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RESUMO DO TRABALHO



O uso de imagens estéreo para obtenção de informações espaciais tem sido objeto de muitos trabalhos publicados na última década e nesta. Esta técnica é muito usada nas áreas de visão computacional e robótica, onde a finalidade é a obtenção de informações a respeito de um determinado objeto ou cena. Estas informações servirão de base para a automação de tarefas por agentes robóticos, ou poderão ser processadas visando o controle ou mapeamento da cena em questão. Em ambas as aplicações gerais, a determinação de um modelo numérico será parte fundamental do processo. Em cima deste modelo, poderão ser realizadas operações e obtidas as informações necessárias a cada tipo de aplicação. Um exemplo de aplicação particular prática seria a construção de um modelo tridimensional de órgãos humanos, a partir de seções de imagens estéreo obtidas por ressonância magnética, 

No decorrer do texto, abordamos os atuais paradigmas relacionados com a visão biológica e com visão computacional, os princípios básicos da visão estéreo, uma síntese do problema de matching, inerente à visão estéreo, bem como as tendências e técnicas mais comuns usadas na resolução do problema de matching. São apresentados em resumo, alguns métodos que tratam o problema em questão, selecionados entre os principais existentes.

Na parte final do texto, capítulo 8, são comentados aspectos referentes à implementação realizada de alguns métodos de matching. Usamos nesta implementação idéias gerais das técnicas, e algumas particularidades por nós elaboradas. Foram implementados cinco métodos, cujos resultados também podem ser visualizados. Finalmente, na conclusão, apresentamos algumas análises feitas sobre o problema de matching.
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�1 INTRODUÇÃO

As técnicas de visão computacional e visão robótica. visam a obtenção de informações relacionadas com a posição de objetos em ambientes ou cenas. Normalmente, estas informações são extraídas de modelos matemáticos computacionais, construídos a partir de dados digitalizados (imagens) da cena. Estas imagens podem ser obtidas por câmeras filmadoras, aparelhos de radar, equipamentos de ressonância magnética e de ultra-sonografia.

Quando os dados fornecidos pelas imagens não são processados no momento de aquisição, mas posteriormente, geralmente tem-se o propósito de controle ou identificação. É o que acontece, por exemplo, quando utilizamos imagens para mapeamento ou seja, reconstrução 3D de uma cena imageada sem o propósito de utilização imediata, apenas visando identificação dos elementos presentes nesta para uso posterior. Quando se usa visão computacional de forma estática, pode-se realizar uma melhor determinação do modelo computacional.

Por outro lado, em aplicações de tempo real, muitas vezes, são determinadas aproximações até certo ponto grosseiras da cena. Neste caso, podem estar disponíveis aproximações das informações necessárias através de uma predicção, desejando-se uma correção ou ratificação destas. Técnicas de visão ativa são usadas quando os dados são processados no momento de aquisição das imagens. Informações como posição, forma, cor, são fornecidas de forma imediata a um sistema tomador de decisões, permitindo a este coordenar a execução de tarefas em tempo real, mudando o comportamento do agente, se necessário. Isto permite dotar um agente robótico de um certo poder de decisão, podendo este agir num comportamento adaptativo ao meio, para a realização da tarefa desejada. Sistemas que se utilizam de técnicas de visão ativa, conseguem reagir a possíveis mudanças no ambiente e corrigir erros residuais ocorridos durante a execução da tarefa.

O uso de imagens têm sido largamente explorado para a realização de tarefas em tempo real como a manipulação de objetos com uso braços mecânicos providos de garras [25, 26, 27, 28] ou a locomoção de veículos ou agentes robóticos com aceleração, desaceleração e desvio de obstáculos, sem a intervenção humana [10, 11, 12, 13, 14].

Normalmente, as informações necessárias à execução de tarefas automatizadas são obtidas operando-se sobre as imagens com o uso de formas matemáticas ou estatísticas. Os dados a serem computados são medidas discretizadas dos atributos das unidades de representação das imagens 2D denominadas de píxels. Cada pixel nada mais é que uma codificação dos atributos de cor ou brilho de uma pequena porção da superfície de um objeto discretamente amostrada.

Neste trabalho apresentaremos alguns conceitos básicos da visão biológica e visão por computador, alguns métodos de calibração de câmera para determinação de parâmetros tais como distância focal, os princípios básicos do método estéreo e as principais técnicas de matching usadas para a reconstrução estéreo.

�2 VISÃO

Muitas técnicas de visão computacional e visão robótica são baseadas ou derivadas de sistemas biológicos em seu modo de agir. Muitos trabalhos foram e são realizados visando entender o sistema visual biológico na tentativa de uma “imitação” computacional do mesmo. Dentre os sentidos que nós usamos para percepção, a visão é o que provê mais e melhores informações, sendo também o mais complexo. Os sensores da visão adquirem boa quantidade de informação sobre o ambiente ao nosso redor, permitindo uma interação inteligente com o mesmo. Por outro lado, os atuais conhecimentos sobre como sistemas visuais biológicos operam ainda são fragmentados e muito confinados nos estágios diretamente relacionados com o processamento dos sinais captados pelos sensores. Na prática, o que se sabe é que são complicados.

Em conversas com pessoas cegas, Nishihara [07] concluiu que um sistema visual artificial, para ser de grande ajuda, deve ser simples de usar, util e factível quanto ao custo. Deve prover algumas informações básicas sobre o ambiente e ter um comportamento simples de ser aprendido porém rico o suficiente para que se possa usá-lo de forma criativa. Um bom exemplo de um mecanismo útil é a vareta que os cegos usam para guiar-se. Seu comportamento mecânico é consistente e ela provê, periodicamente, informação sobre objetos físicos em posições dinamicamente selecionadas ao redor do seu operador. Este dispositivo “vareta” provê, através do contrôle manual do contato e força, da sua vibração e da resposta ao seu som, uma ótima interface para o usuário a uma taxa de processamento baixa, mas suficiente para que seu operador perceba a presença ou ausência de obstáculos no seu caminho. Note que se uma pessoa usasse ao invés de uma única vareta, uma matriz contendo 500 por 500 varetas, isto seria altamente ineficiente, pois a quantidade de informação fornecida não poderia ser processada pelo cérebro. Estimativas indicam que a largura de banda suportada pelo tato humano pode ser apresentada num array com algo em torno de 100 pixels (ou pontos mínimos de contato).

O problema de visão pode ser dividido em algumas subclasses de processamento, definidas pelo tipo da informação recebida e fornecida pelo sistema. Uma particular classe toma informações sobre a intensidade de uma imagem na retina e fornece informações sobre as propriedades de superfícies visíveis que afetam diretamente aquelas intensidades. Esta classe de problema é muitas vezes referida como visão primitiva e pode ser dividida de acordo com o mecanismo físico distinto pelo qual as propriedades de superfícies visíveis podem afetar a intensidade das imagens. Alguns exemplos dessa classe são os problemas de reconstrução da forma conhecidos na literatura com problemas do tipo “shape from x”, onde x pode ser binocular estéreo, movimento, sombreamento, e com uso de cor.

Ao invés de computar um modelo para a descrição completa de uma superfície visível, em certos casos é plausível realizar algumas medidas simples em poucas localizações de uma cena, sendo estas medidas mais do que suficientes para prover informação a ser usada na realização de uma dada tarefa.

2.1 SISTEMA VISUAL BIOLÓGICO

2.1.1 PERCEPÇÃO DA LUZ 

A luz é a radiação eletromagnética em forma de energia luminosa que estimula uma resposta de nosso sistema visual. Ela é expressada como uma distribuição espectral de energia L((), onde ( é o comprimento de onda residindo na região visível do espectro eletromagnético que varia de 350 a 780 nm. A luz recebida de um objeto pode ser expressa por

I(() = ((()L(()

onde ((() representa a reflectividade ou transmissividade do objeto e L(() é a distribuição de energia incidente. O intervalo de iluminação sobre o qual o sistema visual humano pode operar é aproximadamente de ordem 10 de magnitude, ou seja, de 1 a 1010.

A retina do olho humano contém dois tipos de sensores foto-receptores chamados de bastões e cones. Os bastões, em número de aproximadamente 100 milhões, são relativamente longos e finos e provêem a denominada visão escotóptica, que é a resposta visual a várias ordens de magnitude mais baixas do intervalo de iluminação. Os cones, numa quantidade bem menor, de aproximadamente 6 milhões, são menores e mais grossos e são menos sensitivos do que os bastões. Eles provêem a denominada visão fotóptica, que é a resposta visual às 5 ou 6 mais altas ordens de magnitude de iluminação, por exemplo numa sala bem iluminada ou a uma luz solar brilhante. Na região intermediária, ambos bastões e cones são ativos e provêem a denominada visão mesóptica. O interesse maior de estudo encontra-se na visão fotóptica, uma vez que os dispositivos eletrônicos para visualização de imagem são bem iluminados.

Os cones são também responsáveis pela visão colorida. Eles estão densamente emassados no centro da retina, na fóvea. A uma densidade de aproximadamente 120 cones por arco de 1 grau subentendido no campo de visão. Isto corresponde a um espaçamento de aproximadamente a 30 segundos de arco ou a 2 (m. A densidade dos cones cai rapidamente fora de um círculo de 1o de raio na fóvea.

Os cones são lateralmente conectados por células horizontais e sua conexão frontal se dá através de células bipolares. Estas são conectadas à células gânglios, que se juntam para formar o nervo ótico que por sua vez provê a comunicação com o sistema nervoso central, levando informações ao cérebro através dos estímulos provocados pela luz filtrada incidente na retina.

A pupila dos olhos age como um orifício, reagindo à passagem de luz, abrindo-se conforme seja menor a ordem de grandeza da iluminação. Com luz brilhante ou intensa, ela possui aproximadamente 2 mm de diâmetro e age como um filtro passa-baixa (para luz verde) com uma banda passante de aproximadamente 60 ciclos por grau.
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Figura 1 - Função de eficiência luminosa V(() típica

A luminância ou intensidade de luz de um objeto espacialmente distribuído, com distribuição de luz I(x, y, (), é definida como:

� EMBED Equation.2  ���

onde V(() é a função de eficiência luminosa relativa do sistema visual. Para os olhos humanos, V(() é uma curva em forma de sino (figura 1), cujas características dependem no quanto ela é isotóptica ou fotóptica.

Há uma distinção a ser feita entre os conceitos de luminância e brilho. A luminância de um objeto é independente da luminância dos objetos ao seu redor. O brilho de um objeto também chamado de brilho aparente, é a luminância percebida e depende da luminância ao redor do objeto. Duas regiões com mesma luminância, cujas regiões ao redor de ambas possuem diferentes luminâncias terão diferentes brilhos aparentes.

Estes conceitos biológicos esclarecem algumas particularidades do sistema visual humano, relativas à percepção da luz (aquisição), porém, ainda faltam muitas outras inerentes à determinação do tipo de informações fornecidas pelos estímulos nervosos produzidos pelo olho e que etapas são realizadas para o processamento dessas informações pelo sistema nervoso central para a correta identificação de objetos ou cenas.

2.1.2 VISÃO ESTÉREO 

Sem entrar em detalhes biológicos sobre a forma e o tipo de informações que chegam ao cérebro através dos estímulos nervosos provocados pela luz filtrada incidente na retina ou sobre o processo de formação das imagens por nosso cérebro, pode-se dizer que nós usamos as diferenças entre as imagens captadas por nossos olhos para determinar, por triangulação, a distância a que um determinado objeto se encontra (do centro) de nosso sistema ocular, obtendo assim a noção da profundidade ou terceira dimensão.

A figura 2 ilustra o processo de triangulação, sendo uma aproximação grosseira do sistema humano.
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Figura 2 - Sistema visual

Pesquisas realizadas na década de 80, com estereogramas de pontos randômicos, mostraram claras evidências do estabelecimento de uma correspondência entre os objetos presentes nas imagens formadas nas duas retinas, não estando bem claro como isto é realizado ou a que precisão. Este proceso, denominado de matching, é a base da visão estéreo e é o gargalo de sistemas artificiais de visão ativa.

Muitos dos trabalhos realizados em visão estéreo nas últimas décadas foram guiados pela clara percepção de superfícies completamente preenchidas, notadas quando se olha para os estereogramas, mesmo quando os pontos são esparsos. Julesz, em  [29], para criar superfícies mais desafiantes, exibiu estereogramas com arestas aneladas ou agudas em profundidade, conjecturando que nestes casos o processo estéreo era realizado em resolução espacial muito fina. Isto resultou numa grande atividade de experimentos e pesquisas realizadas na década de 80 no sentido de desenvolver técnicas de interpolação de capazes de tomar medidas estéreo esparsas, em elementos bem definidos, como arestas, e preenche-las para criar um mapa de disparidade suave com descontinuidades agudas, tal qual se vê nos estereogramas. Este não é o único caminho para olhar o problema estéreo e não está claro, pelas experiências realizadas, a existência de uma representação preenchida no sistema humano.

Nishihara, em [08], adotou posição contrária, concluindo que a percepção estéreo, surpreendentemente, tem uma resolução espacial pobre mas uma tolerância a ruídos excelente. Neste modelo alternativo, a percepção de arestas agudas em profundidade pode ser explicada como uma ilusão criada ou favorecida pela presença de fronteiras com luminância, o que muito ocorre em visão colorida. A percepção compelida de uma superfície preenchida é explicada simplesmente pela ligação de uma variável de estado (flag) indicando consistência com uma superfície suave. Um exemplo de tal indicação pode ser um pico de correlação alto e agudo no matching estéreo. Não parece ser necessário uma representação de supefície preenchida (um modelo completo) para explicar a performance psico-fisica. Esta posição reforça a idéia do matching baseado em áreas em localizações esparsas resultando numa ferramenta de medida mínima.

2.2 VISÃO POR COMPUTADOR

De forma semelhante ao olho humano, um sistema de aquisição de imagens possui dispositivos sensíveis à luz refletida ou emitida emitida pelos objetos. Esses foto-sensores determinam valores para a luminância de pequenas regiões de superfícies. Os valores de luminância são quantizados através da divisão do espaço de percepção em vários níveis, cuja quantidade depende da capacidade de sensibilidade do dispositivo. Para sistemas monocromáticos os níveis de intensidade da luminância são normalmente denominados de níveis de cinza ou tons de cinza, sendo 256 níveis suficientes para a maioria das aplicações. Geralmente estas pequenas regiões são definidas por quadrados agrupados lado a lado num plano de projeção, sendo a imagem resultante composta por uma matriz 2D. A denominação usual para cada pequena região deste plano é píxel (pixmap element).

Características de objetos tais como textura, forma e posição podem ser extraídas das imagens, pela sua análise, através de manipulação computacional dos valores de níveis de cinza.

De forma análoga à visão biológica, o processamento das informações fornecidas por sistemas de aquisição é complexo. O processamento a tempo real ainda não está bem resolvido, sendo o ponto crítico no projeto de protótipos de robótica.

2.2.1 PARADIGMA DE MARR

Fatores como posição, forma dos objetos e a direção de iluminação influem no processo de obtenção dos dados referentes a um objeto de uma cena imageada. Considerando estes e outros fatores como a distância a que se encontram os objetos, Marr [03] propôs em 1975 um caminho para a reconstrução e identificação de objetos a partir de imagens, resumido a seguir:

a) Retirada de componentes característicos das imagens para estimar a orientação da supefície do objeto e recuperação da forma através de métodos que utilizam-se do sombreamento, padrões de textura e detecção de contornos, resultando em uma função que Marr denominou de 2 1/2 D. O resultado desta etapa normalmente é algo intermediário, como um mapa de disparidade ou um diagrama de agulhas (normais em cada ponto), que será usado posteriormente para definição da terceira dimensão.

b) Segmentação do resultado obtido na etapa anterior, gerando uma imagem simbólica. Nesta etapa, usando propriedades inerentes aos objetos e técnicas de integração numérica, é reconstituída a terceira dimensão, tendo geralmente como resultado um mapa relativo de alturas, uma imagem de alturas ou uma imagem simbólica representando a reconstrução da profundidade.

c) Ressegmentação com a medição das propriedades. Os elementos com mesma propriedades são agrupados, sendo identificadas regiões com mesmo padrão, elementos lineares, cantos, ou outras características. Esta ressegmentação será usada com técnicas de agrupamento perceptual para a etapa seguinte, de identificação ou reconhecimento.

d) Reconhecimento, comparando com padrões, usando restrições. Os elementos ressegmentados são comparados com modelos pré-existentes de objetos, sendo identificados.

