7. INTRODUCAO AVISAO ROBOTICA

Neste capitulo fazemos uma pequena introducdo as técnigasassamento
de imagem e a sua aplicacdo em visao robdtica.

7.1. Captura e representacdo de imagens
Imagem Monocromatica:

Uma imagem bidimensional monocromatica no plano xy pedeepresentada por uma
funcdo continua i(x,y) que especifica a intensidade deefietida. A imagem continua

€ discretizada ao ser capturada por uma camera que possui atnm| da mxn
elementos sensores de largivae alturady. Isto resulta em uma imagem amostrada
com resolucdo espacial de npixels. A superficie do elemento sensor na linha k e na
coluna j captura a intensidade luminosa média:

k) =11 T (1) axx, (-Lay+ydx.dyl(@x. ay)

Onde a funcdo ndo negativaklj) assume valores sobre uma faixa continua de
intensidade luminosa. A intensidade de cpikal é quantizada com uma precisédo de b
bits, resultando emPpossiveis valores de intensidade (niveis de cinza).

Desta forma, a imagem digital I(k,)) € uma imagem anaddicy) amostrada com
resolucdo espacial mxn e quantizada em intensidade corpresisdo de 2niveis de
cinza.
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Fig. 7.1 — Imagem 5x5 com 8 niveis de cinza.



Imagem Colorida:

Uma imagem colorida inclui, além da informacdo de lunitzoke de cadaixel, a
informacé@o da cor do mesmo. Para representar estamagfoes sdo necessarios trés
valores. Desta forma, modelos de representacédo de tassiam em subespacos de cor
tridimensionais.

Modelo RGB:

Modelo baseado na teoria do tri-estimulo da visédo, @ lmlimano percebe a cor através
da ativacdo de trés pigmentos visuais nos cones da,resnguais tém picos de
sensibilidade nos comprimentos de onda por volta de 630mmei®), 530nm (verde)

e 450nm (azul). A cor de uma fonte luminosa € percebida @mombinacdo das
intensidades dessas cores primarias.

O modelo RGB baseia-se em um sistema de coordenadesiazaas, onde cada cor
aparece em seus componentes espectrais primarios Rewlfwer Green (verde) e
Blue (azul). A soma das trés cores primarias formara@nca, e a auséncia das trés
corresponde a cor preta. verde e azul. O modelo RGB podemesentado, com
valores normalizados no intervalo [0; 1], formando umesphco cubico de um sistema
de coordenadas tridimensionais. A cor preta correspondeégam do sistema de
coordenadas. A cor branca corresponde ao vértice (1;d &¢ybo de cores. A escala
de cinza varia do preto ao branco, ao longo da diagotr&l esses dois vértices. As
cores primarias (vermelho, verde e azul) sdo repretEnfzelos vértices do cubo sobre
os eixos do sistema de coordenadas. Os vértices rereatess representam as cores
complementares (amarelo, ciano e magenta). Cada duérjaisomada ao seu par
complementar (vermelho/ciano, verde/ magenta, azulédo)aesulta na cor branca.
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Fig. 7.2 — Modelo RGB.



Modelo HSL:

Derivado do cubo de cores do modelo RGB, O modelo HSL (Khadyration,
Lightness) baseia-se em parametros intuitivos de éorepresentado por uma piramide
hexagonal dupla, a qual constitui um subconjunto de um sistiemeoordenadas
cilindricas. Os seus parametros sédo especificados como:

- Matiz de Cor H: especifica um angulo em torno do eeical da piramide, variando
de @ (vermelho) a 360 Os vértices do hexagono, separados por angulos %le 60
correspondem as cores primarias e suas cores complezseatarespondentes. Cada
vértice de cor complementar situa-se a°18@ vértice da respectiva cor primaria. O
parametro H possui valor indefinido para a escala de,@pzavai do preto ao branco,
ao longo do eixo da piramide.

- Saturacao S: medida ao longo do eixo radial, espeaifizaeza relativa (diluicdo com
a cor branca) da cor. Varia de 0 a 1. Para cores puras]l.SA medida em que S
diminui, a pureza da cor também diminui. A escala de com@sponde a S = 0.

