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RESUMO

O processo de Reconstrucdo 3D de objetos a partir de imagens de profundidade
compreende trés fases: a) aquisicdo, na qual a superficie do objeto € digitalizada a partir
de varios pontos de vista, gerando um conjunto de n imagens de profundidade; b)
registro, no qual uma transformacdo rigida M deve ser estimada para posicionar as
imagens, par a par, em um unico referencial; e ¢) combinagdo ou “matching”, na qual
redundancias entre vistas registradas sdo tratadas para construir um modelo 3D
completo Unico.

Na etapa de registro distinguem-se ainda duas etapas: pré-alinhamento e
alinhamento fino. Na primeira, uma aproximacao inicial de registro é estimada através
da extracdo de pontos caracteristicos correspondentes de duas imagens que ocupem a
mesma posic¢ao no espago do objeto e do célculo de uma transformacéo rigida de forma
que a distancia quadratica entre os pares de pontos caracteristicos correspondentes
seja minimizada. Na segunda etapa, iteracdes sdo aplicadas sobre a transformacéo
obtida para que os erros de alinhamento sejam minimizados.

A fase de alinhamento fino é um problema resolvido, muito diferente da etapa de
pré-alinhamento, cujo problema é o desconhecimento da correspondéncia entre as
regibes de sobreposicdo; por tal motivo, a solucdo mais usual é escolher pontos que
tenham alguma caracteristica que os distingam do resto.

Nesta tese propOs-se uma metodologia que estd baseada na
segmentacdo/reconstrucdo de imagens de profundidade fazendo uso da técnica de
deteccdo de bordas aliada a técnica de agrupamento usando dizimacdo de malhas. A
partir das bordas propde-se um descritor de propriedades invariantes sob transformacoes
de similaridade que incluem transformacdes de rotagdo, translacdo e escala uniforme
como também robusto a ruido.

Através do descritor proposto, sdo extraidos n pontos correspondentes de ambas as
imagens, e gera-se como valor de saida uma assinatura que se relaciona diretamente ao
ponto considerando a disposi¢do geométrica de sua vizinhanga. A assinatura resultante
atribui um rétulo ao ponto na imagem de profundidade, 0 que permite que, no processo
de busca, seja aumentada a eficiéncia de correspondéncias, facilitando a identificacdo de

possiveis zonas de sobreposi¢édo e reduzindo a ambiguidade no processo de busca. O
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descritor foi avaliado com diferentes imagens e seus resultados foram comparados com
0s de outros autores com as mesmas imagens.

Para verificar a validade das transformacgdes candidatas, cada uma delas passa por
um alinhamento fino, em que se avalia 0s erros de ajuste entre as duas imagens de
profundidade através do algoritmo ICP (iterative closest point). A transformacdo que
alinha o maior nimero de pontos é considerada a solugéo.

Destaca-se que a principal contribuicdo deste trabalho é o desenvolvimento de uma
técnica de pré-alinhamento e de sua integracdo com uma técnica de alinhamento fino,
definindo de forma geral uma metodologia completa para registro e reconstrucdo de
modelos tridimensionais de superficies que tenham variacdo de curvatura suave em uma

vizinhanca, a partir de curvas de contorno 3D de variagdes geométricas nesta superficie.



RESUMEN

El proceso de Reconstruccién 3D de objetos a partir de imagenes de profundidad
comprende tres fases: a) adquisicion, en la cual la superficie del objeto es digitalizada a
partir de varios puntos de vista, generando un conjunto de iméagenes de profundidad. b)
registro, en la cual una transformacion rigida M debe ser estimada para posicionar las
imagenes, par a par, en un Unico marco referencial. ¢) combinacion o “matching”, en la
cual redundancias entre vistas registradas son tratadas para construir un modelo 3D
completo unico.

En la etapa de registro se distinguen dos etapas: pre-alineamiento y alineamiento

fino. En la primera, una aproximacion inicial de registro es estimada a través da
extraccion de puntos caracteristicos correspondientes en las dos imégenes, que ocupen
la misma posicién en el espacio del objeto y el célculo de una transformacion rigida M
de forma que la distancia cuadrada entre los pares de puntos caracteristicos
correspondientes sea minimizada. En la segunda etapa, iteraciones son aplicadas sobre
la transformacidn obtenida para que los errores de alineamiento sean minimizados.
La fase de alineamiento fino es un problema resuelto, muy diferente a la etapa de pre-
alineamiento, cuyo problema es el desconocimiento de la correspondencia entre las
regiones de sobre posicion; por tal motivo, la solucién méas usual es escoger puntos que
tengan alguna caracteristica que los distingan del resto.