2.2.2 VISÃO ESTÉREO

A obtenção de visão 3D a partir de pares de imagens estéreo idealizou-se no século passado, com a invenção da máquina fotográfica. O modelo utilizado é semelhante ao olho humano (figura 2). Da mesma forma, a partir das diferenças de posição das projeções de objetos nas imagens, por triangulação, pode-se determinar a posição relativa e uma vez que o sistema esteja calibrado (conhecidas as localizações de alguns poucos objetos), pode-se determinar a distância a que outros objetos se encontram do sistema de aquisição.

Técnicas fotogramétricas, usam os princípios de visão estéreo para obtenção de dados para mapeamento, a partir de fotografias da superfície terrestre, obtidas por uma câmera aero-transportada.

Com o surgimento dos computadores e as técnicas de digitalização de imagens, na década de 70, as técnicas fotogramétricas passaram a sofrer processos de automatização, surgindo processos automáticos de reconstrução a partir de estéreo (“shape from stereo”). O objetivo é a obtenção da terceira dimensão (profundidade) a partir de duas imagens digitais de uma mesma cena, obtidas de pontos de vista diferentes, bem como a correta identificação, a partir de modelos, dos objetos presentes na cena. Estas técnicas de reconstrução estão bem definidas, possuindo vasta bibliografia em artigos e livros texto como Vision [03], Robot Vision [01], From Images to Surfaces [05] e Computer Vision [02].

A menos de distorções ou erros devidos ao processo de aquisição, pode-se considerar uma imagem como uma ou transformação projetiva (projeção radial) de um conjunto de feições no espaço (R3) em um plano (R2). É um um esquema discretizado refletindo os objetos contínuos na cena. Este esquema pode ser considerado como uma amostra estatística controlada, uma vez que as projeções de pontos nas imagens guardam uma relação bem definida com pontos na cena. Desta forma, pode-se estabelecer algumas restrições e implementar algumas regras de reconstrução, com a determinação de parâmetros das transformação inversas, de modo que se possa mapear pontos de imagem (2D) em seus correspondentes na cena (3D), reconstruindo a forma dos objetos em três dimensões a partir de suas projeções nas imagens. Estas aplicações, cujos parâmetros são procurados, são lineares, sendo elas basicamente transformações de rotação, translação e de escala. Uma vez determinados os coeficientes destas transformações, conhecidas as posições de objetos nas imagens, pode-se determinar suas posições na cena.

Na reconstrução a partir de estéreo, o processo fundamental é a identificação, nas duas imagens, das projeções correspondentes a um mesmo ponto objeto. Esta correspondência é também conhecida como “matching” de elementos. A correspondência pode ser feita com utilização de vários processos matemáticos ou estatísticos [16], incluindo correlação de áreas ou de características, relaxação com uso de diferenças de níveis de cinza entre elementos vizinhos, e uso de programação dinâmica com detecção de arestas. Normalmente, as imagens são pré-filtradas, usando técnicas que podem ser encontradas em [15], visando a eliminação dos efeitos de altas frequências e visando realçar ou separar algum tipo de característica. Após esta filtragem, é então calculado o matching. Atualmente, com as tecnologias paralelas, o processo de matching pode ser calculado em tempo real [07, 08, 09, 10, 12, 13], ou seja, à medida que as imagens são adquiridas. Após o estabelecimento da correspondência, são usadas técnicas de triangulação e integração numérica para a reconstrução da profundidade e consequente determinação da forma de objetos.

Note que o ideal é estabelecer a correspondência para todos os pixels das imagens. Na prática, isto não ocorrerá. Geralmente não é possível relacionar todos os pontos devido a oclusão ou ambiguidade de elementos que podem ocorrer entre uma imagem e outra. No final do processo, teremos a determinação de correspondência para vários elementos, a partir dos quais serão interpolados valores de profundidade para o restante.

Se não houver textura na cena (discrepâncias entre atributos de pixels), não será possível a determinação da profundidade, o que pode naturalmente ser entendido com a seguinte comparação: se nos aproximarmos de uma parede lisa e sem discrepância de cores, por exemplo, lisa e branca, nossos olhos verão apenas uma imensidão branca, não percebendo a profundidade. O que ocorre é que não há detalhes de textura que permitam a formação do triângulo olho esquerdo-objeto-olho direito (ver figura 2, acima), para determinação da profundidade.

2.2.3 APLICAÇÕES

A reconstrução a partir de imagens estéreo tem várias aplicações, entre as quais podemos citar a visão por computador aplicada à indústria, projetos e protótipos autoguiados, sensoriamento remoto, processamento de textos (reconhecimento de caracteres e padrões) e a utilização para mapeamento cartográfico de superfícies do globo terrestre ou outras superfícies.

Em aplicações que necessitem de visão ativa, a reconstrução e o reconhecimento ou classificação dos objetos de uma cena devem ser realizados em tempo real. Isto implica o estabelecimento de um menor nível de precisão e a utilização de métodos mais “grosseiros”, visando a obtenção de informações resultantes de maneira imediata. Nesta situação nem todos os objetos da cena são importantes e não há necessidade de determinação da profundidade e classificação para todos. A determinação da silhoueta dos grandes objetos é mais que sufuciente na maioria dos casos.

Por outro lado, a utilização de visão computacional num navio ou numa nave espacial, para determinação de sua rota em relação a algum referencial, permitiria uma tolerância maior de tempo, uma vez que a sua movimentação é realizada de maneira mais suave (em relação aos referenciais) e importam apenas os objetos que estão além de uma certa distância e que possuem certas características. Isto permitiria um processamento mais lento, havendo possibilidade da reconstrução e reconhecimento serem qualitativamente bem melhores que aqueles efetuados por um veículo terrestre ou um robô. É claro que na aproximação dos objetos, um processamento dinâmico será exigido.

Em certas aplicações que necessitem de uma identificação dos objetos, desta modelagem global, pode-se partir para uma identificação elementar mais concreta a partir da forma encontrada em determinadas regiões e usar várias estruturas de armazenamento em árvores ou usar um modelo genérico global que represente a forma separadamente do reconhecimento das texturas de cada região. O uso de agrupamento perceptual tanto no espaço objeto, quanto no espaço imagem ajuda a resolver muitas ambiguidades ocorridas na identificação. Além disso, geralmente o resultado 3D encontrado é também usado juntamente com os modelos, provendo uma melhor identificação.

�3 CALIBRAÇÃO DE CÂMERA

Em muitas aplicações, para uso de visão estéreo, é necessário o conhecimento dos parâmetros internos e externos das câmeras com uma certa precisão, para poder usá-los na determinação de posições. Em visão estéreo ativa, por exemplo, a pré-determinação da geometria das câmeras (distância focal, linha de base, centro de perspectiva, fatores de escala) é essencial para identificação da posição (ou distância) de um determinado objeto, a partir da disparidade das projeções, em tempo real. A esta pré-determinação dá-se o nome genérico de calibração de câmeras.

Note que a calibração da distância focal pode ser feita de modo independente, para cada câmera, e a determinação da linha de base deve ser feita com as duas câmeras em conjunto. A precisão pode ser tão acurada quanto se deseje, respeitando os limites do conjunto de lentes. Nos métodos citados, estaremos interessados na determinação de parâmetros, independentes para cada câmera. Os métodos podem ser estendidos para determinar a distância entre os centros das câmeras (linha de base). Basta considerar um conjunto de equações relacionando as duas câmeras e a cena, e buscar a resolução pelos mínimos quadrados.

Colocando de uma outra outra forma, o problema de calibração surge quando há a necessidade de relacionar medidas realizadas sob um sistema de referência de câmera (píxels) com posições de objetos existentes num sistema de coordenadas de mundo (tridimensional), visando a obtenção das informações tridimensionais de uma cena imageada. Isto normalmente é efetuado pela resolução de um sistema de equações lineares sobredeterminado.

É necessário calcular os parâmetros de transformações que estabelecem a correspondência entre os objetos na cena e suas imagens no plano focal. Por objetos entenda-se não apenas um conjunto bem definido na imagem formando uma figura geométrica primitiva, mas também pontos (píxels) ou linhas. A correspondência é do tipo 2D-3D, ou seja, objetos no terreno e suas projeções no plano focal (imagem). Em [22], pode-se ter uma boa idéia de problemas de correspondências para pontos, aplicados de uma maneira mais geral, não apenas 2D-3D.

Há algumas restrições que se deve considerar para a resolução do problema de calibração de câmeras. Dentre estas restrições, os métodos geralmente consideram que não há deformações ou distorções na imagem, causadas por imperfeições no sistema de aquisição. Na realidade, pode-se notar que isto ocorre, mas para a maioria das aplicações o nível de controle e precisão desejado pode permitir negligenciar estes erros, com a adoção de modelos que não os consideram. Considera-se ainda a projeção perspectiva como sendo a transformação ocorrida entre objetos na cena e suas imagens. Assim, segmentos de reta na cena são projetados em segmentos de reta na imagem, bem como arcos de círculos são projetados em arcos elípticos. Os resultados não dependem de estados anteriores, porisso, não são relevantes restrições sobre a rigidez ou não da cena, bem como movimento relativo entre câmera e cena.

É vasta a bibliografia sobre o assunto e foram selecionados apenas alguns artigos aqui apresentados entre vários outros, visando não tornar o texto pesado e difícil de entender.

3.1 EQUACIONANDO O PROBLEMA DE CALIBRAÇÃO

De forma mais especifica, para cada câmera pode-se estabelecer equações lineares no parâmetro posição de um objeto (coordenadas de mundo) que deve ser determinado numa dada cena. Os coeficientes destas equações são funções específicas da posição (conhecida) da projeção do objeto no plano-imagem, da geometria da câmera (parâmetros intrínsecos) e de sua ótica.

Os parâmetros extrínsecos fornecem informação relacionando a posição e orientação da câmera com respeito ao sistema de coordenadas de mundo, enquanto que os intrínsecos incluem a distância focal, fatores de escala que permitem passar de medidas métricas a píxels no plano imagem, o ponto de interseção do eixo ótico com o plano imagem expresso em píxels e também valores expressando os diferentes tipos de possíveis distorções causadas pelo sistema de lentes.

Resolver o problema de calibração de câmera significa encontrar valores para os parâmetros acima, dadas certas quantidades de posições (em coordenadas de mundo) de objetos numa cena e suas respectivas posições na imagem, de modo que os coeficientes nas equações lineares (funções das posições dos objetos na cena) possam ser calculados em função das posições das projeções na imagem.

A menos de distorções e outros erros desprezíveis, há uma transformação que relaciona os objetos presentes numa cena (3D) e suas respectivas imagens (2D), para cenas rígidas. Esta transformação pode ser representada por uma translação e uma rotação, seguidas por uma projeção. A figura a seguir ilustra o caso.

�                             (xi , yi , zi)         RT         � EMBED Equation.2  ���        P            (Xi ,Yi)

Ou ainda, entendendo que a translação T e a rotação R e são aplicadas separadamente, temos:

�                (xi , yi , zi)          R        � EMBED Equation.2  ���         T           � EMBED Equation.2  ���        P            (Xi ,Yi)

A partir dos parâmetros destas transformações, pode-se determinar os parâmetros intrínsecos e extrinsecos, mencionados acima, valendo também o inverso. Assim, o que os métodos procuram é a busca dos parâmetros desta transformação, a partir de uma certa quantidade de pontos na cena e suas imagens, normalmente pelo método de minimização de erros quadráticos. Ou seja, a partir da medida dos erros cometidos, deriva-se um sistema de equações que fornecerá como resultado os coeficientes das transformações.

Para buscar uma solucão, pode-se colocar o problema uma outra maneira mais simples de entender, resumida a seguir. Seja (xi , yi , zi) a posição inicial de um ponto pi numa cena em coordenadas de mundo. Após aplicar uma rotação R e uma translação T  no ponto para referenciá-lo ao sistema de coordenadas da câmera temos a posição dada em coordenadas de câmera por � EMBED Equation.2  ���. É feita então uma projeção do ponto no plano imagem, resultando nas coordenadas de imagem (Xi, Yi). O conjunto de equações a seguir representa as transformações, sendo que em (1) considera-se a rotação e translação como uma transformação homogênea e em (2) elas são separadas.

� EMBED Equation.2  ���  (1)

� EMBED Equation.2  ���   (2)

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

A matriz R representa uma transformação de rotação e isto permite estabelecer a restrição de que sua inversa seja igual a sua transposta (� EMBED Equation.2  ���). Esta restrição pode ser expressa de várias formas por diferentes equações de restrição, descritas a seguir:

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

Ou ainda:

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

Ou ainda:

Duas linhas são vetores unitários, ortogonais uma à outra, enquanto que a restante é o produto cruzado destas duas (válido também para as colunas).

Obtém-se a solução a partir das equações básicas e destas restrições. Um modelo de erros é formulado derivando-se um sistema de equações cuja solução resultará na determinação dos parâmetros de rotação e translação. A seguir, citamos alguns métodos usados para calibração, consderando apenas uma câmera.

3.2 CALIBRAÇÃO DE CÂMERA - ALGUNS NOVOS RESULTADOS

Holt e Netravali em [19] citam dois métodos para calibração de câmera apresentados a seguir, o método de Church e Ganapathy, e o de Método de Fischler-Bolles. Ambos consideram a existência de alguns pontos no espaço tridimensional e suas imagens.

3.2.1 MÉTODO DE CHURCH E GANAPATHI

É utilizado quando se conhece as coordenadas tridimensionais de alguns pontos coplanares e as coordenadas de imagem de suas respectivas projeções. A coplanaridade permitirá que se elimine os parâmetros das transformações relativos a uma das coordenadas (z), diminuindo em três a quantidade de parâmetros procurados. Após encontrar os parâmetros em número reduzido, pode-se calcular os três restantes simplesmente aplicando as equações originais sobre os outros parâmetros calculados.

A partir das equações apresentadas na seção 3.1, e considerando a distância focal normalizada em 1, as seguintes equações podem ser formuladas:

� EMBED Equation.2  ���

Sabendo que os pontos são coplanares, pode-se estabelecer que estão num plano genérico z=0 , eliminando então as coordenadas z e consequentemente os parâmetros R13, R23 e R33, resultando nas equações reduzidas :

� EMBED Equation.2  ���

Baseado nestas novas equações, novas restrições são estabelecidas para a matriz de rotação:

� EMBED Equation.2  ���

Com este conjunto de equações básicas e de restrições, é formulado um modelo de minimização de erros, sendo derivado um sistema de equações e calculados os parâmetros reduzidos. Os parâmetros restantes, ainda não determinados, são obtidos por:

� EMBED Equation.2  ���

3.2.2 MÉTODO DE FISCHLER-BOLLES

Ao invés de procurarem R e T diretamente, procuram as distâncias entre os pontos transformados � EMBED Equation.2  ��� e a origem, vistos na figura 3 a seguir: 
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Figura 3 - Aplicação da Lei dos cossenos

Baseando-se na figura 3 e aplicando a lei dos cossenos, pode-se estabelecer as seguintes equações:

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

Usando as duas últimas equações, por substituição, pode-se eliminar o termo z, chegando-se a uma equação quártica. Usando então esta equação mais a primeira, some o termo y, resultando numa equação de grau oito em x, do tipo:

� EMBED Equation.2  ���

sendo  � EMBED Equation.2  ���  e  � EMBED Equation.2  ��� , onde g é um polinômio em a, b, c, d, e e f.

A resolução desta equação pode ser conseguida facilmente no termo x2 (é uma quártica em x2) e então encontrados os outros termos por substituição nas equações originais. Convém lembrar que as distâncias x, y e z são funções dos pontos transformados, nos quais estarão inseridos os parâmetros de transformação, podendo ser determinados estes a partir da determinação das distâncias.