- Luminéncia L: medida ao longo do eixo da piramide, posaor\) para o preto e 1
para o branco. Especifica a quantidade de luz na cor.lPar@:5 e S = 1 temos o
hexagono que corresponde as cores puras.
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Fig. 7.3 — Derivagcédo do Modelo HSL a partir do Modelo RGB.
a) Cubo RGB visto a partir da sua diagonal. b) Hexagomo@ss puras.



Fig. 7.4 — O Modelo de cor HSL.



7.2. Prée-processamento
Deteccéao de eixos e bordas:

A intensidade de luz refletida geralmente varia de foromitua sobre a superficie da
face de um objeto. Na passagem de uma face para outrgpassagem entre um objeto
e outro a intensidade luminosa geralmente possui uma desaade. Assim, nessas
régides, o gradiente da intensidade lumindga,y) = [0i(x,y)/0X, 0i(X,y)/dy] tende a
infinito e o seu valor absoluto pode ser utilizado paraatiet bordas e eixos de objetos.
Para imagens digitais I(k,]) devemos utilizar uma aproxamaliscreta do gradiente.
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Fig. 7.5 —Pixels usados para aproximar o gradiente de intensidade luminosa.
Definindo a aproximagéo discreta do gradiente cami,j) = [Olx(k,j), Oly(k,j)], as
componentedly(k,j) e Oly(k,j) sdo obtidas pela média das primeiras diferengas ao
longo das linhas j e j+1 e das colunas k e k+1 da imag@®ectaamente:

Obh(kij) = ([I(k+1,)) — I(k, )] + [I(k+1,j+1) — I(k,j+1)])/2Ax
Oly(k,j) = ([I(k,j+1) — I(k,)] + [I(k+1,j+1) — I(k+1,)])/2Dy

onde AXx e Ay sdo 0s espacamentos enfels ao longo dos eixos x e y
respectivamente. A magnitude do gradiente de intensidade é:

DD = [O1(k,j) + Oy(k, )]

No caso em quéx e Ay sdo iguais, a magnitude do gradiente pode ser simplificada
para:

DI = ([(k+1,j+1) = Ik DF + [1(k,j+1) = I(k+1,)F)/2(a%)°
A direcdo do vetor gradiente pode ser aproximada pelo angulo:

@k.j) = atan2[ix(k,j), -Oly(k,))]



Um eixo ou uma borda de um objeto pode ser detectapgoa@dk,j) se a magnitude do
gradiente for maior do que um certo valor positivo de tiahaeixoe:

ICIk.)I2e=20

Algoritmo para deteccdo de Eixos e Bordas em imagem momatica nxn:

Inicializar k = 1, j=1g > 0.

Computar [JI(k,j)||-

Se [[I(k,))]| > € fazer L(k,j) = 1, caso contrario L(k,j) = 0.
Facaj=j+1. Sej<nir para o passo 2.

Fazer L(k,n) = 0.

Facaj=1, k=k+1. Se k< m r para o passo 2.

Para j variando de 1 a n, fazer L(m,j) = 0.

Nogahk~wdE

A imagem binéria mn L(k,j) é a saida do algoritmo, ondieels iguais a 1 representam
0s eixos presentes na imagem. Observe que apenas gsimeitas linhas e as n-1
primeiras colunas sao varridas pelo algoritmo, visto gu&lculo da magnitude do
gradiente requer o uso de mais wB®ls vizinhos para cadpixel.

A especificacdo do limiaz € fundamental para o bom funcionamento do algoritmo. Se

¢ for muito grande, apenas fragmentos de eixos serdo sb8ee for muito pequeno,
eixos falsos poderéo ser detectados.
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Fig. 7.6 — Influéncia do limiag na detecgéo de eixos.



Filtragem

Imagens geralmente sdo contaminadas por ruidos de origeadavaSombras e
variagcdo de iluminacdo podem fazer com que regibes de hpatacam borradas e
com pequenos apéndices e entradas espurios. Dependendo does litilizados,
regides pequenas podem aparecer no fundo da imagem ou buraco®pequem ser
criados na superficie dos objetos em cena. Operadonegivite derivados da
morfologia matematica podem ser utilizados para filtreagiens usando técnicas locais,
de modo a minimizar este tipo de problemas, suavizandoroms e eliminando parte
do ruido. Para formular operadores morfolégicos, defire-seguinte funcéo daxel
sobre uma imagem binéaria mxn 1(k,j):

P(k,j) = [Zu Zy(I(k+u,j+v)] = I(K,])

Comuyv=-1,0,1,1<k<m,1<j<n.. Verifica-se ggmduncao retorna o nimero
de pixels iguais a 1 vizinhos apixel (k,j). Assim, 0< p(k,j) < 8. A func@o depixel so
esta definida parpixels interiores de uma imagem, ja quepdsls da borda da imagem
nao possuem um conjunto completo de vizinhos.