La fase de alineamiento fino es un problema resuelto, muy diferente a la etapa de
pre-alineamiento, cuyo problema es el desconocimiento de la correspondencia entre las
regiones de sobre posicion; por tal motivo, la solucion méas usual es escoger puntos que
tengan alguna caracteristica que los distingan del resto. La propuesta deste trabajo es
contribuir en la busqueda de una solucion mas eficaz, tratando de superar
inconvenientes que hacen que otros métodos fallen.

En esta tesis se plantea una metodologia que estd basada en la
segmentacion/reconstruccion de iméagenes de profundidad, utilizando la técnica de
deteccidn de bordas aliada a la técnica de agrupamiento de mallas. A partir de las bordas
se propuso un descriptor de propiedades invariantes sobre transformaciones de
semejanza que incluye transformaciones de rotacidn, translacion y escala uniforme

como también robusto al ruido.



A través del descriptor propuesto, son extraidos n puntos correspondientes de las
dos imagenes, generando como valor de salida un codigo que lo relaciona directamente
al punto considerando la disposicion geométrica de su vecindad. El codigo resultante
atribuye una etiqueta al punto de la imagen de profundidad, lo que permite que en el
proceso de busqueda, sea aumentada la eficiencia de correspondencias, facilitando la
identificacion de posibles zonas de superposicion y reduciendo la ambigiiedad en el
proceso de busqueda. El descriptor fue evaluado con diferentes imégenes y sus
resultados fueron comparados con los resultados de otros autores usando las mismas
imagenes.

Para verificar la validad de las transformaciones candidatas, cada una de ellas paso
por un alineamiento fino, en que se evalla los errores de ajuste entre las dos imagenes
de profundidad a través del algoritmo ICP (iterative closest point). La transformacion
que alinee el mayor nimero de puntos es considerada la solucion.

Se destaca que la principal contribucién deste trabajo es el desenvolvimiento de una
técnica de pre-alineamiento y su integracion con una técnica de alineamiento fino,
definiendo de forma general una metodologia completa para el registro y reconstruccion
de modelos tridimensionales de superficies, con variacion de curvatura suave en una
vecindad, a partir de curvas de contornos 3D de variaciones geométricas en esta

superficie.
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ABSTRACT

The process of reconstruction of 3D objects from range images consists of three
steps: a) acquisition, in which the surface of the object is scanned from various points of
view, generating n depth images; b) registration, in which a rigid transformation M
must be estimated to locate images, pair by pair, in a single framework; ¢) matching, in
which redundancies between registered views are processed to construct a single
complete 3D model.

Registration is further distinguished in two stages: pre-alignment and fine alignment.
First, an initial approximation of the register is estimated by extracting the
corresponding feature points from the two images that occupy the same position in the
object space and the computation of a rigid transformation M so that the squared
distance between pairs of corresponding feature points is minimized. In the second step,
iterations are applied to the transformation obtained for alignment errors to be
minimized.

The fine alignment stage is a solved problem, very differently from the pre-
alignment step, whose problem is the lack of correspondence between the overlap
regions; therefore, the most common solution is to choose points that have some
characteristics that distinguish them from the rest.

This thesis proposes a methodology that is based on segmentation / reconstruction of
depth images making use of an edge detection technique combined with a clustering
technique using mesh decimation edges. From the edges it is proposed a descriptor
which is invariant to similarity transformations including rotation, translation and
uniform scale as also robust to noise.

Through the proposed descriptor, n corresponding points from the two images are
extracted, and a signature value is generated as output that is related directly to the point
considering the geometrical distribution of its neighborhood. The resulting signature
assigns a label to the point in the depth image, which allows that in the search process
the efficiency of the correspondences is increased, facilitating the identification of
possible areas of overlapping and reducing the ambiguity in the search process. The
descriptor was evaluated with different images and their results were compared with

those of other authors that used the same images.
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To verify the validity of the candidate transformations, each of which passes through
a fine alignment, in which the fitting errors are evaluated between the two depth images
by the ICP (iterative closest point) algorithm. The transformation that aligns the largest
number of points is considered the solution.