3.3 SOLUÇÃO UNIFICADA PARA O PROBLEMA DE CALIBRAÇÃO

Esta solução para o problema de calibração foi proposta por Grosky e Tamburino em [5]. Uma boa parte das soluções anteriores tratava separadamente o problema, encontrando primeiro uma solução para os parâmetros de rotação e a partir desta uma solução para a translação, o que pode produzir erros propagados através das duas fases. Usando o conceito de transformações homogêneas os autores conseguem determinar todos os parâmetros de uma só vez.

3.3.1 FORMULAÇÃO DO PROBLEMA

�

			                                    yi

				                               (

                                                                                                    

                                                                                                (    xi

 						  (

                                                            zi 

Figura 4 - Eixos de rotação

Um ponto de imagem em coordenadas homogêneas pode ser obtido a partir de um ponto objeto também em coordenadas homogêneas pela seguinte transformação homogênea, considerando a translação com sinal negativo: 

� EMBED Equation.2  ���  (1) 

Sendo (, ( e ( direções de rotação na figura 4, os parâmetros de rotação são dados por:

� EMBED Equation.2  ���

Sendo xF, yF e zF as coordenadas da origem do sistema de coordenadas de câmera em coordenadas de mundo, temos os parametros de translação dados por:

� EMBED Equation.2  ���

Sendo � EMBED Equation.2  ��� os termos da matriz de transformação homogênea, � EMBED Equation.2  ��� as coordenadas homogêneas de câmera e � EMBED Equation.2  ��� as coordenadas homogêneas de mundo, pode-se escrever a equação (1) como: 

� EMBED Equation.2  ���    (2)

Das equações apresentadas na seção 2.1, um ponto projetado na imagem pode ser escrito, tendo o centro da imagem como origem do sistema de imagem, como:

� EMBED Equation.2  ���  (3)

Uma equação que permite passar das coordenadas convencionais � EMBED Equation.2  ���, no sistema intermediário 2D, a píxels (Xi,Yi), que são as coordenadas naturais de imagem (em forma matricial), sem levar em consideração outras correções mais acuradas, pode ser dada por:

� EMBED Equation.2  ���

Sendo Px = px f  ,Py = py f os fatores de escala embutidos e ainda, a11 = cos w, a12 = sen w, a21 = sen v, a22 = cos v, a equação anterior é reescrita da seguinte forma:

� EMBED Equation.2  ���

Usando (3), a equação anterior fica:

� EMBED Equation.2  ���

Usando as equações contidas em (2), a equação anterior é expressa com 20 parâmetros a serem determinados da seguinte forma:

� EMBED Equation.2  ���   (4)

As equações podem ser ainda abreviadas para resultar em:

� EMBED Equation.2  ��� 

A partir das equações (4) e usando as de restrições da seção 2.1, o método dos mínimos quadrados é aplicado para obtençào da solução ideal.

3.4 MÉTODOS ROBUSTOS PARA CALIBRAÇÃO DE CÂMERAS

Kumar and Hanson em [21], consideram restrições em forma de equações, para a partir de um determinado número destas equações, obter uma solução para o problema de calibração de câmera, pelo método de minimização de erros quadráticos.

Dadas as correspondências entre linhas ou pontos em uma cena (3D) e linhas ou pontos numa imagem (2D), o objetivo é encontrar as matrizes de rotação e de translação que mapeiam coordenadas no sistema de mundo para o sistema de câmera. As restrições relacionam justamente os parâmetros de translação e de rotação, sendo usadas para desenvolver-se as funções objetivo a serem minimizadas, considerando ou não a existência de erros nos dados de entrada. 

3.4.1 RESTRIÇÕES DE POSIÇÃO PARA PONTOS

Dado um ponto p numa cena (em coordenadas de mundo) e seu correspondente pc numa imagem (em coordenadas de câmera), pode-se representar uma transformação entre os sistemas de coordenadas por uma translação e uma rotação, dada pela equação seguinte:

� EMBED Equation.2  ���  (1)

Na equação (1), o vetor de translação representa a localização da origem do sistema de coordenadas de mundo representada no sistema de coordenadas de câmera. A inversa desta transformação pode ser reescrita a partir da equação (1) para mapear pontos do sistema de coordenadas de câmera para o sistema de mundo:

� EMBED Equation.2  ���  (2)

sendo Rt a transposta do operador de rotação (R-1 = R t). Tw representa a localização da origem do sistema de coordenadas de câmera em coordenadas de mundo.
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Figura 5 - Transformação projetiva

Na figura 5, a linha AB na cena 3D é projetada na linha ab na imagem, representada pelos píxels a e b. As equações que relacionam um píxel P na imagem e suas coordenadas em um sistema de câmera são dadas por:

� EMBED Equation.2  ���  (3)

sendo sx e sy fatores de escala ao longo das direções X e Y, respectivamente.

Com base nas equações (1) e (3), as equações de restrição para pontos pode ser formulada, sendo a mesma equação anterior, mas escrita de uma forma diferente da encontrada na literatura específica:

� EMBED Equation.2  ���  (4)

Note que estas equações de restrição se parecem muito com as da seção 2.1, apenas estão colocadas de outra maneira. Juntanto a estas as outras restrições de ortonormalidade da seção 2.1, pode-se usar o método dos mínimos quadrados para encontrar uma solução para R e T.

3.4.2 RESTRIÇÕES DE POSIÇÃO PARA LINHAS

Considerando que haja definida na imagem uma linha reta (ab), sua equação pode ser estabelecida nos parâmetros ( (ângulo com um dos eixos) e ( (um deslocamento constante).

� EMBED Equation.2  ���

Substituindo X e Y  dados pela equação (3) a equação anterior  fica:

� EMBED Equation.2  ���   (5)

Esta é a equação de um plano de projeção definido pela reta ab na imagem e pela origem (centro da câmera). A normal a este plano é dada por:

� EMBED Equation.2  ���         (6) 

Usando as equações (1) e (6), pode-se reescrever a equação (5) como: 

� EMBED Equation.2  ���

sendo esta a equação de restrição básica para linhas. A distância perpendicular de um ponto ao plano de projeção dado pela equação (5) é dada por � EMBED Equation.2  ���, onde � EMBED Equation.2  ��� é o vetor unitário de N. Considerando que um ponto esteja exatamente no plano de projeção dado pela equação (5), neste caso com a distância do ponto a este plano igual a zero, pode-se formular de uma forma mais simplificada a seguinte equação de restrição básica:

� EMBED Equation.2  ���

As equações anteriores relacionam ambas os parâmetros de rotação e translação. Uma equação que separa a rotação pode ser obtida se a equação anterior for subtraída para dois pontos na linha reta, obtendo-se a seguinte equação apenas com os parâmetros de rotação: 

� EMBED Equation.2  ���

sendo � EMBED Equation.2  ��� o vetor unitário definidor da direção p1p2 . Juntanto a estas equações básicas as outras restrições de ortonormalidade da seção 2.1, pode-se usar o método dos mínimos quadrados para encontrar uma solução para R e T.

3.5 GENERALIDADES

As diversas soluções para o problema utilizam-se de equações e formas adotadas em fotogrametria, obtendo-se medidas ou estabelecendo-se relações entre objetos na cena e sua imagem correspondente, desde que a obtenção das imagens tenha sido feita de modo controlado.

O problema de calibração de câmera é típico de visão computacional, muito abordado na última década e nesta. Como vimos, em síntese, refere-se à determinação dos parâmetros intrínsecos e extrínsecos de câmeras, a partir de imagens e é um pré-processamento para as diversas aplicações de visão computacional.

Note que o método dos mínimos quadrados é sugerido como ferramenta para resolução do sistema sobredeterminado, dado pela formulação do problema de calibração, ou seja, têm-se mais equações (pontos conhecidos nas imagens) do que incógnitas.

Uma vez resolvido o problema de calibração e determinados os parâmetros das equações, pode-se usar estes por exemplo para localização de um robô em um determinado ambiente ou para determinação da posição de um determinado objeto cujo modelo é conhecido, a partir de sua projeção nas imagens.

�4 PRINCÍPIOS BÁSICOS DA VISÃO ESTÉREO

A figura 6, abaixo, representa um modelo estéreo não convergente, no qual cada plano imagem está rebatido pelo seu ponto focal (centro de perspectiva).
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Figura 6 - Modelo estéreo

O sistema visual representado está referenciado a um sistema de coordenadas de mundo (sistema de mão esquerda), sendo  (x, y, z) as coordenadas tridimensionsis de um ponto neste sistema. A imagem esquerda tem a origem do seu sistema de coordenadas (xl, yl) nas coordenadas de mundo (0, 0, f) e seu ponto focal correspondente em (0, 0, 0). De forma similar, o sistema de coordenadas da imagem direita (xr, yr) tem sua origem em (b, 0, f) e seu ponto focal correspondente em (b, 0, 0). A distância b do segmento que une os pontos nodais que se localizam nos centros do conjuntos de lentes das duas câmeras é também chamada de linha de base e a distância focal f é a distância do ponto nodal ao plano imagem em cada sistema de aquisição. Considera-se que é a mesma para ambos. O sistema global acima definido poderia ter uma origem qualquer, e o problema pode ser generalizado para situações não tão ideais como se vê na figura 6, mas com um certo controle.



4.1 DISPARIDADE E RECONSTRUÇÃO TRIDIMENSIONAL

Cada ponto no campo de vista é radialmente projetado através dos pontos nodais de cada câmera, nos planos de imagen esquerdo e direito. A figura 6 mostra um ponto típico P(x, y, z) e suas projeções. Considerando a semelhança de triângulos, as equações de projeção perspectiva podem ser dadas por:

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

Estas três equações podem ser manipuladas e invertidas para encontrar x, y e z, sendo a disparidade definida como d = xl - xr. As equações inversas da projeção perspectiva podem ser escritas como:

� EMBED Equation.2  ���	(1)

� EMBED Equation.2  ���	(2)

� EMBED Equation.2  ���		(3)

Estas equações provêem a base para determinar a estrutura tridimensional de imagens estéreo. De um modo geral, os algoritmos estéreo consistem de três passos:

Extração de feições ou características das imagens;

Estabelecimento de correspondência (matching) entre as feições extraídas;

Reconstrução tridimensional.

Para cada par de pontos correspondentes, determinado pelo processo de matching, a disparidade é calculada e as coordenadas tridimensionais podem ser reconstruídas usando as equações anteriores. 

A equação encontrada para determinar a incógnita z mostra que esta é inversamente proporcional à disparidade d e diretamente proporcional ao comprimento b da linha de base. Assim, fixado um erro na determinação da disparidade, a precisão na determinação da profundidade z cresce de forma direta com b. Porém, com o crescimento de b, mesmo com a existência de movimentos de vergência do conjuntos, as imagens tendem a ser muito diferentes uma da outra, ou seja, um ponto que é visível em uma pode não ser na outra, causando problemas no matching. Uma coerência deve ser procurada visando encontrar a melhor relação entre estes fatores. Verifica-se também, da relação (3) que a disparidade é proporcional a distância focal f. Na prática, à medida que f cresce, as imagens também crescem, aumentando a distância do ponto projetado nas imagens ao centro destas e em consequência a disparidade.
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Figura 7 - Percepção da profundidade

Quanto maior a distância a que um objeto se encontra do sistema visual, menor a noção de profundidade. O limiar desta perda de noção pode ser atingido quando o ângulo B do triângulo O1-B-O2 da figura 7, tender para zero ou muito próximo dele. Neste caso, os pontos ou objetos encontram-se a uma distância proporcionalmente grande em relação à linha de base. Mesmo em sistemas biológicos, a diferença de profundidade entre os objetos não é corretamente determinada, estando estes fora da precisão do sistema visual. Note que este limite varia de acordo com a precisão do sistema ótico estando diretamente relacionado com a dimensão da linha de base. Para o sistema visual humano, a distância limite para a reconstrução estéreo é de algumas centenas de metro, sendo a distância interpupilar b = 65 mm, em média. A profundidade é melhor determinada para objetos que estejam mais próximos do sistema visual e pior determinada para aqueles que estejam mais distantes.

4.2 LINHAS EPIPOLARES

Verifica-se no sistema simplificado, mostrado na figura 6, que as coordenadas de imagem yl  e yr de um par conjugado, é a mesma, uma vez que possuem a mesma distância em y até suas origens. Estas coordenadas definem uma linha paralela ao eixo x, denominada de linha epipolar. Assim, um ponto cuja projeção aparece numa imagem, deverá ter sua projeção na outra imagem sobre a linha epipolar correspondente. Generalizando o caso particular acima, para sistemas mais gerais, com os eixos óticos das câmeras não paralelos, as projeções de um ponto objeto localizam-se nas linhas epipolares dadas pela interseção entre cada plano imagem e o plano formado pelos dois centros óticos mais o ponto objeto considerado. Este conceito de linhas epipolares será apresentado de uma maneira mais formal.

Supondo que a orientação relativa (ou posicionamento relativo) entre os dois sistemas de obtenção de imagens esteja estabelecida, a projeção de um ponto (xl, yl) na imagem esquerda corresponde a um raio que passa pela origem do seu sistema de coordenadas, de forma que as coordenadas de um ponto qualquer situado neste raio, referenciadas ao sistema esquerdo podem ser expressas por � EMBED Equation.2  ���.

No sistema direito, as coordenadas desse mesmo ponto no raio projetivo correspondente são:

� EMBED Equation.2  ���

Assumindo que a distância focal nos dois sistemas é a mesma, as seguintes equações de projeção podem ser estabelecidas para o sistema direito:

� EMBED Equation.2  ���

Usando as abreviações � EMBED Equation.2  ���, temos as equações

� EMBED Equation.2  ���

que representa uma reta passando pelo ponto (u/w , v/w), quando s = 0, e por (a/c , b/c), quando s = (.

O primeiro destes pontos é a imagem � EMBED Equation.2  ��� do ponto nodal (focal) da câmera esquerda no plano da imagem direita e o segundo a imagem � EMBED Equation.2  ��� do ponto acima considerado também na imagem direita. Estes pontos e a reta por eles definida podem ser visualizados na figura 8, na imagem da direita. Temos, de modo semelhante, uma linha correspondente a esta na imagem esquerda. A estas linhas chamamos de linhas epipolares. Convém ressaltar que na figura 8 as imagens aparecem rotacionadas, para que apareça em cada imagem a projeção do ponto nodal da outra câmera, o que geralmente não acontece, sendo estes pontos imageados fora dos planos das imagens.

� EMBED MSDraw  ���

Figura 8 - Linhas epipolares

Na figura 8, considere o raio descrito por um ponto P, o centro � EMBED Equation.2  ��� do sistema esquerdo de obtenção e a imagem � EMBED Equation.2  ��� do ponto (estão alinhados). Se tomarmos um raio � EMBED Equation.2  ��� paralelo a este que passe pelo centro do sistema direito, a imagem � EMBED Equation.2  ��� deste raio na imagem direita e a imagem � EMBED Equation.2  ��� do ponto nodal da câmera esquerda na imagem direita definirão uma reta coincidente com a primeira linha epipolar, descrita acima.

Assim, um ponto imageado sobre uma linha epipolar na imagem esaquerda, terá a sua imagem direita sobre a linha epipolar correspondente. A procura de pontos correspondentes pode ser feita então sobre esta linha. Em uma imagem, todas as linhas epipolares corespondentes a uma imagem vizinha irradiam para um ponto único, que é a imagem do centro ótico da outra câmera.

�5 MATCHING

A diferença de disparidade entre pixels vizinhos nas imagens representando a diferença de altura entre dois pontos é o princípio básico da reconstrução estéreo. Com a determinação da disparidade em toda a imagem (mapa de disparidade), pode-se então construir um modelo 3D para a superfície ou cena que deu origem às imagens. No mapa de disparidade, para cada pixel de uma imagem têm-se um vetor que indica a disparidade em relação ao seu correspondente na outra imagem. Estabelecer este mapa não é trivial. Implica na identificação nas duas imagens de projeções correspondentes a um mesmo ponto na cena amostrada. Neste processo denominado de matching de elementos deve-se tentar determinar um conjunto máximo de pontos homólogos.