Operador de Eroséo &hrink):

O operador de erosao shrink(i) I(k,j) torna igual a zeqxeal (k,) se pelo menos i
vizinhos possuem valor zero, caso contrario mantésuovalor:

shrink(i) I(k,j)) = I(k,j) AND 1(i— 1 - [8 — p(k,))])

onde O< i< 8 e 1(.) é a funcdo degrau unitario. O operador shrink @tdoico, uma
vez que o numero de pixels iguais a 1 na imagem resultaetapgre menor ou igual do
gue o numero de pixels iguais a 1 na imagem original. Apli¢adativamente a uma
imagem converge em um numero finito de iteragBes. Usotme> 4. O operador
shrink(8) remove todos qsxels isolados do fundo da imagem em uma Unica iteracao.
O operador iterativo shrink(7) remove do fundo da imagenstadaegides de até dois
pixels, assim como apéndices verticais ou horizontais conpixeh de largura e de
comprimento arbitrério.

Operador de Dilatagdo Swell):

O operador de dilatacdo swell(i) I(k,j) € dual do operadanishtornando igual a um o
pixel (k,j) se pelo menos i vizinhos possuem valor um, caswr&rio mantém o seu
valor:

swell(i) 1(k,j) = I(k,j) OR 1(p(k.j)-i)

onde O< i < 8 e 1(.) é a funcdo degrau unitario. O operador swell izadtl para
eliminar pequenos buracos na superficie dos objetos esm @enperador swell opera
sobre pequenos buracos na imagem tal como o operadok sbnmove pequenas
regides no fundo da imagem.



Operadores de Abertura e Fechamento

Os operadores de erosao e dilatacdo podem ser aplicadosndecbmbinada de modo
a produzir operadores mais complexos.

Operador de Abertura

O operador de abertura é obtido pela aplicacdo de uma exegdida de uma dilatacao
da imagem. A erosdo elimina pequenos ruidos e abre laemmazgides de fraca
conexao entre objetos. A dilatacdo restaura o tamafpoal dos objetos.

Operador de Fechamento

Inverso da abertura, o operador de fechamento é obtid@aplgdacado de uma dilatacéo
seguida de uma eroséo da imagem. Restaura conexdes fMtaeasbgtos da imagem.

7.3. Segmentacéao

A segmentacdo € o processo pelo qual itens em uma imagesegarados do fundo e
uns dos outros. Envolve particionar a imagem em regidrexas e homogéneas de
acordo com algum critério ou atributo. O conjunto pigels conexos e que
compartiham um mesmo atributo é denominado Regido. A cagido deve ser
atribuido um rétulo Unico.

Limiarizacao:

Para imagens em escala de cinza onde os objetos amamnastam bem com o fundo

da imagem, a limiarizacdo € o método mais simples deesgggdo. A limiarizacao
transforma a imagem monocromatica original em uma imdugearia, onde o fundo da
mesma contémpixels iguais a zero e as regides correspondentes aos objetos
segmentados sdo compostapicels iguais a 1.

Considere uma imagem em escala de cinza, onde a intendisainosa dogixels foi
quantizada em b bits. Isto correspond® aieis de cinza diferentes, variando na faixa
de 0 a (2- 1). Um método comum de limiarizacéo deste tipo de ima@gkaseado no
Histograma da Imageno qual é o gréafico de h(i) versus i, onde h(i) denatéaroero de
pixels com nivel de cinza i presentes na imagem.

Por exemplo, dada uma imagem com objetos bem claros sabfundo escuro, o seu
histograma apresentara dois picos, um centrado na tatlitacinza do fundo e outro
centrado na tonalidade de cinza dos objetos. O vale estmesmos é povoado por um
pequeno numero dixels devido a ruidos, sombras ou ndo uniformidade nas
tonalidades do fundo e dos objetos. A area total do hast@ge igual ao nimero de
pixels na imagem.