It is noteworthy that the main contribution of this work is the development of a
technique for pre-alignment and its integration with a fine alignment technique, defining
a complete methodology for registration and reconstruction of three-dimensional
surface models, with smooth curvature variation in a neighborhood, from the curves of

3D contours.
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1. INTRODUCAO

Este trabalho estd inserido em um projeto denominado “Desenvolvimento e
Construcdo de Sistema Robotizado para Reparos de Falhas de Cavitagdo em Turbinas
Hidraulicas” que tem como objetivo a construgdo de um robd capaz de detectar e
reparar superficies danificadas por efeitos de cavitagdo nas pas de turbinas hidraulicas.
O desenvolvimento desse projeto possui trés frentes de trabalho: uma na area de viséo,
uma na area de robGtica e outra na area de soldagem. Areas de pesquisa conduzidas de
forma integrada por varios grupos pertencentes aos laboratérios do GRACOT da
Universidade de Brasilia.

As turbinas hidraulicas de grande porte das usinas de geracdo de energia elétrica
apresentam erosdo por cavitacdo e precisam ser restauradas pela deposicdo de material
por soldagem. Os reparos sao realizados no local e, na maioria das vezes, manualmente
por uma equipe de soldadores. Esse tipo de operacdo apresenta uma série de problemas
técnicos e econdmicos, tais como: dificuldade de acesso aos locais, posicdes de
soldagem desfavoraveis, trabalho intenso e demorado, trabalho de esmerilhamento,
consumo excessivo de material de deposicdo e deterioracdo progressiva da forma
geométrica das pés.

Os ganhos obtidos com uma operagdo robotizada por soldagem sdo muitos. No
entanto, os robds manipuladores convencionais ndo podem ser utilizados nesta tarefa
em fungéo do limitado espaco de trabalho existente no interior do rotor de uma turbina
hidraulica.

O projeto que envolve esta tese de doutorado tem como objetivo ajudar a resolver o
problema de reparacdo de turbinas hidroelétricas, que utilizam processos de soldagem
robotizados e que sdo executados principalmente através de planejamentos de trajetdria
fornecida por um mapa de navegagéo capturado por um sistema de vis&o.

A proposta planejada da tese € de contribuir para o estado da arte na reconstrucao de
um espaco de trabalho definido por todos os pontos alcangéveis pela tocha de soldagem
do manipulador robotico com pelo menos uma orientagdo. Isso sera feito por meio do
desenvolvimento de uma estratégia de exploracdo de ambientes desconhecidos que
analisa, alinha e ajusta multiplos mapas de profundidade, que por sua vez s&o

capturados através de um sensor de visdo montado num manipulador robdtico. O

fGrACO Grupo de Automagao e Controle em Processos de Fabricagéo
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método proposto € baseado na decomposi¢cdo do ambiente em células aproximadas para
sua posterior unificacdo. De acordo com esse contexto, a construcdo de superficies
virtuais permitira avaliar matematicamente a zona em estudo. Cada ponto descrito sobre
0 mapa servira como parametro de entrada para encontrar a cinematica inversa do robd
para o seu posterior movimento.

Como fonte primaria de informacdo para o mapeamento 3D serdo utilizados feixes
de luz laser (Ginani, 2008) que proporcionardo informagdes mais detalhadas que as
tecnologias em 2D. As desvantagens tecnologicas de sensoriamento 3D se caracterizam
por serem lentas na aquisicdo e por terem um aumento significativo nos dados que
precisam ser processados para eliminar os ruidos (ldroboPizo, 2009). Cada mapa deve
estar relacionado com um sistema de referéncia Gnico para seu posterior alinhamento
com outros mapas, chamado de registro.