Podemos pensar, a princípio, em determinar detalhes que sejam inconfundíveis nas imagens, tais como contornos de objetos, certos ângulos, linhas, etc, em uma imagem e tentar sua localização na outra, ou usar as diferenças de tons de cinza entre pixels vizinhos (textura) e tentar estabelecer a correspondência.

Por outro lado, os valores da luminância dos pixels correspondentes a um mesmo ponto na superfície podem ser diferentes nas duas imagens. Isto pode ocorrer devido a vários fatores como diferenças na determinação dos valores quantizados discretos da luminância em posições diferentes do plano de projeção, características diferentes entre sistemas de aquisição, diferentes pontos de vista com que as imagens são obtidas gerando diferentes ângulos de iluminação, distorções ocorridas no processo de aquisição, má localização dos elementos ou até mesmo ruídos. Pior ainda é a ocultação de um elemento numa das imagens. Neste caso o matching não será possível. Estes problemas devem ser tratados de forma a se evitar os seus efeitos.

Note que se um ponto é visível nas duas imagens, suas projeções deverão estar sobre as linhas epipolares correspondentes. Há várias maneiras de se tratar o problema de correspondência entre duas imagens estéreo, que geralmente levam em consideração este conceito de linhas epipolares, procurando as correspondências entre primitivas em locais mais ou menos definidos, estabelecendo assim restrições que facilitam uma solução para o problema.

Zhengyou e Zhang [37], num apanhado geral do problema de matching, consideram-no como um problema de etiquetagem coerente de primitivas ou estruturas relacionais que atendam a certas restrições ou relações (unárias ou binárias). De maneira mais formal, dadas duas estruturas em uma imagem que guardam entre si uma certa relação, o problema de matching consiste em identificar n’outra imagem as estruturas correspondentes a estas que poderão estar transformadas de um movimento rígido. Estas relações entre as estruturas podem ser tais como: distância entre dois pontos, ângulo entre duas linhas que se cruzam, três linhas que se interceptam num ponto ou algo mais pontual, como diferenciabilidade dos níveis de energia entre pixels vizinhos.

As restrições mais comuns consideradas pelos métodos são: linhas epipolares, unicidade e ordenação do aparecimento, continuidade superficial da disparidade exceto nos bordos ou silhouetas das superfícies, limitação do gradiente da disparidade e suavidade da superfície. Dependendo da aplicação, pode-se considerar ainda hipóteses de rigidez da cena, aliada aos comportamentos anteriores, ou seja, os elementos em cena não sofrem qualquer tipo de deformação elástica, podendo ter imagens diferentes apenas pelo movimento do sistema ótico, que pode ser representado por uma transformação rígida.

5.1 CLASSIFICAÇÃO DOS MÉTODOS DE MATCHING

Podemos classificar os métodos de matching existentes segundo duas dicotomias. Na primeira, temos os baseados em áreas e os baseados em elementos (ou objetos), e na segunda, temos os métodos baseados em correlação e em relaxação. Pode haver quaisquer combinação entre as duas dicotomias. Por exemplo, pode ser usada uma técnica de relaxação baseada em área ou baseada em elemento. Neste último caso, deverá ser levada em consideração a diferenciabilidade entre píxels vizinhos componentes do elemento.

5.1.1 MATCHING BASEADO EM ÁREAS

A idéia principal dos métodos baseados em área é que se realize o matching para todos os elementos componentes das imagens, e não para apenas um subconjunto de elementos bem definidos, tais como arestas ou cantos. Ao final do matching deverão estar determinados valores de disparidade em todos os locais destas (exceto onde não se tenha correspondência devido à oclusão ou ruídos).

Os métodos baseados em área normalmente consideram cada píxel da imagem ou a média de um conjunto de píxels como elemento de matching. Podem ser usadas tanto técnicas de correlação quanto de relaxação. Não são realizadas operações para detecção de arestas, cantos ou outras estruturas bem definidas. O que pode ocorrer é uma pré-filtragem das imagens visando apenas realçar estes elementos.

No caso do elemento de matching ser um conjunto de píxels, é realizada uma pré-filtragem para realizar o agrupamento. Um bom exemplo é o uso de um espaço de escalas (semelhante a wavelets). Neste caso, o matching normalmente é realizado hierarquicamente, com vários níveis de agrupamento, geralmente iniciando em um nível de grande agrupamento para um nível mínimo (um píxel). Isto significa a criação de várias imagens intermediárias, por exemplo, tomando-se a média ou um valor que melhor rerpesente o grupo de píxels.

5.1.2 MATCHING BASEADO EM ELEMENTOS

Consiste em tentar encontrar numa das imagens elementos que possuam características semelhantes a dados elementos da outra imagem. Istopode ser feito através do cômputo de valores de correlação. Estes elementos podem ser pixels ou grupos de pixels, formando objetos bem definidos tais como arestas, cantos, linhas ou regiões cuja estrutura possua determinadas características.

Geralmente, as imagens são pré-filtradas por operadores de realce para realçar os elementos desejados,. A seguir, são aplicados operadores de detecção para determinação dos elementos. Por exemplo, pode ser usado o filtro laplaciano do gaussiano para realçar fronteiras e a seguir um operador que separe píxels acima de um determinado trashhold para determinação de arestas ou então um operador de tracking, direcional ou geral, para determinação de linhas com certas características. No caso de regiões, podem ser agrupados conjuntos de píxels com determinadas características, dadas pelo cálculo de momentos, curvaturas, ou mesmo pela semelhança dos níveis de cinza dos píxels.

Este método provê ótimos resultados para o matching, sendo muito preciso, porém, o mapa de disparidade calculado após a determinação da correspondência não é completo, sendo necessárias interpolações para densificação deste mapa.

5.1.3 MATCHING BASEADO EM CORRELAÇÃO

As técnicas de correlação de elementos é uma das mais utilizadas para matching podendo ser adaptada para muitos problemas de correspondência. É aplicada principalmente em Visão Ativa onde é necessária a percepção da terceira dimensão em tempo real, mas pode ser adaptada para obtenção de precisão suficiente para a aplicação em processos cartográficos.

Pode ser usada aqui a restrição de que pontos correspondentes encontram-se em linhas epipolares correspondentes. Dado então um elemento de uma imagem, o matching consiste em computar a correlação deste com todos os elementos ao longo da linha epipolar correspondente n’outra imagem e tomar o elemento com maior valor de correlação como sendo seu correspondente. A correlação relaciona as variâncias e a covariância de duas amostras aleatórias de dados.

As operações sobre os vários elementos das imagens podem ser executadas em paralelo e, dependendo da aplicação, não necessariamente em toda a imagem mas em áreas críticas desta, sendo por isto um método veloz. Este método é aplicado com muito sucesso em sistemas que se utilizam de técnicas de Visão Ativa, tais como em aeronaves e veículos auto-guiados [12] e em tracking de agentes móveis por robôs [07, 09, 10, 11]. Sistemas com esta proposta devem realizar cálculos a tempo real, determinando relativamente bem a disparidade somente em regiões de maior interesse, por exemplo, a direção do objetivo a ser atingido ou do agente a ser seguido. Esta região é limitada dentro do campo de visão, ocupando apenas uma pequena porção deste.

É claro que o método possui uma certa restrição de precisão que dependerá da especificação do tipo de elemento a ser correlacionado. Por exemplo, se usarmos o elemento pixel (todos os pixels da imagem), a precisão no cálculo da disparidade poderá não ser boa, enquanto que se utilizarmos elementos bem determinados que possuam uma vizinhança com certa característica (do tipo pontos de inflexão), pode ser alcançada uma boa precisão. Além deste fator, pode não haver relacionamento entre elementos, como já citado anteriormente, devido a mau posicionamento e descontinuidade da disparidade.

5.1.4 MATCHING BASEADO EM RELAXAÇÃO

Considera-se que a superfície imageada é suave e não muito inclinada em relação a cada posição do sistema de aquisição, além da suavidade da intensidade na imagem. Assim, todos os pontos da superfície deverão aparecer em ambas as imagens e regiões vizinhas na superfície terão imagens vizinhas. Este caso ocorre com imagens de terreno obtidas a partir de câmeras aerotransportadas ou por sensoriamento remoto (satélites). Diante destes pressupostos podemos utilizar os níveis de cinza de pontos vizinhos para o matching, que presume-se serem os mesmos nas duas imagens.

Considerando-se ainda que as imagens de um ponto objeto estão sobre linhas epipolares correspondentes, o problema de matching pode se resumir em encontrar nestas linhas as correspondências entre pontos vizinhos com os mesmos tons de cinza.

A técnica de relaxação aplicada a partir do estabelecimento das restrições, possui como principais características a iteratividade e o paralelismo local. É uma técnica baseada no cálculo variacional, onde de posse de um conjunto de elementos numa imagem, tenta-se definir na outra seus equivalentes. Usando-se as condições de diferenciabilidade para a vizinhança de um elemento, procura-se na outra imagem o elemento que possua maior probabilidade de ser o seu correspondente.

A cada elemento da primeira imagem associa-se um conjunto de números entre zero e um (cujo somatótio é um) que representam um valor de probabilidade para elementos correspondentes na segunda imagem. Após um certo número de iterações, o elemento com valor de probabilidade mais alto será determinado como sendo o correspondente. Ambiguidades iniciais são reduzidas com imposição de restrições como um valor máximo para a disparidade e seu gradiente. A convergência mais rápida do método pode ser obtida com o uso das restrições de suavidade da disparidade e de suavidade da superfície.

Deve-se ainda prever as distorções (certamente ocorrerão compressões ou dilatações) nas imagens e pequenas discrepâncias entre os níveis de cinza das imagens de um mesmo ponto, uma vez que uma superfície pode emitir ou refletir diferentes intensidades de luz (luminância) para diferentes posições de observação.

5.2 REALCE DE CARACTERÍSTICAS E SUAVIZAÇÃO

Numa investigação computacional do sistema visual humano, baseando-se no fato que nossos olhos percebem melhor objetos com boa textura, Marr e Poggio [03, 04] concluíram que locais de contornos ou de arestas são mais fáceis de serem percebidos e localizados. Nestes locais o gradiente da intensidade possui um máximo local, sendo equivalente ao cruzamento em zero do gráfico da derivada segunda da intensidade, ou “zero crossing” (figura 9). O operador utilizado para detectar estes locais onde o gradiente possui um máximo é o Laplaciano, também conhecido por (2 . Quando (2 = 0, temos locais de máximo no gradiente.
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O operador Laplaciano, por ser um filtro passa-alta, é muito sensível a ruídos. Marr sugeriu uma suavização ou borração inicial da imagem com utilização do operador passa-baixa Gaussiano que é uma simples aplicação da distribuição gaussiana. Isto permite uma diminuição de efeitos ruins causados pelas altas frequências. A seguir, temos as equações destes operadores, sendo r2 = x2 + y2. Poderia-se optar por aplicar primeiro o gaussiano e depois o Laplaciano, porém, nota-se na segunda equação, que o Laplaciano foi levado para dentro do Gaussiano. O gaussiano atua como um borrador ou suavizante e o laplaciano � EMBED Equation.2  ��� realça os elementos onde o gradiente da intensidade seja máximo. A junção dos dois provê um operador linear simétrico circular minimizando também erros numéricos.
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Nas equações sugeridas por Marr, a seguir, são feitas algumas aproximações, sendo retirados alguns termos de menor importância no contexto. Note que além do Gaussiano ser diferente, a equação usada por Marr para representar (2G é uma aproximação deste operador. Ainda assim, o operador ressalta os contornos ou silhouetas dos objetos imageados, com uma boa resistência a ruídos.
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Na realidade, é realizado um matching de contornos e apesar de robusta, a aplicação do operador ainda é sensível a ruídos localizados devido ao cálculo da derivada segunda ((2).

A filtragem nada mais é do que uma convolução usando a janela de filtragem em cada imagem. Na convolução, para cada píxel das imagens é calculada uma média do produto interno (matricial) dos valores de intensidade componentes da janela de filtragem com os valores de intensidade componentes de uma janela das mesmas dimensões ao redor do píxel considerado, ou seja, é calculada a média de uma soma de produtos, entre duas janelas, e estabelecido na imagem de saída esta média como sendo o valor resultante em cada píxel.

Note que a pré-filtragem em cada nível, ou seja, a convolução das imagens com o filtro laplaciano do gaussiano, exige um certo esforço computacional, resultando em grande tempo de processamento. Em sistemas de visão ativa como [07, 09, 10, 12, 13, 14], o filtro (2G é implementado em hardware, sendo os cálculos envolvidos na convolução (soma de produtos), para cada janela nas imagens, realizados em paralelo, pelo menos as multiplicações.

Muitos métodos de matching usam o operador (2G dado acima numa fase de pré-processamento calculando a seguir a correlação entre os elementos suavizados e realçados, sendo estabelecida a disparidade entre os elementos com maior valor de correlação.

�6 PRINCIPAIS MÉTODOS DE MATCHING

Serão apresentados neste capítulo os principais tópicos dos métodos mais recentes de matching. Não é feita uma separação pelas 2 dicotomias apresentadas anteriormente, sendo muito simples ao leitor discernir quais métodos se classificam em quais dicotomias. Os métodos apresentados são baseados em correlação de píxels, arestas, cantos, relaxação levando em consideração os tons de cinza de píxels vizinhos, uso de snakes e utilização de programação dinâmica. Note que nosso modelo não é o ideal, mas uma aproximação deste, sujeita a distorções e erros. Isto deve ser levado em consideração na análise dos métodos.

6.1 MATCHING EM IMAGENS DISTORCIDAS

Goshtasby, em [30], usa correlação para prover um método de matching para aplicação em imagens distorcidas. O método aplica momentos normalizados invariantes à transformação de rotação calculados sobre templates (janelas). As janelas ou templates são em forma circular, sendo o matching realizado em dois estágios. Com o uso de momentos invariantes normalizados, o processo torna-se similar ao matching de templates em imagens transformadas por translação apenas.

Os momentos bidimensionais de ordem (p+q)  são dados pelas equação

� EMBED Equation.2  ���

onde f(x,y) é o valor da intensidade da luminância (nível de cinza) de um píxel na imagem, na localização (x,y). Porém, a medida mpq varia se f sofre uma translação. Para tornar mpq invariante em relação à translação de f, usa-se os momentos centrais de ordem (p+q) da imagem f, sendo a equação anterior reescrita como:
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onde
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que por sua vez deve ser modificado para ser invariante sendo que upq é 

Estes momentos centrais ainda variam com relação à rotação. Os momentos de segunda e terceira ordem, invariantes também à rotação, além da translação, são então definidos como:
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Para medir a similaridade entre dois templates nas imagens, pode ser computada a distância entre vetores de momentos associados a eles. Porém, ocorrem problemas de escala, devido à diferenças de níveis de cinza nas duas imagens e os momentos de ordem (p+q) para uma imagem f com dimensões N x N devem ser normalizados, da seguinte forma:
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onde
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de forma que
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Os momentos centralizados normalizados Upq são obtidos a partir desta equação, substituindo x por � EMBED Equation.2  ��� e y por � EMBED Equation.2  ��� na equação (2), obtendo-se:
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De forma semelhante, pode-se determinar os momentos invariantes normalizados Os momentos centralizados normalizados Upq são obtidos a partir desta equação, substituindo x por � EMBED Equation.2  ��� e y por � EMBED Equation.2  ��� na equação (2), obtendo-se:
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No primeiro estágio do matching, os momentos de ordem zero dados por � EMBED Equation.2  ���, igual à soma dos valores da intensidade dos píxels das janelas, são usados para determinar posições de matching prováveis. Na prática, estas posições são dadas por janelas que possuem aproximadamente a mesma média. Isto funciona bem quando as imagens possuem aproximadamente a mesma iluminação, em caso contrário, numa fase de pré-processamento e usando as média das imagens, são feitas transformações para forçar esta condição.

No segundo estágio, os três momentos de segunda ordem A1, A2, A3 e os quatro de terceira ordem A4, A5, A6, A7 são usados adicionalmente para determinar, entre as prováveis, a melhor posição de matching. Uma vez calculados os momentos invariantes de duas janelas circulares (sejam Ai e Bi), estes são usados como um vetor de feições ou características para o matching, através do cômputo de correlação cruzada, dada pela seguinte equação:

� EMBED Equation.2  ���

A correspondência é então estabelecida para as janelas cujo valor de r mais se aproximar de 1. Note que r varia no intervalo [-1,1].