A escolha apropriada de um limiar de nivel de cinza L e mo vale que separa 0s
dois picos permite classificar e rotular msels em duas categoriapixels de fundo (0)
ou pixels de objetos (1), resultando em uma imagem binaffa))l segmentada.



Faca k variarem& k< m,
Facajvariarem&j<n

Se I(k,)) < L, k(k,j) = 0, caso contrariog(k,j) = 1.
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Fig. 7.7 — Limiarizacdo de imagem com 16 niveis de cinza.

Rotulagem de Regides:

Considere uma imagem binaria I(k,j) segmentada em aréande e regides conexas
correspondentes a diversos objetos em cena. O prodessotulagem consiste em
produzir, a partir de I(k,j) uma imagem em que a cada regidexadoi atribuido um
rétulo diferente. Uma maneira simples de implementa pgicesso € através de um
algoritmo denominado crescimento de regidaual, a partir de upixel pertencente a
uma dada regido segmentada, “pinta’ todogigds conexos ao mesmo. De acordo
com este método, varre-se a imagem binaria até eacamnpixel pertencente a uma
regido conexa correspondente a um objeto em cenapikdté utilizado como semente
para crescimento dessa nova regido conexa. O procedicentiinua até que todos os
pixels da imagem original forem rotulados.




Algoritmo de Rotulagem de Regiao

1. Inicializark =1, j=1.
2. Sel(k,)) =1, fazer I(k,)) = 255. Il Seleciona regigas ndo séao fundo.
3. Fazer k =k+1. Sekm, ir para o passo 2.
4. Fazerk=1,j=j+1. Sejn, ir para 0 passo 2.
5. Inicializark=1,j=1,i=1. /l'i é o rétulo
6. Sel(k,)) = 255. /I Achou semente
a. Fazeri=i+l. /I Atualiza rétulo.

b. Aplicar algoritmo de crescimento de regido a partsasaente (k,j).
7. Fazer k = k+1. Sekm, ir para 0 passo 6.
8. Fazerk=1,]=j+1. Segjn, ir para 0 passo 6.

Algoritmo de Crescimento de Regido

1. Fazer I(k,)) =i, push(k,j), push (0,0). // Rotula e enapdamente,
/I coloca marca na pilha.

2. Se j<nAND I(k,j+1) = 255, /I Chegpaxel acima.
a. Fazerl(k,j+1) =1 // Rotulpixel acima.
b. Push (k,j+1). /I Empilhgixel acima.
3. Se k>1 AND I(k-1,j) = 255, /I Chepwxel esquerdo.
a. Fazerl(k-1,) =1. // Rotulpixel esquerdo.
b. Push (k-1,)). /l Empilhpixel esquerdo.
4. Sej>1 AND I(k,j-1) = 255, /Il Chegaixel abaixo.
a. Fazerl(k,j-1) =1i. // Rotulpixel abaixo.
b. Push (k,j-1). /I Empilhgixel abaixo.
5. Se k<m AND I(k+1,j) = 255, /I Chepixel direito.
a. Fazerl(k+1,) =1 // Rotulpixel direito.
b. Push (k+1,)). /I Empilhpixel direito.
6. Pop (k,). Se (k,j¥ (0,0) ir para Passo 2.  // Desempilhpixel mais recente.
7. Pop (k,)). Retornar. // Restaura endereco da sement
Observacoes:

» Para checar sexe (k,)) pertence a regido; Rasta verificar se I(k,j) = i.

* Um pixel € 4-conectado a seus vizinhos se e somente se pels m@ados seus
guatropixels vizinhos (acima, abaixo, a direita ou a esquerda) posswesmo
valor. As regides rotuladas pelo algoritmo de Crescimeletdregido séo 4-
conectadas. Linhas diagonais da largura de pirel serd rotulada como uma

série de pequenas regides.

* Um pixel € 8-conectado a seus vizinhos se e somente se pels m@ados seus
oito pixels vizinhos possui 0 mesmo valor. 4-conectividade é urariritmais

forte do que 8-conectividade. Todo regido 4-conectada tagi@oonectada.

e O algoritmo de rotulagem pode ser modificado para utilizeretites critérios:
4-conectividade para regides correspondentes a objeteoee8tividade para

regioes referentes ao fundo da imagem.