O paradigma classico para estimar a transformagdo geométrica de similaridade que
registra duas imagens de profundidade é a minimizacdo do erro da distancia entre um
conjunto de pares de pontos correspondentes extraidos de ambas as imagens. Portanto, a
tarefa principal no ato de registro € a determinacao de pares de correspondéncias entre
vistas. Estas podem estar transladadas, rotacionadas e/ou escalonadas. A solugdo desse
problema torna-se um desafio, pois a correspondéncia entre as regides de sobreposicao,
das quais se precisam extrair os pares de pontos correspondentes, € desconhecida. Besl e
McKay em 1992, apresentaram o algoritmo ICP (iterative closest point algorithm),
propondo que 0s pontos mais proximos entre as duas imagens sejam 0S pontos
correspondentes. Para encontrar tais correspondéncias, o algoritmo necessita de uma
transformacéo inicial (M) que aproxime suficientemente bem ambas as imagens.

Assim sendo, surge a necessidade de uma aproximacao inicial do registro, o que é
conhecido como pré-alinhamento de imagens de profundidade.

A literatura apresenta algumas técnicas para resolver essa questdo, as quais se
diferenciam basicamente pela procedéncia dos pares de correspondéncias. Ha duas
abordagens: na primeira, as correspondéncias sdo extraidas a partir do conjunto
completo de amostras originais; na segunda, as correspondéncias sdo obtidas a partir de
um subconjunto de dados originais composto por amostras que possuem caracteristicas
especiais. Essas técnicas, no entanto, ainda apresentam certas limitacdes. No caso da
primeira, o espago de busca gerado € muito grande, o que torna a técnica ineficiente. No
caso da segunda, alguma informacdo importante para as correspondéncias pode vir a ser

descartada por restringir-se somente a um conjunto especifico de dados. Essa restri¢do
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faz com que estas técnicas sejam dependentes da geometria e ndo asseguram a extracao
de pares de correspondéncias para qualquer forma da superficie.

Neste trabalho propde-se um algoritmo de registro que procura contornar essas
limitacGes com base em duas inovacOes. Propde-se que em vez de usar o conjunto
completo de amostras de uma imagem de profundidade, serd utilizada uma malha
triangular simplificada por meio da técnica de modelos deformaveis (Chui et al., 2008).
Isso permite preservar as caracteristicas globais da forma original da imagem e que os
pares de correspondéncias sejam extraidos a partir de espagos reduzidos, compostos
pelos pontos de controle da malha (vértices). Além disso, propde-se uma metodologia
que combina varios descritores gerando um descritor geral, que permite buscar as
correspondéncias entre 0s espacos reduzidos das amostras. Diferentemente das
propostas existentes, esta atual integra informacdes geométricas locais e globais das
amostras, 0 que o leva a ser mais discriminante na busca. Durante o desenvolvimento da
proposta da tese foram analisados novos procedimentos de registro ainda néo
explorados anteriormente.

O objetivo principal e a contribuicdo deste trabalho € o desenvolvimento de uma
técnica de pré-alinhamento que identifique caracteristicas geométricas de similaridade
entre duas imagens de profundidade que permite diminuir um numero significativo de
falsas correspondéncias entre pontos, com alta taxa de precisdao. A técnica de pré-
alinhamento foi integrada com uma técnica de alinhamento fino, definindo de forma
geral uma metodologia completa para registro e reconstrucdo de modelos
tridimensionais de superficies.

Os capitulos do presente trabalho foram organizados de acordo com o objetivo acima
citado

O capitulo 2 apresenta conceitos introdutorios, descreve o processo de digitalizacédo
de objetos, faz uso dos conceitos e ferramentas matematicas existentes na teoria de
superficies, como os conceitos cléssicos de geometria diferencial e topologia. Como
também ¢é apresentado o problema de pré-alinhamento e ajuste automatico de mapas de
profundidade e os desafios que se tém. O capitulo 3 descreve o objetivo geral e 0s
objetivos especificos da tese. O capitulo 4 contém a proposta de solugédo do algoritmo
de pré-alinhamento de imagens de profundidade usando o descritor proposto. O
capitulo 5 apresenta avaliacdo do descritor proposto. O capitulo 6 apresenta o
algoritmo utilizado para realizar um alinhamento fino entre imagens de profundidade

fazendo uso do algoritmo ICP. O capitulo 7 resume as principais conclusdes deste
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trabalho, destacando as contribuicbes e limitagdes. Em seguida, no capitulo 8
apresentam-se algumas melhorias que podem ser contempladas em trabalhos futuros e o
capitulo 9 apresenta a lista das referéncias bibliogréficas utilizadas para o

desenvolvimento do trabalho.
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2. CONCEITOS INTRODUTORIOS

Este capitulo aborda o processo de reconstrucao de superficies baseado em nuvem de
pontos obtida a partir de um digitalizador Optico que estd montado em um sistema
robotizado de cinco graus de liberdade. Posteriormente, sdo descritas diferentes
configuracBes de orientacdo, posicdo e escala de duas imagens de profundidade que
compartilham zonas de sobreposicdo e precisam ser registradas para eliminar zonas
oclusas durante o processo de captura, como também sdo descritas as dificuldades,

alternativas e limitacdes que d&o solucgdo ao problema de registro.