6.2 CORRELAÇÃO DE SINAIS

Keith Nishihara em  [07, 08, 09] estendeu o trabalho de Marr e Poggio [04], propondo o cálculo de correlação entre regiões, ao invés de apenas contornos. De forma semelhante, as imagens são pré-filtradas pelo operador (2G, porém com algumas modificações e aproximações, sendo o gaussiano e o laplaciano do gaussiano representados respectivamente pelas seguintes equações:
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 Após a filtragem com (2G, cada valor da derivada segunda é reduzido apenas ao seu sinal, sendo correlacionadas regiões de sinais (+1,-1). A correlação não é realizada para toda a imagem e sim apenas para um reduzido número de janelas. O esquema a seguir ilustra o processo, sendo no final obtido um mapa de disparidade para um array regularmente espaçado de 36 x 26 posições para imagens de 576 x 454 pixels.

                Imagem      (2G(8)                           Corr. Sinais        Mapa de 

�                        Digital   			        		                    Disparid.

Este processo é muito mais resistente a ruídos localizados, obtendo boa precisão, mesmo com altos níveis de ruído, além do que permite uma realização em paralelo, permitindo a aplicação em visão ativa.Os passos mais importantes do algorítmo original de matching proposto com a utilização de correlação de sinais são descritos a seguir:

1) As duas imagens são filtradas (passa-banda) usando o filtro Laplaciano-gaussiano com um diâmetro de janela típico de oito pixels.

2) As imagens são binarizadas por recorte em hardware (efetivamente tomando o bit de sinal). Isto resulta numa representação de sinais binários que também captura primitivas com zeros na derivada segunda.

3) A similaridade entre as imagens é medida como uma soma de correlação de produtos em janelas com diâmetros de 32 pixels.

4) A disparidade é calculada para os elementos com maior valor da soma de correlação.

5) Um intervalo de confiança é estimado a partir de uma análise do valor, da forma e unicidade do elemento encontrado. Note que os valores de correlação são automaticamente normalizados, uma vez que as imagens de sinais são binárias.

6) Obtenção da disparidade com resolução de subpixel, passando uma função quadrática de três medidas de correlação sobre cada valor de correlação máximo obtido.

7) As medidas individuais de disparidade são transformadas em coordenadas (range-map).

6.3 CORRELAÇÃO COM JANELAS ADAPTATIVAS

Esta técnica de correlação é utilizada por Lott e Giraudon em [35], com utilização de janelas adaptativas. O algoritmo provê o cálculo da correlação utilizando janelas com dimensões restringidas por contornos (ou arestas) para obtenção de um mapa de disparidade inicial com boas localizações das descontinuidades. Em seguida, é aplicado um algorítmo corretivo que utiliza essa adaptatividade do tamanho da janela de acordo com variações locais da intensidade e disparidade ao longo da imagem.

Os principais passos do algoritmo são descritos a seguir:

1) Cálculo do tamanho adaptativo de janela restringido por contornos e por um tamanho máximo possível fixado em 7x7 pixels.

2) Cálculo da disparidade para cada ponto da imagem com precisão a nível de píxel. A disparidade é obtida de quatro limites de disparidade calculados em quatro janelas adaptativas associadas ao píxel não centradas neste, mas sim cada janela tendo este como um de seus cantos.

3) Completar o mapa de disparidade usando iterativamente filtragem de valores incoerentes, validação dos valores obtidos nas duas imagens e preenchimento das regiões que não tenham valores determinados (precisão a nível de píxel).

4) Densificar o mapa de disparidade com precisão a nível de subpixel, aplicando o algoritmo corretivo sobre este mapa inicial. Este algorítmo, a partir de um mapa completo inicial, baseado na variação da disparidade e textura, obtém um mapa final com precisão de subpixel e ótima localização de descontinuidades.

6.4 CORRELAÇÃO DE CANTOS

A utilização de correlação acontece em [36], por Luong e Faugeras, para estabelecer a correspondência entre elementos visando a calibração de câmeras para utilização em mecanismos estéreo. São determinados os parâmetros de transformação entre os sistemas de coordenadas de câmera e de mundo, visando estabelecer os parâmetros de orientação internos da câmera e os externos de ajuste ao terreno.

O algorítmo usa correlação sobre conjuntos de elementos bem comportados, de forma a permitir a correspondência evitando ambiguidades. São procurados pontos de junção entre três ou mais linhas que representam “cantos” ou vértices nas imagens. Estes possuem uma variação de intensidade característica e de certo modo bem conformada em sua vizinhança.

Numa primeira etapa, são extraídos os cantos, o que pode ser efetuado por um dos três processos, resumidos a seguir:

1) Extração de elementos tais como sequência de arestas ou aproximações de polígonos e localizar os cantos nestes. Além do custo computacional, este processo apresenta problemas devido a possíveis diferenças entre elementos intermediários extraídos nas duas imagens.

2) Aplica-se um operador diferencial medindo gradientes e curvaturas de intensidade  numa imagem e relaciona-se pontos que são cantos por um segundo operador por um esquema de limiarização (thresholding). Este método é global e eficiente, mas a precisão fornecida é de dimensão maior que alguns pixels, não servindo ao propósito.

3) Uso de um modelo explícito da estrutura local da imagem na vizinhança dos cantos e procurar parâmetros numéricos para tal modelo por uma minimização não linear. A precisão é de dimensão de subpixel, sendo mais indicada para processos que exigem alta precisão. O problema principal é o custo computacional e a dificuldade de executar o método automaticamente. Tipicamente, obtém-se a solução com uso de métodos para resolução de problemas de programação não linear, como por exemplo a programação dinâmica.

Uma vez obtidos os cantos, de forma independente em cada imagem, é aplicada a técnica de correlação de elementos. Para cada canto determinado na imagem esquerda, baseado nos atributos de sua vizinhança, é calculado um valor de correlação para todos os cantos da imagem direita sendo escolhido como correspondente o de maior valor. Usa-se ainda a restrição epipolar, sendo calculada uma aproximação inicial da sua geometria com utilização de sete pontos (cantos), para depois refinar o processo de correspodência.

Esta técnica de matching com utilização de cantos pode ser aplicada também com sucesso em uma sequência de imagens, usando-se técnicas de tracking para determinar a correspondência.

Note que o método não provê uma malha completa, sendo necessário estabelecer processos de interpolação para a densificação do mapa de disparidade.

6.5 MATCHING COM USO DE SOMAS DE DIFERENÇAS QUADRADAS PARA DETECÇÃO DE OBSTÁCULOS

Matthies Kelly e Brown, em [14, 31], usam soma de diferenças quadradas para estalebelecer o matching, visando a detecção de obstáculos. Uma imagem de profundidade é calculada e são detectados obstáculos nesta imagem usando descontinuidade de inclinações e critérios relacionados. O processo é realizado em um espaço de escalas, sendo calculadas várias imagens intermediárias, com o operador gaussiano.

Os principais passos do algoritmo de matching são descritos a seguir:

Digitalização dos campos de visão do par estéreo

Retificação dos campos, para criar um alinhamento ideal das linhas epipolares (scanlines) do par estéreo. Isto remove os efeitos de distorções radiais nas lentes e compensa erros físicos de alinhamentos das duas câmeras.

Calculo das pirâmides das imagens aplicando uma transformação diferença de gaussiano a cada imagem intermediária, para compensar possíveis diferenças nos níveis globais de brilho entre as duas câmeras.

Medida da similaridade entre as imagens, pelo cálculo da soma de diferenças quadradas (SSD) para janelas de 7x7 sobre um intervalo de busca da disparidade fixo.

Estimação  da disparidade, encontrando um mínimo SSD independente para cada píxel.

Filtragem de corespondências mal estabelecidas usando um cheque de consistencia (LRLOS). Este procedimento assegura a consistência das disparidades obtidas encontrando as melhores correspondências ao longo de linhas de vista da imagem esquerda, de acordo com aquelas obtidas pela procura de correspondências ao longo de linhas de vista da câmera direita.

Interpolação de valores da disparidade a nível sub-píxel ajustando uma parábola aos três valores vizinhos do SSD mínimo, sendo o valor estimado dado pelo mínimo da parábola.

Suavização do mapa de disparidade, com um filtro passa-baixa 3x3 para reduzir erros e efeitos do processo de estimação da disparidade a nível sub-píxel.

FIltragem de pequenas regiões (possivelmente correspondências erradas) aplicando um filtro (BLOB) que usa um treshold no gradiente da disparidade, bem como critérios de conectividade. Um filtro blob funciona como um destruidor de pequenas regiões. Primeiro, diminui a área da região, estabelecendo-se em sua fronteira a prediminância dos aributos da sua vizinhança e a seguir aumenta-se sua área, predominando os atributos de seu interior na fronteira. Note que ao diminuir a área, pequenas regiões, com raio menor que o diâmetro do filtro, desaparecem, inserindo-se nesta os atributos de sua vizinhança.

Triangulação numérica para produzir um mapa de profundidade denso (x,y,z) e transformação para o sistema de coordenadas do veículo.

Após isto, o range-map produzido pode ser usado para a determinação de possíveis obstáculos existentes na cena, sendo distinguidas duas classes: obstáculos positivos sobressaindo do plano do terreno, como postes, pedras ou árvores e obstáculos negativos abaixo do plano da terra, como ravinas naturais ou buracos artificiais.

6.6 DISPARIDADE RESIDUAL COM SOMA DE DIFERENÇAS QUADRADAS

Koller, Luong, e Malik, em [12] usam visão estéreo para controlar longitudinalmente e lateralmente um veículo em movimento numa auto-estrada.

Considerando os eixos óticos paralelos entre si, definindo um plano, a disparidade de pontos que estejam num plano paralelo ao plano definido pelos dois eixos (por exemplo o plano de rodagem de uma estrada) possui valor zero no horizonte desse plano e cresce linearmente em fução da profundidade (quanto mais próximo, maior a disparidade). Aplicando-se uma transformação linear de arrastamento com um fator constante de escala, cuja magnitude depende da linha de base (b) e da distância vertical (tz) das câmeras em relação ao plano, todos os pontos que estejam localizados neste plano considerado possuirão disparidade zero. Em consequência, pontos que estejam acima (fora) do plano considerado (obstáculos) possuirão disparidade diferente de zero. O sistema visual humano é mais sensível ao redor dos pontos com disparidade zero. Considerando que as coordenadas y’ = yl = yr de um ponto são a mesma nas duas imagens, a disparidade de um ponto, para uma altura tz constante, pode ser dada pela seguinte equação (função linear de y’):
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Isto pode ser generalizado para planos inclinados em relação aos eixos óticos. Considerando ( como o complemento do ângulo de inclinação, a equação anterior é dada por.
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Sendo o ângulo de inclinação igual a zero (um plano de rodagem paralelo ao plano dos eixos óticos), o horizonte estará projetado no centro das imagens. Para mostrar isto, basta ver na equação acima que pontos com disparidade zero (na linha do horizonte), estarão projetados em y’ = 0 ((=(/2). 

A disparidade residual é computada num conjunto reduzido de pontos de interesse, em linhas de varredura horizontais. Estes pontos de interesse são dados pelas localizações na imagem onde o gradiente da luminância (na direção horizontal) está acima de um certo treshold. A disparidade estimada numa determinada localização em x é dada por:
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Esta equação, nada mais é do que uma soma de diferença de quadrados (SSD) de uma janela W “shiftada” ao longo de uma linha de varredura horizontal com o mínimo localizado na disparidade esperada.

A seguir, a profundidade é calculada para os locais onde a disparidade for diferente de zero (obstáculos em potencial), aplicando as transformações inversas e usando as equações de projeção. É feita ainda uma interpolação nas regiões consideradas como obatáculos para densificação do mapa de disparidade, usando interpolação quadrática.

Temos ainda que o controle lateral de um veículo é conseguido, pela observação das marcas laterais existentes em estradas (aparecem como regiões pontilhadas). O fluxo horizontal é computado para estas, verificando-se mudanças angulares ocorridas, calculado-se a correção necessaria. Este método é interessante por particularizar formas geométricas próprias do contexto de aplicação, visando direcionar veículos em auto-estradas, porém possuindo uma aplicação particular neste contexto, não servindo para outros propósitos.

6.7 VARREDURA DE LINHAS EPIPOLARES COM PROGRAMAÇÃO DINÂMICA

Este método baseia-se no modelo de correspondência entre arestas. A programação dinâmica é aplicada na resolução de problemas de otimização não lineares, quando as variáveis não totalmente interdependentes. Divide-se um problema de otimização maior em uma sequância de subproblemas de uma variável. Como exemplo, para um problema do tipo
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onde xi apresenta valores discretos e é verificado que x2 só depende de x1 e x3 só de x2, podemos encontrar funções funções � EMBED Equation.2  ���e montar um problema equivalente de outra forma:
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A aplicação de programação dinâmica para o matching de elementos foi proposta por Ohta e Kanade em [39]. O matching é executado em duas varreduras interna e externa (intra- e inter-scanline) de arestas de forma progressiva. Intra-scanline estabelece a correspondência entre arestas correpondentes em duas linhas epipolares (esquerda e direita) e inter-scanline estabelece a compatibilidade entre linhas epipolares adjacentes.
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Figura 10 - Gráfico de correspondência epipolar

Para cada par de linhas epipolares esquerda e direita, são considerados m e n arestas respectivamente. Estas arestas são determinadas por uma anterior detecção de bordas. Pode-se representar isto com o gráfico da figura 10, onde o eixo vertical representa as arestas da linha epipolar da imagem esquerda e o eixo horizontal as da direita. Há uma linha neste gráfico que representa a correspondência entre as arestas e é a linha que dá o custo acumulado mínimo.

A cada nó k=(i , j) está associada uma linha que garanta um custo acumulado mínimo. Note que esta linha varia dinamicamente sobre o plano < Epl ,Epr >, podendo ser diferente para cada subconjunto de arestas, tomadas nas linhas.

Quando se leva em consideração a compatibilização entre linhas epipolares adjacentes (inter-scanline search), o processo sai do plano 2D e passa a ser modelado num espaço 3D, como um empilhamento de planos. Novamente, pode-se ordenar o processo e utilizar programação dinâmica, fazendo uma varredura neste espaço num certo sentido. Aqui o problema 3D é “quebrado” em problemas menores. A determinação de caminhos ótimos no espaço 3D passa pela determinação de caminhos ótimos ao longo de cada plano 2D, sendo que no tratamento de um nó que esteja em um certo plano, os planos anteriores (segundo um certo ordenamento estabelecido) cujos resultados sejam necessários neste tratamento devem ter sido anteriormente processados. Para cada plano, o mesmo deve acontecer com relação às suas linhas epipolares, ou seja, no tratamento de uma certa linha, as anteriores devem ter sido processadas.

A complexidade do método é O( n.m2 ) e há duas características importantes a serem ressaltadas:

1) Os estágios de decisão devem estar ordenados de forma que todos os estágios cujos resultados sejam necessários para um determinado estágio tenham sido processados antes deste.

2) O prosseguimento do processo de decisão deve depender apenas do atual status, não se reportando a situações anteriores.

6.8 INTEGRAÇÃO DO MATCHING DE ARESTAS COM O PROCESSO DE INTERPOLAÇÃO

Hoff e Ahuja usam em [32] o matching tradicional, proposto por D. Marr, baseado em elementos, com pequenas modificações. É proposta a junção das etapas de correspondência entre os elementos (arestas) e a de interpolação do mapa de disparidade, normalmente separadas em muitos algoritmos. O objetivo é realizar o matching de forma que a superfície interpolada seja suave exceto em arestas ou contornos. Isto é realizado em vários níveis de resolução, partindo de uma resolução grossa para uma fina que provê a integração dos passos de interpolação e matching.

O algoritmo inicia com uma estimação grosseira do mapa da superfície, isto é, uma superfície plana frontal é dada a alguma profundidade. Cada superfície dada a um nível mais grosseiro prediz a localização da correspondência das arestas no nível mais fino. Assim, a procura de correspondências pode ser realizada numa pequena região ao redor da localização sugerida.