7.4. Descritores de Imagem

Para reconhecer objetos rotulados em imagens segmertadesse necessario
descrevé-los por meio de atributos que possam ser obtipastia da sua imagem.
Objetos poligonais ou poliédricos podem ser descritosriacie pela geometria dos
seus vértices. Objetos de contornos mais complexos,boodas curvas, precisam de
outro tipo de descritores.

Descritores de Linha;

Medidas obtidas a partir dgéxels que constituem o perimetro limite de um objeto na
imagem s&o denominadas Descritores de Linha. A mamaiis direta de representar
uma linha é através de uma lista ordenada das coordenadpsrdos da mesma. Este
método, porém, ndo € muito eficiente. Uma representag@compacta € o Cédigo de
Freeman Chain Code, Cddigo de Cadeia). Neste esquema usa-se a codificacdo de
pixels vizinhos mostrada na figura abaixo.
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Fig. 7.8 — Codigos de Freeman ppbegls vizinhos.

Uma curva C(a) com pixels de comprimento é representada como uma sequéncia de
coédigos de Freeman R". A sequéncia de codigos representa as mudancas
incrementais de direcdo ao percorrer a cyival a pixel. Convencionaremos que a
seqliéncia sera gerada no sentido anti-horario a partpix@b mais a direita (se
acontecer empate entre dois ou nmiiEls tomamos dentre estespixel mais acima).

Esta representacdo € mais eficiente, uma vez que afileasas trés bits por ponto. Esta
representacao também é invariante a translacées.

0, 0/{0]0]0]0|0]|O0
00011000
00|10/ 0]1]0]0
0/ 0/0}]1]1]1]0]0
0/, 0/{0]0]0]0|0]|O0

a=[3,4,570,0,2]

Fig. 7.9 — Curva representada por Codigos de Freeman.



Considere uma curva C(a) representada pelos codigos deaRreéiR". Dado um
fragmento visivel da curva C(b) representado pela seqi@adidigos de Freeman b
0O R™, com m < n, o sequinte indice de similaridade permitificagrse C(b) representa
uma porcao de C(a):

m

pi(a,b) = Qcos[(a+ — h)Tv4])/m
k=1

onde 0< j < n-m. Note que -X pj(a,b)< +1. Como os angulos utilizados sédo multiplos
de 14, pj(a,b) pode ser calculado de forma eficiente usando valabetados, sem a
necessidade de calcular os cosenos em tempo real.arAvdhidice de similaridade na
faixa 0< j < n-m corresponde a deslizar o fragmento C(b) ao longoude C(a). A
maior similaridade corresponde ao valor maximgde,b). Neste caso, j representa o
ponto inicial de C(b) em C(a).

Descritores de Area:
Medidas obtidas a partir dpsxels enclausurados pelo perimetro limite de um objeto na
imagem s&o denominadas Descritores de Area. Estestaiescriendem a ser mais
robustos do que descritores de linhas, uma vez que mudangdssgn® limite de um
objeto resultam geralmente em mudancas pequenas na anesrdo.
Uma regido R em uma imagem I(k,j)) é dita conerapara qualquer par gbéxels
pertencentes a esta regido existe um caminho em Rtaode o par (de acordo com
alguma regra de conectividade, por exemplo, 4-vizinhancajrranca).

Momentos:

Para uma dada regido conexa R em uma imagem I(k,j) defimeoe-Momentose R
de ordem k+j (k2 0, j= 0), {my}, que caracterizam a sua forma:

Mk; = Z Xk.yj
x,y)OR

Momentos de Baixa Ordem:

Os momentos de ordem mais baixa representam a area Aosicao do centréide
(XeYc) da regido R:

A =My Xc = Myo/Mgg Ye = Mpa/Mgo
Momentos Centrais:

Os momentos centraig,; sdo calculados em relacdo ao centréidgyfxda
regido, sendo assim invariantes a translagoes:



Mg = 2 (%% . (y-yo)

(xy)OR

Os momentos centrais de segunda ordem tém significado €isiro: o, € P20 S80 0S
momentos de inércia de R em relacdo aos eixos xteayéa do centroide @11 € 0
produto de inércia de R.