2.1. SENSOR OPTICO LASER

H& no mercado varios dispositivos de aquisicdo de imagens de profundidade. Para o
trabalho foi utilizado um digitalizador laser que é posicionado sobre um braco robotico

(Fig. 2.1) de cinco graus de liberdade.

Orientacao da
Superficie

(@) (b)
Fig. 2.1. Processo de aquisi¢do de imagens de profundidade (Hardware).

O sistema digitalizador laser foi montado na junta prismatica do robé (Fig. 2.1 (a)),
e esta formado por uma camera de alta resolugéo e dois diodos laser (Fig.2.2), (Fig.2.3)
e (Fig.2.4) (Idrobo-Pizo, 2009 e Ginani, 2008). Os diodos, em conjunto com um sistema
eletromecénico, s@o responsaveis por projetar um plano de luz sobre o objeto. Através
da camera sdo capturadas as imagens e por meio de algoritmos de visdo computacional

sdo calculadas distor¢cdes geométricas da luz projetada na superficie. Conhecendo 0s
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parametros intrinsecos da camara é possivel calcular as coordenadas 3D dos pontos da

superficie, gerando como resultado uma imagem de profundidade.

l Camera ” Laser Fixo \ ‘ Laser Movel

Fig. 2.2. Versao de campo do hardware do sistema VISSCAN-3D.
Fonte: Ginani, 2008.

Laser Fixo
—————————
-

Camera

Laser Movel
\ =

= |

Fig. 2.3. Desenho esquematico do Sistema VISSCAN-3D. Fonte: Ginani, 2008.

Monitor do Computador

Laser Movel

[ 2

o

Camera

Laser Fixo

Nuvem de pontos

Fig. 2.4. Funcionamento do sensor de visdo Fonte: Ginani, 2008.
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A resolucdo do equipamento de digitalizador laser para diferentes distancias é
apresentada na figura (2.5). A resolucéo foi determinada em laboratério do GRACO?,
usando elementos padronizados como: uma mesa Optica de isolamento de vibracédo e
uma esfera de rolamento de um gerador elétrico de ferro fundido de didmetro (36,50 +
0,005) mm. Maiores detalhes do experimento realizado estdo descritos em ldrobo-Pizo
(2009).

Esfera de rolamento

D =36,50%+ 0,005 mm

Mesa Optica de isolamento de vibracdo

(a) Descricdo do experimento

0.9
0.8 -
0.7 T —
0.6 — - —
0.5 — — - —
0.4 —{ —
0,3 — — - —

Erro Em (mm)

0,1 - - — - - -

250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500
Distancia de Trabalho

(b) Resolugéo do equipamento

Fig. 2.5. Digitalizador laser VISSCAN-3D.

Na figura (2.5) se destaca graficamente que o equipamento pode medir o diametro da
esfera a diferentes distancias com uma variacao (+0.9 mm) para uma distancia maxima
250 mm.

iGRACO Grupo de Automag&o e Controle em Processos de Fabricacéo
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2.2. FILTRAGEM DA NUVEM DE PONTOS

No entanto, como em qualquer outro sistema de viséo, a cAmera e 0 ambiente geram
ruido aleatdrio gaussiano (Gonzales e Woods, 2008). Para identificar e reduzir o ruido
precisa-se de um processo de filtragem o qual permita que a amostra resultante seja
mais adequada para trabalhar do que a nuvem de pontos original. Devido a incerteza
associada a natureza dos dados, foram utilizadas técnicas adaptativas para atenuar ou até
mesmo eliminar ruidos por meio de um critério de desempenho.