As imagens em várias resoluções são obtidas pela aplicação do operador lmaplaciano do gaussiano ((2G) com vários diâmetros. Na resolução mais fina, o operador (2G é aplicado à imagem original com um diâmetro mínimo sendo as arestas obtidas localizando os cruzamentos em zero do operador. Em níveis mais grosseiros, as arestas são obtidas dobrando-se sucessivamente o diâmetro de (2G e bipartindo as dimensões da imagem antes de detectar os cruzamentos em zero.

A cada nível de resolução, os seguintes passos são realizados:

Estabelecimento da correspondência entre pontos individuais das arestas. Isto é feito em ida e volta, ou seja, em dois passos, primeiro os pontos da imagem esquerda são procurados na imagem direita e depois o contrário. Com isto, têm-se dois conjuntos de possíveis correspondências, um partindo de cada imagem.

A restrição de suavidade da superfície é usada para selecionar um subconjunto de pontos, tal que os pontos correspondentes estejam sobre uma superfície cuja normal varia suavemente. Esta superfície é estruturada numa grade regular, formada por regiões planas, e cujas dimensões são determinadas de acordo com o nível de refinamento da imagem. Estas regiões planas são aproximações grosseiras para a superfície, mas determina de forma distinta as combinações de matching consistentes, verificando para cada par de matching possível, da imagem esquerda e direita, se a superfície implícita (na grade) é satisfeita de forma aproximada. Uma superfície quadrática é ajustada então, em cada região da grade, sendo esta repartida (bipartida) em outros patches de dimensão menor, visando predizer as posições de matching no próximo nível de resolução.

O algoritmo sugere recursividade, tomando uma superfície e as imagens a uma certa resolução e fornecendo a superfície e imagem do próximo nível de resolução, além da imagem original.

Desta forma, em cada nível de refinamento, à medida que as correspondências são estabelecidas, é realizado o teste de consistência e a interpolação da superfície resultante. Este processo é iterativo, obtendo-se ao final a forma tridimensional da cena a uma resolução tão fina quanto se desejar.

6.9 MATCHING COM UTILIZAÇÃO DE SNAKES

O método de matching com uso de snakes deriva do mesmo método para tracking de objetos em sequências de imagens. Este método foi proposto recentemente por Kass, Witkin e Terzopoulos [38] e utiliza um modelo de contorno ativo para seguir objetos numa sequências de imagens, podendo ser aplicado a problemas de matching com pequenas adaptações.

Uma snake pode ser entendida como a minimização de energia numa spline, guiada por restrições de forças externas e influenciada pelas forças da imagem que a empurram em direção a elementos (features) tais como linhas e arestas.

As snakes são contornos ativos que se estacionam na proximidade de arestas, localizando-as de forma precisa. Usa-se a continuidade de espaços de escala para enlarguecer a região de captura nos arredores de um elemento, ou seja, uma borração inicial da imagem com um filtro.

Este método de contorno ativo (snakes) pode ser ainda aplicado com sucesso em muitos outros problemas de visão computacional, tais como detecção de arestas, linhas e contornos subjetivos, além de tracking baseado em movimento e matching de elementos. Pode ser usado também para uma interpretação interativa, onde as forças citadas acima guiam a snake para as proximidades de elementos de interesse.

Para o matching estéreo, se dois contornos se correspondem então a disparidade deve variar lentamente ao longo do contorno, a não ser que o contorno mude bruscamente em profundidade. Evidências psico-fisicas (Marr e Poggio [03, 04]) a respeito do limite do gradiente da disparidade, no sistema ocular humano, indicam que dentro de um certo ângulo de vista, a disparidade não muda muito rapidamente com o espaço. Isto pode ser exprimido na seguinte equação adicional de energia para uma snake-estéreo:
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sendo� EMBED Equation.2  ���os contornos das snakes esquerda e direita respectivamente.

A aplicação da restrição de suavidade da disparidade ao longo do contorno indica uma forte semelhança com a restrição de suavidade aplicada para o cômputo do fluxo ótico, que determina o movimento aparente da cena ou câmera na reconstrução a partir de movimento. Esta restrição prevê a variação suave do gradiente do fluxo ótico de uma imagem para outra, numa sequência. Esta restrição de suavidade do gradiente da disparidade significa que durante o processo de localização de um contorno num olho, informação a respeito do contorno correspondente no outro olho é usada. Com estéreo-snakes, o matching estéreo realmente afeta a detecção e localização dos elementos nos quais o matching é baseado. Segundo Terzopoulos [38], este processo resulta diretamente numa superfície 3D, diferindo da teoria de Nishihara/Marr/Poggio, que prevê que a primitiva de matching mantém-se inalterada no processo de matching, computando um modelo 2,5 D numa fase intermediária

Uma variação do método de snakes para matching de elementos pode ser encontrada em [40] com o uso de splines para localização de curvas em imagens monoculares. Este processo pode ser perfeitamente  adaptado para estabelecer a correspondência entre duas imagens, ou seja, considera-se o matching entre elementos que possuam uma forma que possa ser representada por uma curva spline. Claramente nota-se que o processo necessitará da intervenção humana numa fase inicial de aproximação dos contornos nas duas imagens, a partir dos quais será realizada a correspondência. Uma das característica mais interessantes no uso de splines ou snakes é a precisão obtida na determinação da posição dos contornos.

6.10 MATCHING POR RELAXAÇÃO DE SEGMENTOS DE CURVAS USANDO TRANSFORMADA HOUGH

Este método, baseado em elementos, com detecção de arestas, é proposto por Nasrabadi em [34]. A detecção de “zero-crossings” é feita com uso do operador laplaciano do gaussiano.

Um algoritmo de tracking segmenta as fronteiras de objetos na cena em pequenos segmentos de curva, que são rotulados por um número, sendo seus píxels armazenados e os centróides calculados.São obtidos conjuntos de segmentos de curva para cada uma das imagens esquerda e direita.

Algumas características são extraídas desses segmentos de curva, pela aplicação da transformada Hough generalizada, para o matching. A transformada Hough, além de ser muito robusta na determinação da correspondência mesmo quando parte da curva está oclusa ou se a correspondência ponto a ponto não é possível devido a ruídos, grupa toda informação a respeito de “zero-crossings” individuais de uma curva numa tabela simples, denominada de tabela R, que representa de forma única aquele segmento.

Uma tabela R é construída para cada segmento de curva, nas imagens esquerda e direita, e fica determinada pela orientação (xy de  cada píxel (eix, eiy) do segmento de curva Ei, pela distância vetorial entre o centróide do segmento de curva Ci = (cix, ciy) e cada píxel. Esta distância Ri é dada por (rix, riy) = (cix - eix, ciy - riy). Na tabela R, esta esta distância vetorial (rix, riy) é listada como uma função de (xy. As tabelas R são usadas então para estabelecer escores definindo a melhor correspondência entre os segmentos de curva nas imagens esquerda e direita.

Cada segmento de curva é identificado por um número, a localização do seu centróide, sua tabela R representando suas propriedades, seu comprimento de curva e a localização de cada píxel ao longo da curva. Um grafo relacional pode ser formado para cada imagem, usando os centróides e as tabelas R dos segmentos de curva. Os nós do grafo representam a localização dos centróides e as arestas do grafo representam a relação entre os centróides. A tabela R do segmento de curva representa as propriedades locais do nó e as distâncias entre os centróides são usadas para representar as características estruturais dos objetos em cena.

Os grafos L(Nl, Pl, El, () e R(Nr, Pr, Er, () representam, simbolicamente, as imagens esquerda e direita, respectivamente, onde N representa o número de nós (segmentos de curva), P um conjunto de propriedades locais dos nós, E um conjunto de relações entre os nós, e ( um diâmentro (channel) para o matching. No algoritmo apresentato, a tabela R de cada segmento de curva é a propriedade local do nó correspondente e as distâncias entre os nós são as propriedades relacionais entre os nós.

Se as propriedades locais Pil de um nó Nil no grafo L aproximadamente correspondem, por uma medida de similaridade, as propriedades locais Pjr de um nó Njr no grafo R, então, este par de nós (Nil, Njr) são tidos como correspondentes (ligados), uma vez que a restrição epipolar é também aproximadamente satisfeita. A medida de similaridade local é dada pela razão:
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onde Aj representa o valor do acumulador de Hough obtido quando a tabela R do segmento de curva Eil é comparado com a tabela R do segmento de curva Ejr, e Lil representa o comprimento da curva. Dois pares de nós ligados (Nil, Njr) e (Nml Nnr) são tidos como compatíveis se suas propriedades relacionais são satisfeitas. AA medidade compatibilidade entre ambos é dada pela razão:
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onde diml e djnr representam as distâncias entre os centróides dos segmentos de curva do i e m na imagem esquerda e j e n na imagem direita, respectivamente, e  B representa uma constante.

Os grafos relacionais, obtidos obtidos na imagem esquerda e direita, podem ser correspondidos então por uma técnica de busca de um conjunto maximal conectado (clique maximal), ou por relaxação. Cada caso é discutidos a seguir.

Restrição epipolar nos centróides: devido a pequenas distorções ocorridas no sistema de aquisição, os centróides não estarão alinhados em y, mas estarão aproximadamente no mesmo alinhamento, com apenas poucos píxels de diferença. A disparidade em x neste caso é chamada de disparidade de centróide.

Correspondência entre nós: se a orientação dos pixels de segmentos de curva ((ixy nas tabelas R) são similares, então a transformada Hough terá um pico. São considerados somente picos S(Nil, Njr) maiores que 0,7, devendo ser usado a próxima restrição (ou processo) em caso contrário.

Correspondência entre nós para curvas distorcidas e oclusas: para cada segmento de curva sem correspondência na imagem esquerda é aplicada uma trasformada Hough contra todos os segmentos de curva da imagem direita. Aqueles segmentos que tiverem um pico Aj dentro da janela de matching, ao redor do centróide, no acumulador de Hough é tido como correspondente, sendo agora a medida de similaridade dada por
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Para cada curva correspondida, um novo segmento de curva é criado com a localização do pico (Hough) como seu novo centróide e uma nova tabela R é formada, baseada neste centróide. Assim, um novo matching é realizado com esta tabela R. Caso ainda ocorram ambiguidades, a compatibilidade estrutural deve ser resolvida por uma técnica de matching global.

Relaxação: a correspondência entre dois conjuntos de nós pode ser considerada como um problema de matching de padrões em pontos ou de matching em grafos. Uma técnica de relaxação para ponto, pode ser aplicada, encontrando um escore inicial (máximo) que suporta todos os pares vizinhos de nós, e atualizando os escores apenas entre os nós que contribuem significativamente (que formem correspondência) a menos de uma distância K. À medida que as iterações vão sendo realizadas, os escores dos nós vão diminuindo, decrescendo rapidamente para os nós sem semelhança. Pares de nós que possuem a mesma disparidade contribuirão significativamente e pares de nós com disparidades diferentes muito pouco. Desta forma, ao passo que inicialmente todos os nós se correspondem (possuem escores altos para todos os outros), ao final do algoritmo, apenas os que realmente são correspondentes possuirão os escores entre si ainda altos.

Note que a técnica de relaxação é mais completa, porém podem ser usadas as outras, num processo de filtragem, e ao final, a relaxação é empregada para os nós ainda sem correspondência.

6.11 MATCHING DE ARESTAS COM RELAXAÇÃO

O uso de relaxação para matching de arestas pode ser encontrado em Horn [01], baseando-se no princípio que é mais razoável estimar a disparidade nestas regiões onde haja rápida flutuação da intensidade. Como já citado anteriormente, as arestas podem ser detectadas nos contornos ou bordos de objetos ou entre faces de um mesmo objeto. De uma maneira geral, considera-se como arestas as linhas que estejam entre duas áreas com brilho mais ou menos uniforme, de intensidade diferentes. Estas regiões possuem um máximo no gradiente do brilho, sendo de fácil detecção.

Convém observar que nem todos os elementos (arestas) obtidos por processos de detecção de bordos possuem correspondência, uma vez que devido às diferentes posições do sistema ótico podem aparecer pseudo-arestas ou ocorrer oclusão, aparecendo apenas numa imagem.

Leva-se ainda em consideração que é obedecida uma certa ordem de aparecimento das arestas nas duas imagens, ao longo das linhas epipolares. Se tivermos na imagem esquerda, três arestas ordenadas da esquerda para a direita e se estas arestas todas aparecerem na imagem direita, então o mesmo ordenamento será obedecido. Isto é coerente se as superfícies dos objetos forem opacas. Neste caso, devido a diferença de desnível e diferentes posições da câmera, não poderá ocorrer um desordenamento e sim uma oclusão de uma ou mais arestas.

Devido aos problemas retratados, mesmo considerando que linhas epipolares adjacentes possuam uma certa semelhança, ocorrerão ambiguidades ou faltas no matching. O que se faz para contornar isto é uma borração (suavização) sucessiva das imagens. Como já citado anteriormente, isto ameniza os efeitos de altas frequências, diminuindo a largura de banda, fazendo com que o processo comece com poucas e bem determinadas arestas e termine com uma correspondência a um nível o mínimo possível de borração.

Uma imagem de arestas é uma imagem onde só são estabelecidos valores de níveis de cinza para pixels que estejam sobre arestas. O máximo do gradiente de intensidade característico destes locais pode ser determinado com a utilização com o operador laplaciano do gaussiano (2G, citado anteriormente que estima a derivada segunda, operando-se em vários níveis de suavização.

A variação da intensidade do brilho ao longo das arestas pode então ser utilizada como informação adicional para auxiliar no estabelecimento de correspondência (relaxação). Usando propriedades de diferenciablidade, determina-se como correspondentes as arestas que possuem mais ou menos as mesmas características.

Após o matching, é necessário utilizar um processo de interpolação para densificar o mapa de disparidade. Horn [01] sugere um método iterativo para isto, baseado no cálculo variacional (relaxação).

6.12 RELAXAÇÃO DE ARESTAS NO ESPAÇO OBJETO

Em [41], Axelsson estabelece correspondência entre segmentos de linhas retas por um procedimento de agrupamento no espaço objeto, podendo ser aplicado a mais de duas imagens. Os segmentos de linha reta são detectados com a aplicação de um operador detector de arestas. A seguir, com utilização de restrições características de cada objeto tais como a perpendicularidade de edifícios, são determinadas as direções principais dos objetos no espaço através das linhas de interseção de planos no espaço. Estes planos no espaço ficam definidos pelos centros das câmeras e pelos pontos extremos de cada linha reta encontrada nas imagens. Note que podem haver muitas interseções e a relaxação é aplicada justamente para escolher as interseções ideais, baseado nas restrições de modelos.

É formulada uma função de custo pelo princípio de descrição pelo mínimo tamanho, sendo introduzidas relações do modelo e da imagem. Ou seja, linhas de interseção de planos no espaço referentes a linhas que correspondam aparecerão antes de linhas de interseção de um dos planos com outro qualquer e com menor tamanho, bem como linhas conectadas que definam direções principais de objetos. Globalmente, a otimização pelo tamanho das linhas deverá produzir o conjunto que melhor represente as correspondências no espaço. Esta função de custo é minimizada então iterativamente, com utilização da relaxação com as restrições do modelo, até a obtenção do conjunto ótimo.

6.13 MATCHING POR RELAXAÇÃO DE NÍVEIS DE CINZA

Horn cita em [01] um esquema com uso de relaxação que ele denomina “Matching por Níveis de Cinza”. No método, ele considera que ocorre uma variação suave da intensidade (níveis de cinza) na imagem e da profundidade na cena, e propõe tentar encontrar uma equação que minimize as medidas de afastamento dessa suavidade, num esquema iterativo para o cálculo da disparidade, baseado no cálculo variacional. No caso discreto este esquema é expresso pela seguinte relação de recorrência:
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onde as derivadas parciais de energia El e Er são estimadas usando as primeiras diferenças computadas nos pontos � EMBED Equation.2  ��� no caso contínuo, � EMBED Equation.2  ��� é um fator de peso que pode ser dimensionado conforme a precisão das medidas de brilho (grande para boa precisão) e � EMBED Equation.2  ��� é uma média local da disparidade d obtida com uma janela derivada de uma molécula apropriada para o operador biharmônico que é expresso pela equação
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Alguns problemas podem surgir com a utilização deste método. O nível de cinza de pontos correspondentes pode não ser o mesmo nas duas imagens. A disparidade pode mudar rapidamente. Podem ocorrer descontinuidades no gradiente do brilho (usado para calcular a disparidade). Para uma boa convergência, é necessário estimar bons valores iniciais para a disparidade, pois esta pode converger em direção errada, por efeito do gradiente do brilho.