Momentos Centrais Normalizados:

Normalizando os momentos centrais em relacdo adedd, obtém-se 0s momentos
centrais normalizados, 0s quais sao invariantes a masldegescala:

Vij = Hig/Mog" T2
Angulo Principal:

O angulo principal de uma regido R é uma medida da sua o@iereggode ser obtido a
partir dos seus momentos de segunda ordem:

¢ = [atan2(Q111, H2o - Ho2)]/2
O angulo principal pode ser utilizado para obter medidasiamtas a rotacéo de R.

Fisicamente representa o angulo de orientacao do eisaruispelo centrdide de R que
minimiza 0 seu momento de inércia.

A

y

171
1 171 1
171

¢\ B

Fig. 7.10 — Angulo Principal.

Dada uma regido R com centréide,¥ e angulo principalp, podemos transladar R
para a origem (através de um vetog,(y) e girar R um angulog: A regido resultante
possuird centréide na origem e angulo principal igual a z€&®. momentos
normalizados desta regido serdo invariantes a traoslegtacdo e mudanca de escala.



7.5. Casamento de Padroes

Uma das tarefas de um sistema de visdo consiste emhesen se um objeto presente
em uma imagem I(k,j)) mxn é membro ou ndo de uma classbjds conhecidos.
Uma maneira de implementar esta tarefa é por meio dan@ato de Padrbes. Um
padrdo, ou mascara, é representado por uma imagem T(lkg3erfativa de um objeto,
onde 1 k<m, e 1<j<n. Para um conjunto de N classes diferentes de objetos
devemos construir uma biblioteca BIB de padrdes:

BIB={Tik,j): 1sksmy<m,1<j<n<n, 1<i<N}

Para determinar se uma imagem I(k,j) contém um objeternmemnte a classe i, devemos
procurar na mesma um casamento com o padi&g),Ttipicamente menor do I(k,)).
Para fazer isto, realiza-se uma varredura da imagemocpadrao e medir o grau de
casamento de acordo com alguma métrica. A varredura éneplada realizando
sistematicamente uma translacéo (x,y) do padréqj)Tsobre a imagem I(k,j), o que
corresponde a superpor o padréo sobre I(k+x,j+y). Pam@ eNitapassar os limites da
imagem, 1< x £ m-m,, 1 <y < n-n,. Uma possivel medida de casamento pode ser o
indice de desempenho:

My Ty

pi(xy) = 2 2 [I(kx,+)-Ti(k.))|

k=1j=1

onde 1< i < N. Este indice € ndo negativo, sendo nulo se I(k,jjéoom padréo Tk,j)
transladado ao ponto (x,y). Neste caso, temos um cagaperfeito e (x,y) € a posicédo
do padrdo na imagem. Na pratica, devido a ruidos presentiesagem, dificimente
conseguiremos um casamento perfefigx(y) = 0). Assim, considera-se que ocorreu
casamento sgi(x,y) < €, ondeg é um limiar positivo que precisa ser cuidadosamente
sintonizado.

Algoritmo de Casamento de Padrdes

Inicializari=1, x =0, y = > 0, Achado = VERDADEIRO.
Calculampi(x,y).

Sepi(x,y) < €, Retornar (x,y), Parar.

Fazer x = x+1. Sexm-m, Ir para o Passo 2.

Fazer x =0, y = y+1. Sesyn-n,, Ir para o Passo 2.

Fazer x=0,y=0,i=i+l. S&iN, Ir para o Passo 2.

Fazer Achado = FALSO.

NoorwNE

O indice de desempenho acima apresenta o problema deigesemsivel a mudancas
de iluminacdo. Mudancas na luminosidade da imagem pode tapegue o padrao ndo
seja reconhecido. Um bom casamento sé ocorrerdgpadréo e o objeto correspondente
na imagem possuirem as mesmas intensidades médias, defomnaa:



My Ty

Tl = [ 2Tak,)] 2

k=1 j=1
my, N
bl = [ 2212k, j+y)]

k=1j=1

Este problema pode ser contornado normalizando o indidesgenpenho. A correlacéo
Cruzada Normalizada é um indice de desempenho alternativesta caracteristica:

My Ty

oi(xy) = [ ZoI(k+x, ). Tk )Y 1Tkl

k=1 j=1
Neste caso, quando ocorre o casamento, o indice é imgkim
Deteccéo de Quinas:

Para uma imagem binaria, a técnica de casamento de paubde ser utilizada para
detectar quinas. Neste caso, varre-se a imagem com mjuntcode oito padrdes de
pontos de quina 3x3, 0S quais representam todos 0s possingis g quina em
objetos com pelo menos dqisxels de largura, com a quina localizada pigel central
da mascara. Cada padréo é gerado por rotacdes multiplaSdiepHimeiro padrao.

