores resultados do que padrdes binarios. Além disso, a técnica usando padrdes
reamostrados em tempo real (comparacdo adaptativa) foi o que apresentou os
melhores resultados.

Outras estratégias que podem ser usadas para melhorar os resultados sdo:
Utilizar o conhecimento a priori a respeito das posi¢des e das orientagdes da cAmara
e do projetor em relacdo ao espaco objeto para fazer a predi¢do de localizagdo e
aspecto do alvo;

Realizar uma predigdo da rotagdo e da escala do alvo a partir do conhecimento
das distancias e dos dngulos entre os alvos segmentados e a partir disto reamostrar
adaptativamente os alvos primitivos. Esta estratégia parece ser confidvel, porém,
possui problemas em areas de descontinuidades;

Realizar uma operagdo de melhoramento local da imagem por meio da técnica
de especificagdo do histograma, o que deve melhorar a localizagdo precisa dos
alvos;

Melhorar o sistema de projegdo e captura com a aquisi¢io de uma nova
camara de melhor resolugdo e construcao mais rigida.
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