Para contornar estes problemas, pode-se proceder uma suavização ou borração das imagens, ou seja, a retirada de componentes de alta frequência. Com estas imagens iniciais, pode-se estimar bons valores para a disparidade e proceder o cálculo efetivo com mais garantia.

6.14 CONJUNTO MAXIMAL CONECTADO (CLIQUE MAXIMAL)

Considere o grafo completo completo cujos nós são os píxels (ou elementos) de cada imagem e as ligações ou ramos estão definidos entre cada par deste conjunto de nós, nos dois sentidos. As ligações entre as imagens são representadas pelo produto interno de ambas, e as ligações entre píxels de uma mesma imagem pelos seu auto-produto, ou seja, cada píxel de uma imagem está ligado a todos os outros píxels desta mesma imagem. Isto pode ser representado por uma esfera, onde os pontos sobre a superfície de cada hemisfério é o conjunto de píxels de cada uma das duas imagens respectivamente, havendo arestas ligando a todos.

Se pudermos estabelecer um subgrafo que indique a melhor semelhança entre cada píxel destas imagens, então podemos estabelecer a correspondência entre todos os elementos (desde que haja correspondência). Note que o processo é global, ou seja, consiste numa otimização global que resultará no melhor conjunto de arestas que levam os píxels de uma imagem na outra, sendo atendidas as restrições de vizinhança (melhores ligações entre píxels da mesma imagem). O subgrafo solução é denominado clique maximal ou conjunto maximal conectado.

Este processo é abordado com mais detalhes em [42] por Tsingas que propõe uma solução com utilização de um algorítmo de procura da melhor solução baseado em programação dinâmica (binária). O problema de achar a solução a partir de todos os subgrafos é NP-completo. Desta forma, trabalha-se com subconjuntos do conjunto de todos os subgrafos, iniciando com um subgrafo simples, adicionando elementos e encontrando o melhor subgrafo iterativamente até que se tenha uma solução completa.

�7 ANÁLISE DE ERROS NO PROCESSO ESTÉREO

No projeto de sistemas visuais baseados em imagens estéreo, há a necessidade de conhecer como os vários parâmetros do sistema influenciam a ocorência de erros na estimação da profundidade. Baseando-se nestes parâmetros, pode-se derivar uma função de densidade de probabilidade para o erro estimado e encontrar valores esperados para sua magnitude [23], bem como modelar um sistema visual de melhor qualidade [24]. Em adição, o erro relativo em profundidade pode ser usado de forma excelente para medir qualitativamente a resolução de um sistema visual estéreo. Convém ressaltar a ocorrência de erros é devida a vários fatores, entre os quais podemos citar a quantização discreta dos níveis de intensidade (não controlado).

Seja (d um erro estabelecido para a disparidade d, f e b a distância focal e linha de base respectivamente (ver figura 6), zmin e zmax valores mínimo e máximo para a profundidade, ( o intervalo de amostragem da imagem. Assumindo-se que 0 ( zmin ( z ( zmax ( � EMBED Equation.2  ��� (isto é, supondo d > (), segue-se que bf + z(d ( 0.

Rodriguez e Aggarwal [23] estabelecem a seguinte equação para o erro (z:
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A partir desta equação, e supondo que os erros de quantização de xl e xr possuem uma distribuição uniforme, a função de densidade de probabilidade é derivada como
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Assim, para � EMBED Equation.2  ��� temos que
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onde
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E para � EMBED Equation.2  ��� temos que
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onde
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Estas equações representam a função de densidade de probabilidade de (z, em termos da função de densidade de probabilidade de z, a qual é dependente dos dados.

O erro relativo é dado pela equação:
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A esperança de  do erro em profundidade é obtida somando-se o erro para todos os valores de z:
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Um valor aproximado pode ser ser obtido para a esperança E|(| da magnitude do erro relativo a partir da equação:
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 Com estes resultados, o projeto de um sistema visual estéreo pode melhor determinar como a escolha dos parâmetros poderá afetar a resolução esperada para a profundidade.

�8 IMPLEMENTAÇÕES

Implementamos cinco métodos de matching semelhantes aos citados no texto, com algumas modificações, sendo que dois baseiam-se em correlação de elementos e três em correlação de áreas. O interesse nos métodos baseados em correlação vem da imediata aplicação em visão ativa, porisso a não implementação de métodos baseados em relaxação, cuja melhor aplicação é em visão estática com o propósito de controle ou identificação (mapeamento). A seguir serão apresentados os algoritmos implementados, bem como alguns resultados e conclusões a respeito. Fizemos testes com várias imagens estéreo, escolhendo a cratera de um vulcao (Sta Helena) para mostrar visualmente os resultados.

8.1 MATCHING BASEADO EM ÁREAS

Dentre os algoritmos implementados, baseados em áreas, optamos por três, usando correlação de píxels. Em dois deles, o cálculo do matching é realizado de forma recursiva níveis de refinamento, sendo que os resultados de um nível são passados para o próximo nível de recursão. No terceiro método, o matching é realizado sequencialmente, píxel a píxel, porém as imagens de matching é que são determinadas em níveis de refinamento, uma pirâmide, iniciando com imagens pequenas e terminando com imagens completas.

8.1.1 REFINAMENTO RECURSIVO DE POSIÇÕES DE MATCHING

As imagens são pré-filtradas pelo filtro laplaciano do gaussiano, sendo o valor dado pelo filtro em cada píxel normalizado no intervalo [0,255]. A seguir, o matching é realizado através do cálculo de valores de correlação, de forma recursiva, em janelas ao redor posições determinadas a partir de valores estimados da disparidade. Em cada iteração, os valores estimados são ratificados e estes valores ratificados são estimados (distribuídos) para quatro outros píxels ao redor, estrategicamente escolhidos a uma mesma distância do píxel central, para serem usados no próximo nível. Na primeira iteração, os valores estimados para a disparidade são iguais a zero e é calculado o matching apenas para o píxel central da imagem. A distância d a que estarão os píxels de valor estimados dos píxels de valor ratificado é determinada em função do nível de refinamento. Esta distância é dividida ao meio a cada iteração, sendo igual à quarta parte das dimensões da imagem, no início. Assim, numa dada iteração, já existirão valores estimados para a disparidade, podendo se estender a procura numa janela com diâmetro menor. Este diâmetro de procura é dado pelo dobro + 1 da raiz quadrada do diâmetro em x e pelo dobro + 1 da raiz quarta do diâmetro em y (dy < dx). Para as imagens selecionadas para apresentar os resultados, este diâmetro de procura pode variar desde 25 até 3, sendo realizados testes também parando em 9.

A figura 11 mostra a distribuição das localizações de matching na imagem esquerda nos três primeiros dos vários níveis de recursão. Em cada estágio, os pontos marcados com círculos cruzados pelas linhas são pontos de valor da disparidade ratificados e os círculos vazios são os pontos de valor estimados para o próximo estágio.
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Figura 11 - Matching recursivo

Ao final do algoritmo, têm-se a disparidade calculada em uma matriz n x n. O mapa de alturas é calculado com uso das equações de projeção (ver 8.3) de forma recursiva, iniciando com a posição central e distribuindo as alturas para as posições ao redor.
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Figura 12 - Matching recursivo de píxels

A figura 12 mostra o resultado deste algoritmo aplicado à duas imagens do vulcão Sta Helena. Para o caso do diâmetro final ser 9, foi calculado o matching para 1365 posições, gastando-se o tempo de 6’02”. Este caso é o mostrado na figura 12, apenas pontos do último nível (1.024). No caso de diâmetro final igual a 3 (correspondência em todos os pontos da imagem), a correspondência foi estabelecida para 87.381 posições num tempo de 34’48”.

8.1.2 IMAGENS EM ESPAÇO DE ESCALAS COM USO DE MÉDIA

Esta variação do algoritmo de matching de áreas usa o filtro média e várias imagens num espaço de escalas. As imagens que compõem este espaço de escala são determinadas a partir das imagens originais, através do cálculo de médias entre grupos de píxels, com variação do tamanho da janela de cálculo da media. Assim, as imagens variam em dimensão, sendo as iniciais de menores dimensões e as finais de maiores dimensões. Nas imagens de um determinado nível, a intensidade de cada pixel é a média de seus quatro vizinhos no próximo nível.. Aplicando o algoritmo para duas imagens quadradas de dimensão n x n (n2 píxels) e sendo k1 e k2 os níveis inicial e final do espaço de escalas (k1 ( k2), respectivamente, no nível mais alto ou topo da pirâmide (inicialmente), as duas primeiras imagens terão � EMBED Equation.2  ��� píxels e na base da pirâmide (final do algoritmo) as imagens terão � EMBED Equation.2  ��� píxels.

Note que se k1 for igual a zero, as imagens iniciais terão apenas um píxel, sendo o seu valor a média de todos os píxels das imagenas originais, e se k2 for igual a log2 n, as imagens finais terão n2 píxels (a mesma dimensão das imagens originais). Esta situação para o nível inicial e final do espaço de escalas, onde os limites inferior e superior são atingidos, seria o ideal, porém exige grande esforço computacional. Desta forma, é provido um encurtamento no espaço, aproximando k1 e k2 um do outro, em consequência, diminuindo o número de imagens. Ainda para facilitar o uso de recursão, estes níveis foram trocados pela dimensão das imagens. Assim, o algoritmo passa por 3 níveis ou camadas.A relação entre o número de píxels de um nível para outro continua mantida, ou seja 4:1. Os melhores resultados foram conseguidos com k1 = 5 e k2 = 8 para imagens em torno de 300x300 píxels. No caso de imagens de 256x256, a imagem da base da pirâmide possui 256x256 píxels e a do topo 32x32. Ou seja, o algoritmo começa com 32 e acaba com 256 (todos os píxels da imagem).

Nesta implementação, o diâmetro da janela para o cálculo de correlação não é alterado de nível para nível. O que pode ser restringido é o diâmetro da janela de procura pela correspondência que pode ser menor  a cada nível. Assim, usamos janelas de correlação com diâmetro de 32 píxels e a procura é feita em janelas que variam de dimensões iniciais de 9x17 píxels (imagem inicial de 32x32) diminuindo camada a camada até as dimensões finais de 3x5. Isto é possível devido aos resultados de um nível ou camada estar disponível ao seguinte. Com isto, pode-se realizar uma predicção da posição de um píxel na imagem na qual procuramos a correspondência, restringindo a procura ao redor desta posição.

Esta posição é calculada somando-se as coordenadas de um ponto dado para procura com valores estimados da disparidade, dados pelo nível anterior. Ao estabelecer a correspondência, esta posição estará ratificada e podem ser estimados os valores para a disparidade no próximo nível. No primeiro nível, estima-se o valor zero para a disparidade em todos os locais. Em cada nível n, após a ratificação,  a disparidade de um ponto de coordenadas (i, j) pode ser estimada para os quatro pontos cujas coordenadas no próximo nível serão (2i, 2j), (2i, 2j+1), (2i+1, 2j), (2i+1, 2j+1), uma vez que no próximo nível a próxima imagem terá � EMBED Equation.2  ���píxels.

A configuração final do mapa de disparidade será dada por uma matriz quadrada. O matching não é recursivo, mas sequencialmente calculado, percorrendo-se em cada nível cada imagem em sua totalidade.
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Figura 13 - Matching de médias em espaço de escalas

A figura 13, mostra o resultado do algoritmo aplicado à uma das imagens durante os testes (a do vulcão). É a projeção perspectiva de uma triangulação dos pontos para os quais a correspondência foi estabelecida. Foi estabelecida a correspondência para 1024 pontos variando o espaço apenas em dois níveis (128 a 256) em um tempo de 12’11”. Para um espaço de escalas de 32x32 a 256x256, com o mesmo número de pontos, foi estimado um tempo de aproximadamente 20’ (imagem inicial com 1024 píxels).

8.1.3 REFINAMENTO SUCESSIVO DO FILTRO MEDIA

Esta outra variação do algoritmo de matching de áreas também usa o filtro média mas as imagens mantém as mesmas dimensões da original. O que varia é o diâmetro do filtro média que será aplicado às imagens. Em cada nível de borração, as imagens para o matching são obtidas a partir da imagena originais, pelo cálculo da média de cada píxel com os seus vizinhos.

Note que se o diâmetro final do filtro for igual a 1, as imagens terão as mesmas características das originais. O raio do filtro varia obedecendo à uma progressão geométrica de ordem 1/2. Fizemos alguns testes com um diâmetro inicial de 17 píxels (raio = 8) e no final 3 (raio=1).

O algoritmo para o matching é o mesmo que o do primeiro método baseado em áreas discutido, não alterando o diâmetro da janela para o cálculo de correlação, sendo este igual a 32. O diâmetro da janela de procura pela correspondência, porém, além de variar durante o matching, pode variar de um nível para outro, sendo maior para o primeiro nível de borração e diminuindo a cada nível. Em nosso algoritmo, o matching não é determinado para todos os pontos, mas apenas para uma parte. Os diâmetros de procura variam inicialmente de 33 a 3 e no final de 9 a 3.
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Figura 14 - Matching com borração das imagens

A figura 14 mostra o resultado deste algoritmo aplicado às mesmas duas imagens (vulcão Sta Helena). As imagens são de 256x256 píxels. Determinamos a correspondência em 1.365 posições, gastando o tempo de 7’28” (intervalo de 8 píxels).

Mais do que agilizar a determinação do matching, a filtragem (ou borração) ajuda na obtenção de melhor precisão. Na primeira iteração, já são determinadas a uma certa precisão o matching, servindo as outras apenas para ratificar e melhorar.

8.2 MATCHING BASEADO EM CORRELAÇÃO DE ELEMENTOS LINEARES

Foram implementados dois métodos basados em correlação de elementos lineares. A suavização e o realce de elementos lineares nos dois métodos são realizados pelo filtro (2G, com o diâmetro d da janela de filtradem igual a 9 píxels. O desvio padrão da distribuição gaussiana é igual a � EMBED Equation.2  ��� (aproximadamente igual a 1,7 píxels). A equação do filtro é dada pela seguinte equação:

� EMBED Equation.2  ���

Ambos os métodos passam por uma etapa de binarização, após esta filtragem, diferindo a partir deste ponto. Estes métodos serão melhor detalhados a seguir.

8.2.1 MATCHING DE ARESTAS

Após a aplicação do filtro dado pela equação acima, a identificação de píxels que estejam em arestas é realizada pela verificação dos locais onde ocorre mudança de sinal nos valores dados pelo filtro (zero crossings). Usamos uma proposta nossa para esta verificação. Um píxel está em aresta se uma máscara de 9 píxels (3x3) centralizada sobre o mesmo possui no mínimo 3 e no máximo 7 valores positivos (ou negativos, equivalendo-se). Assim, se um píxel estiver em aresta, ele é setado em 1 e em 0, caso contrário. A seguir, passamos um operador que encontra as arestas propriamente, a partir desta imagem binarizada. Se um píxel é tido como estando em aresta, pelo operador, ele é inserido numa estrutura que representa esta. A estrutura de uma aresta é dada por uma lista octo-encadeada, onde cada ponto aponta para 8 vizinhos. Destes vizinhos, srão nulos os ponteiros para os que não façam parte de alguma aresta. Note que o píxel inicial de uma aresta pode estar em qualquer posição na lista, bem como o final, e mais do que linhas simples, são determinadas linhas poligonais genéricas a partir desta estrutura. Assim, fica fácil realizar uma varredura numa aresta, bastando percorrer esta lista. Um flag em cada ponto da aresta informa se o mesmo já foi visitado, num percurso. Optamos por percorrer uma aresta de forma recursiva. A partir de cada ponto, a função de percurso é chamada para cada vizinho caso o flag de percurso seja diferente do flag do vizinho considerado.