== ==
Rk |Oo]|Oo|k|F
olo|lo||o|r |k~
Llo|lo||lo|lo|r
Rk |Oo]|Oo|k|F
~lo|lo||lo|lo|r
olo|lo||o|r |k~
Rk |Oo]|Oo|k|F
== ==
olo|o||r |k |k
olr|O||O|r|O
A= ==

Fig. 7.11 — Mascaras para detec¢do de padrdes de pontos de quina.

O procedimento de busca pode ser consideravelmente doessras (m-2)(n-2ixels
interiores da imagem forem varridos para busgaxels candidatos a ponto de quina
(com valor igual a 1) e, somente neste caso, for ealaub correlacdo cruzada
normalizada com a mascara centralizadgire candidato.



7.6. Calibracao de Camera

Para relacionar atributos obtidos de imagens de objatosjalmente expressas em
unidades baseadas gixels, com as dimensfes reais (em metros) desses obgetos,
necessario obter transformacgfes apropriadas que dependgrardo®tros da camera
gue capturou a imagem. Calibracdo de camera é o processetateninar estes
parametros.

Transformacgéo de Perspectiva:

Considere uma camera capturando uma imagem de um objetdoséona frente da
mesma. A origem do sistema de coordenadas fixo na c&néidacalizada no plano da
imagem e o seu eixt é alinhado com o eixo 6tico da lente da camera. tardiim f

entre a lente e o plano da imagem é denominada distéoalaefetiva. Dado um ponto

p de um objeto visualizado pela caméma,sdo as coordenadas de p em referencial de
camera. Da mesma formp,sdo as coordenadas da imagem de p também expressas em
referencial de camera.

Fig. 7.12 — Geometria de formacao de imagem em camera.

As coordenadas d® em termos dé€p podem ser obtidas por simples relacdes
geomeétricas:

-pudf = pd (p; — ) pylf = “pyl(Cp. - ) 'p,=0
Assim;
'p = [(-F%pd(%p. - ), (P, =10), O

A transformacdo dép para'p é um mapeamento ndo linear B2 paraR® (envolve
divisdo por “p,). Este mapeamento é denominado Transformacdo de Riespec
Devido a ser nao linear, a transformacéo de perspa@vgode ser representada por
uma matriz de transformacdo 3x3. Entretanto, € possipetsentar a transformacéo
usando um operador matricial em um espaco de maior dimessipode ser realizado
representando os pontos em coordenadas homogéneas:



pm=[ep. ep ep e ez0

onde e € um fator de escala ndo nulo, de tal forma que:

Px = Pl B = pyle P = pde

Desta forma, a transformacdo de perspectiva pode sessegpada pelo seguinte

operador matricial:

iTC —

OO0 OoR
cor o
Pooo
FPooo

tal quepn = "Te.pn

Daqui em diante omitiremos o indice h para denotar coaddsnhomogéneas, ficando
subentendido dentro do contexto se trata-se de vetorBs ememR*.

Transformacgéo de Perspectiva Inversa:

Em aplicacdes praticas desejamos obter a posicdo deokj relacdo a camera a
partir de imagens dos mesmos. Ou seja precisamos cakuteansformacao de
perspectiva invers&T;. O problema é que a transformacéo de perspectiva é uimiza ma
singular, ou seja, ndo pode ser invertida diretamenteglssperado, pois retrata o fato
desta transformacé&o projetar informacdo de um objeter3Dma imagem 2D, portanto
perdendo informacéo neste processo. Para poder mapeas pantoagem novamente
para 0 espaco tridimensional € necessario recuperargdmaalforma a informacéo
sobre a profundidade da cena. Assumindo que a coordgmagl@onhecida a priori, ou
gue a mesma pode ser obtida através de medicdo diretatemtid@os a informacdo de
profundidade disponivel. Este é o caso, por exemplo, s@t @sta sobre a superficie
de uma esteira sendo focalizado por uma camera situada altunga conhecida da
mesma. Com esta informacédo adicional € possivelzaeah mapeamento inverso,
construindo um ponto de imagem aumentdgoa partir do ponto de imagelp,
acrescentando a este informagéo de profundidade:

*p ='p - [p/(CpAN®

onde f representa a terceira coluna da matriz identidade 4xd. dEsficio pode ser
entendido como elevar a imagem do seu plano usando a agfionde profundidade
conhecida. Isto pode ser representado por uma transfarmeagé@génea de translacao
ao longo do vetorp,/(f-“p)]I %

“Ti(°p2) = Trans(Ep/(F-“pI]I®)

O vetor de imagem aumentada pode ser transformado pamdecadas de camera.
Assim, agora é possivel transformar o vetor de imagem pavetor de imagem
aumentado e depois para coordenadas de camera através ndforrmacdes

homogéneas, o0 que resulta na seguinte representacactzarst@mada de perspectiva

inversa:



1 0 O 0
=l 0 1 0 0

0 0 f fd(f p)

0 0 1 f/(f-p,)

Pode-se verificar facimente qgfie =“T..'p.
Coordenadas dePixd:

Considere que a camera possui um matriz de mxn elememssras, cadpixel com
larguraAx e alturaAy. Considere que a localizacdo do referencial fixo&raeta tem a
sua origem no centro da matriz de sensores e rotacidi@f@m torno do eixo z em
relacdo ao sistema de coordenadagpiesh.

e

p
|
cy py
Snli

Fig. 7.13 — Sistemas de referéncia em uma matriz de mx8 el@xentos sensores.

Entdo, a transformacédo que mapeia pontos em coordenaga® de para pontos em
coordenadas de imagémé:

| -1 0 0 mAx?2
Tpo=| 0 -1 0 nAyR2
O 0 1 0
0O 0 O 1

Assim, dado um objeto, se quisermos converter as coalaeeapixels da imagem do
mesmo para um referencial {B} na base de um manipulador,nisveaealizar a
seguinte composicéo de transformacdes homogéneas:

Bp =BTc.CT. T,.p

Calibracéo de Camera:

Considere o problema simples de calibracdo de camede, amrientacdo da mesma
supOe-se conhecida e deseja-se determinar a sua posicde, &) em relacdo ao
referencial de base do manipulador. A camera aponta pa@ & 0s objetos estéo



sobre o plano de trabalho. Considere que a localizaca@rdara em relacdo a base
pode ser expressa pela seguinte transformagcdo homogénea:

0 -1 0 %
®Tc=| -1 0 0 y
0 0 N
0 0 0 1
Camera
~—
‘y
4 w
€z
Ferramenta
Bz By oP
.pl
Base >

Fig. 7.14 — Pontos para Calibracdo de Camera.

Dados dois pontos conhecidos em referencial de Base’p,, a imagem dos mesmos,
'n1 'p2 pode ser capturada através da camera, de tal forma que:

ipl = iTB-Bpl ipz = iTB-sz
onde,
. . 0O -1 0 Y
Te ="Tc.CTo) ™ = -1 0 0 %
0 0 0 0
0 0 -Uf (fzo)ff

Das equacgdes acima obtemos quatro equacdes em funcaygm)x

f(yo — °p1y) ='p1u(f-20)
f(Xo — °p1) ='pry(f-20)
f(yo — Bp2y) = 'Pax(f-20)
f(Xo — ®p2) =

P2y(F-20)

Estas quatro equacdes podem ser resolvidas payazp), obtendo g a subtraindo a
terceira da primeira equacao e depois resolvendo a prime@raegunda equacdes em
funcdo de

Zp = nl;[l + Cpay - *p2y)/('Px - 'P2)]
Yo = “Pay + (f — 2)'paxf
Xo = °pux + (f — 2)'puy/f



Esta solucdo é valida pafay, # 'pox. Quandopiy = 'pox, Uma solucédo alternativa pode
ser derivada subtraindo a quarta da segunda equacao para:obter z

20 = 1 + Cpux - P2/ ('p1y - 'P2y)]

Desde que os pontos sejam diferentes, sempre pelo menatasrdaas solucdes sera
factivel.