Após a identificação dos elementos lineares, é realizado o matching entre as arestas.

Note que uma aresta, mais do que um elemento linear (poligonal), é uma região (de pouca largura) de píxels com valor um. Poderia-se optar por realizar uma esqueletização destas regiões, determinando realmente arestas.

O algoritmo implementado age da seguinte forma:

Filtragem das imagens, para realce de arestas, com o filtro (2G e a retirada das regiões que não interessam (que não sejam arestas). 

Realce de características. O centróide e comprimento de cada arestas são calculados. Eles servirão ao passo seguintes para selecionar, numa pré filtragem as arestas possíveis de corresponderem à uma dada aresta na primeira imagem, reduzindo o número de buscas.

Estabelecimento da correspondência com as arestas resultantes do processo de realce, com uso de correlação. A equação seguinte expressa a fórmula usada para a correlação:

� EMBED Equation.2  ���

sendo que r varia no intervalo [-1,+1]. A correspondência é estabelecida para o valor de r mais próximo de +1.

A seguir, para completar o algoritmo, deve ser realizada a interpolação dos valores de disparidade obtidos, para a densificação do mapa de disparidade. Esta etapa não foi implementada, mas pode ser feito de forma simples, pelo ajuste de quadráticas entre os valores mais próximos de cada ponto sem valor determinado. Fizemos o cálculos das alturas apenas para os pontos nas arestas, sem a densificação do mapa. O resultado alcançado pode ser visualizado na figura 15, onde é mostrada uma projeção perspectiva da triangulação dos pontos calculados (apenas uma parte destes). Com um pouco de bom senso, devido à distribuição irregular das arestas (pontos) nas imagens, pode-se notar a cratera do vulcão elevando-se da região plana ao redor, bem como a falha existente nesta cratera, vista nas outras figuras anteriores
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Figura 15 - Matching de arestas

Uma modificação pode ser introduzida com a identificação de características dos elementos lineares, tais como momentos invariantes e outras, e o consequente cálculo de correlação para estas características. Pode-se otimizar mais ainda fazendo o algoritmo operar em níveis de refinamento, onde em cada um nível usa-se os resultados do nível anterior. Assim, inicialmente têm-se imagens com poucas e bem definidas arestas e no final, imagens com muitas arestas. Após o último nível de refinamento, e após o processo de interpolação, pode ser estabelecido o mapa de alturas a partir do mapa de disparidade densificado, usando o segundo método apresentado posteriormente em 8.3.

O algoritmo implementado gasta 2’14 para encontrar as arestas, 2’20” para calcular algumas características como o centróide e comprimento de cada aresta (em píxels) e um tempo de 19’42” para completar o matching. Foi calculado o matching para 15.600 píxels nas arestas, nem todos mostrados na figura15.

8.2.2 MATCHING DE IMAGENS BINARIZADAS

Após a suavização e realce pelo filtro (2G apresentado no em 8.1, as imagens são binarizadas, sendo atribuído o valor 1 para os píxels que estejam em arestas e 0 caso contrário. Da mesma forma que no processo anterior, os píxels que estejam em arestas são determinados através da localização de posições onde ocorre a mudança de sinal dos valores fornecidos pelo filtro usado, cuja equação também é a mesma.A binarização das imagens facilita sobremaneira o matching, uma vez que dadas duas janelas de dimensão n nas imagens, a soma de diferenças quadradas (SSD) entre os valores dos píxels binários pode ser dada pelo valor do somatório da primitiva xor (ou exclusivo) entre os píxels nas janelas. Assim, dada uma janela numa imagem, a sua correspondente na outra será a de menor valor deste somatório. Note que apesar de termos valores 1 determinados apenas para píxels que estejam sobre arestas, realizamos uma correlação na área ao redor de cada píxel em toda a imagem.

Semelhante ao processo de correlação de áreas descrito em 8.1.1, o matching é feito de forma recursiva, começando pela posição central, cujo valor estimado para a disparidade é zero. Usamos a precisão de inteiro para calcular o diferença para cada janela, o que pode ser melhorado se usarmos apenas um bit para cada píxel. Note que isto pode ser implementado em hardware, para agilizar o cálculo do matching, e é exatamente o que ocorre em [07, 09, 10].

O diâmetro da janela de matching é de 32 pixels, sendo as dimensões da janela de procura restringidas, de acordo com o nível de recursão. O diâmetro (em x e y) da janela de procura são dadas por 2� EMBED Equation.2  ���+1, onde n é o nível de recursão (começando em 0) e d determina as dimensões da imagen (M, N). Para as imagens usadas (256 x 256), esse diâmetro pode variar de 33 píxels até 3, no último nível possível. Para fins dos nossos testes, paramos em 9, o que dá um total de 1024 posições de matching a um espaçamento de 4 píxels. Esta recursividade implica em gasto de memória, mas pode ser implementada dentro de um “while”, evitando este gasto, além do que torna o algoritmo muito rápido.
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Figura 16 - Matching de imagens de arestas binarizadas

Para 1365 posições de matching, das quais 1024 são mostradas na figura 16, o algoritmo gasta 1’24”, incluindo a binarização. Para determinar as 65536 posições (em toda a imagem), o algoritmo de matching deve calcular a disparidade em 87.381 pontos, sendo gasto o tempo estimado de 6’23”.

A figura 16 mostra os resultados visuais alcançados com o uso deste método. Aqui a cratera do vulcão pode ser bem melhor notada que no processo anterior, devido à distribuição regular dos pontos.

8.3 CÁLCULO DAS ALTURAS A PARTIR DO MAPA DE DISPARIDADE

A determinação de uma mapa de alturas a partir do mapa de disparidade é feita com uso de dois métodos, dependendo se hajam pontos com altura conhecida ou não. O primeiro método, quando não há pontos com coordenadas conhecidas, usa as equações de projeção, podendo agir de forma recusriva ou não. No segundo método, a altura de um ponto  é calcudada a partir da altura de um outro ponto cuja altura seja conhecida. Note que esta altura pode ser arbitrada, sendo que assim o método poderá ser aplicado na outra situação. Em qualquer dos métodos usados, o mapa de alturas resultante estará referenciado a um sistema de coordenadas de câmeras.

8.3.1 USO DAS EQUAÇÕES DE PROJEÇÃO

As equações de projeção já foram apresentadas anteriormente, no capítulo 4. Para uso das equações de projeção apresentadas, deve-se conhecer o valor da linha de base e o valor da distância focal (suposto o mesmo para as duas imagens). A simples aplicação das equações fornece as coordenadas de um ponto referenciadas ao sistema de coordenadas de câmera mostrado na figura 6. Note que para determinar as coordenadas x e y somente o valor da linha de base é necessário, enquanto que para a altura z a distância focal entra também.

Pode-se agir de duas maneiras para determinar as alturas, dependendo da configuração do mapa de disparidade gerado. Usando o mapa de disparidade dado pelo processo recursivo mostrado na figura 11 e sendo d um diâmetro igual à metade das dimensões do mapa (suposto quadrado), calcula-se primeiro a altura do ponto central e depois chama-se o algoritmo para os quatro pontos vizinhos, equidistantes do ponto central à metade do diâmetro estabelecido inicialmente, ou seja,  d/2. O processo é repetido iterativamente, de modo que, num determinado nível de recursão, calcula-se a posição de um ponto e chama-se o algoritmo para os pontos equidistantes daquele a metade do diâmetro considerado no momento, até que se tenha um mapa de alturas completo. A configuração do mapa de alturas será a mesma do mapa de disparidade. Se não foi usada recursão na determinação do mapa de disparidade, pode-se realizar uma varredura simples pelo mesmo, aplicando as equações de projeção. No final, teremos no mapa de alturas as coordenadas para todos os pontos cuja disparidade foi calculada no mapa de disparidade.

Um problema que pode ocorrer é a disparidade possuir valor zero em um dado ponto. Neste caso, pode-se optar por não calcular a altura no ponto ou usar o processo de transporte de altura a partir de um ponto cuja altura já foi determinada.

8.3.2 TRANSPORTE DE ALTURAS DE UM PONTO A OUTRO

Em um par de imagens verticais, a diferença de disparidade entre dois pontos da imagem é diretamente proporcional à diferença de altura entre estes dois pontos. Baseado neste teorema, pode-se chegar à expressão seguinte:

�\EMBED Equation ���

onde

�\EMBED Equation ���

Para pequenos valores de �\EMBED Equation ���, ou seja, terreno aproximadamente plano (di = 0), a seguinte aproximação é normalmente usada:

�\EMBED Equation ���

Tendo-se a altura de um ponto h0  conhecida e utilizando a primeira das equações anteriores, chegamos a

�\EMBED Equation ���

sendo esta última equação uma das equações bases para obtenção das alturas de pontos em um par de imagens estereoscópicas a partir de um ponto h0 cuja altura é cohecida.

De forma semelhante ao processo anterior que usa as equações de projeção, pode-se agir de forma recursiva ou não, dependendo da configuração do mapa de disparidade gerado no processo de matching.

Note que aqui não é necessário o conhecimento da distância focal f, sendo somente a linha de base usada para determinar as coordenadas x e y.

O transporte de alturas de um ponto a outro pode implicar na ocorrência de erros residuais, devido aos cálculos ou mesmo a erros cometidos na determinação da disparidade. Uma maneira de atenuar este problema é calcular todas as alturas referenciadas a partir de um único ponto. É claro que os erros podem continuar, mas desta forma, estão isolados, não ocorrendo o transporte de erros residuais.

8.3 ANÁLISE DOS RESULTADOS DAS IMPLEMENTAÇÕES

Os testes usando os diversos algoritmos que foram realizados, são sintetizados nas tabelas seguintes:

Método�Total corr.�Janela matching�Janela de procura�Tempo (min e seg)��Área 1�87.381

1.365�32x32�4� EMBED Equation.2  ��� (32x32 a 3x3)

4� EMBED Equation.2  ��� (32x32 a 9x9)�34’48”

6’02”��Área 2�1.024

1.024�32x32�4x8 a 2x4

4x8 a 2x4�20’00”dim. inicial 32x32

12’11”dim inicial 128x128��Área 3�1.365�32x32�Inicial: 33x33 a 3x3

FInal: 9x9 a 3x3�7’28”

��Aresta 1�15.600�32x32�12x12�24’16” (tempo total)��Aresta 2

(binaria)�87381

1365�32x32�4� EMBED Equation.2  ��� (32x32 a 3x3)

4� EMBED Equation.2  ��� (32x32 a 9x9)�6’00” (estimado)

1’24”��

Pela tabela, vemos que o segundo método baseado em realce de elementos lineares age de forma mais rápida. O primeiro método de arestas apresenta uma melhor precisão, porém há um gasto excessivo em tempo na determinação destes elementos e na determinação de características para o matching, além do que nada verificamos a respeito da fase de interpolação, posterior.

A variação do algoritmo de elementos, correlacionando zeros e uns certamente pode ser usada em aplicações onde o fator rapidez de cálculos é importante. Como frizamos, o algoritmo pode ser melhorado ainda mais, estabelecendo-se a correlação binária, o que reduzirá enormente o tempo gasto. Há alguma restrição quanto à precisão, mas no caso geral, ele pode ser aplicado.

Os testes iniciais foram dedicados a encontrar um bom diâmetro para a janela de matching. Conseguimos alguns bons resultados com o diâmetro da janela de matching igual a 24 píxels (raio 12). Porém, os testes finais foram realizados todos com janelas de matching com raio 16.

Outro ponto a ressaltar é a escolha do diâmetro da janela de matching.. Vários fatores devem ser levados em consideração. Uma janela muito grande certamente conterá o ponto procurado, porém pode tornar o matching muito demorado. Por outro lado uma janela pequena pode não conter o ponto procurado. Com o uso dos métodos recursivos, uma predicção da proxima posição é realizada, e este diâmetro pode ser reduzido enormemente, chegando a dois ou tres píxels nas fases mais finas de refinamento, levando em consideração que existe uma ordenação do aparecimento das projeções nas imagens. Note que uma vez determinados os pontos correspondentes para dois pontos dados, o correspondente de um terceiro ponto que esteja entre estes dois certamente estará entre os correspondentes encontrados para estes dois. Assim, a busca pode se resumir ao intervalo entre os dois pontos correspondentes.

O valor 4� EMBED Equation.2  ��� atendeu bem aos nossos propósitos, dando bons resultados nestes métodos recursivos.



 

�9 CONCLUSÕES

Dos métodos usados para estabelecimento do matching, descritos no decorrer do trabalho, os baseados em corrrelação de elementos lineares (arestas) provêem informações mais confiáveis, mas resulta num mapa de profundidade esparso, sendo necessário realizar interpolações de valores para densificar ou completar o mapa. Isto pode não gerar um modelo ideal que represente fielmente a superfície ou cena amostrada.

Esta etapa de densificação do mapa de disparidade é uma das mais importantes, resultando na modelagem da superfície propriamente dita. Está mal resolvida e ainda permite inovações pela grande quantidade de processos interpolativos existentes, além dos problemas relativos à escolha de um modelo (complexo) que possa representar com uma certa fidelidade a forma real da superfície.

As técnicas de relaxação baseadas em áreas, por sua natureza local, resultam num mapa completo, porém podem ocorrer imprecisões, sendo melhor aplicadas quando há uma correspondência total entre os elementos. Isto ocorre, por exemplo, no caso de análise de imagens aéreas da superfície do globo terrestre obtidas por satélites ou por aeronaves. Apesar do método ser localmente paralelo, a convergência (global) pode ser lenta, dependendo de boas aproximações iniciais.

Quando se utiliza de métodos de correlação, há também a possibilidade de processamento em paralelo, implicando em rapidez no cálculo da disparidade. Porém, como já dito, se são usados apenas alguns elementos das imagens (arestas ou cantos), temos como problema o fator completeza do mapa de disparidade obtido.

Independente do método de matching usado, uma pré-filtragem das imagens ajuda a minimizar ou abstrair os efeitos prejudiciais causados pelas altas frequências. A pré-filtragem das imagens e a realização do matching por correlação com poucas janelas uniformemente espalhadas pelas imagens, é muito usada em visão ativa, para processamento em tempo real.

O uso de matching baseado em correlação de sinais permitiu a Keith Nishihara [07, 09] estabelecer aplicações para uso em tempo real, com o desenvolvimento de um sistema visual (PRISM III). Baseando-se nesta técnica, Huber e Kortenkamp [10] desenvolveram um robô que age em um comportamento adaptativo. O robô consegue seguir um agente móvel, a uma certa distância, a uma velocidade moderada, e ainda desvia de obstáculos, com o acoplamento de um mapa de radar.

Em [14, 31], Matthies, Kelly e Brown usam soma de diferenças quadradas em aplicação de tempo real. A correspondência é estabelecida num tempo total igual a 0.63 s. Ainda em aplicações de tempo real e usando soma de diferenças quadradas, Koller, Luong e Malik, em [12], conseguem, simulando em estações de trabalho, um controle longitudinal e lateral para autoguiar um veículo em auto-estrada, enquanto que em [11], Davis et al. controlam a manipulação de um braço robótico que tem por função iluminar um objeto seguro por outro robô em movimento sobre uma plataforma.

A variação da técnica de correlação, com utilização de elementos bem determinados denominados “cantos” engloba rapidez e precisão, pecando em completeza. A junção desta com uma técnica que densifica o mapa de disparidade, tal qual a que se utiliza de janelas adaptativas, pode resultar numa técnica ideal para situações em que se exige precisão, sendo o caso de processamento estático (mapeamento).

As implementações serviram ao propósito de testar os algoritmos de matching, confirmando os trabalhos realizados. Pode-se verificar pelos resultados apresentados que de alguma maneira, a disparidade deve ser estimada, visando uma melhor performance. 

Quanto aos métodos de calibração de câmera, funcionam como uma fase de pré-processamento para determinação de parâmetros dos sistemas de obtenção de imagens em relação à cena. Estes parâmetros serão usados posteriormente, na determinação da estrutura tridimensional da cena. Dependendo da aplicação, podem ser feitas correções nestes parâmetros, em tempo de processamento.
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