O formato de arquivo " x IMG.txt" foi o padrdo de organizacdo da informagéo
tridimensional criado e adotado para a representacdo das superficies digitalizadas pelo
sistema VISSCAN 3D. Esse arquivo armazena o resultado final do processo de
digitalizagéo contendo todas as informagdes sobre a nuvem de pontos obtida.

O arquivo " = IMG. txt ", é do tipo texto e apresenta as informacGes de coordenadas
em unidade S.I. (mm). Este formato proporciona uma arquitetura de organizagéo
baseada em blocos ou linhas digitalizadas.

Uma vez conhecendo todas as informacdes do formato em que a nuvem de pontos se
encontra armazenada, 0 passo seguinte consiste em realizar a atenuacéo do ruido atraves
da filtragem dos dados em toda a superficie geométrica (x,y,z) ou parte dela,
dependendo da aplicacdo que seja utilizada.

A linha da nuvem de pontos (C,) pode ser modelada como uma sequéncia ordenada
de u,, segmentos de reta que conectam dois pontos e pode ser representada como
C,=H,u, +v,, em que H, é 0 modelo de observacdo que transforma o espago de
estados reais no espaco de observacdes e v,, € o ruido da observacédo, suposto um ruido
branco gaussiano com média zero e matriz de variancia RS, v, ~N(0,R,).

A figura (2.6) apresenta o diagrama do processo de atenuacdo de ruido. O processo
envelopa o sinal desejado da saida do filtro G,, = V,,u,, e a estimacgao do erro mediante
a comparacao do sinal desejado e o sinal de entradae, = C, — G, = (H, =V, )u, +
v,. Um caso ideal de filtragem do ruido seria obter H,, = V,,, consequentemente,
e, = v,. O ruido seria, assim, completamente identificado e eliminado. No entanto a
aproximacéo de V,, para H,, por um filtro de comprimento e precisédo finita impede que

0 ruido seja perfeitamente modelado.

S R,,, a covariancia do ruido da observagéo.
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Fig. 2.6. Diagrama do processo de atenuacao do ruido para curvas.

O operador V,, é obtido de forma iterativa pelo algoritmo NLMS, que é representado

através da seguinte expressao:

UNLMS €uUn

V,=V,_1+
u u—1 ugun

(2.1)

em que uy.ys € 0 valor do parametro de desempenho e assume valores entre [0,1].
C, s

60

40

nims = 0.

u,
| bses =03

()

Fig.2.7. Atenuacdo de ruido usando diferentes critérios de desempenho.
A linha ponteada indica os pontos originais antes de aplicar o parametro desempenho sobre
curva C,,.
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A figura (2.7.a) apresenta o sinal de entrada para o filtro NLMS. As figuras (2.7.b) e
(2.7.0) apresentam 0 sinal da saida do filtro NLMS
para diferentes valores do pardmetro de desempenho. A medida que é diminuido o valor

de unLus acurva G, fica mais suave em comparagéo da curva C,,.
2.3. FORMATO DE NUVEM DE PONTOS

Definir a qualidade de uma representacdo tridimensional do objeto é uma tarefa
complexa quando ndo sdo conhecidas as relagcdes de conectividade entre os pontos que
compdem a amostra. Diversas técnicas surgiram para resolver o problema de
conectividade, desde conceitos de geometria computacional até modelos baseados em
equacOes diferenciais parciais (E.D.P.). Como guia de estudo dessas técnicas €
necessario algum tipo de classificacéo.

No trabalho de Idrobo-Pizo (2009), é apresentada a classificagdo composta por cinco
grupos:

e Meétodos de Decomposicdo Espacial;

e Meétodos Incrementais;

e Métodos da Familia Crust;

e Métodos Implicitos;

e Métodos Baseados em Modelos Deformaveis.

Todas essas classificacBes baseiam-se nas caracteristicas da forma em que se pode
organizar a nuvem de pontos.

Para este trabalho, foi escolhido o0 método de modelos deforméaveis porque apresenta
uma poderosa metodologia que permite organizar uma nuvem de pontos em uma malha
estruturada, através de um numero reduzido de passos.

No artigo de Chui et al. (2008) descreve-se 0 método para organizar amostras por
meio da deformacdo que experimenta uma malha triangular quando a nuvem de pontos
é nela projetada.

O algoritmo esta dividido em trés etapas e cada etapa, por sua vez, esta subdividida

em varias subetapas:
Etapa 1. Projecdo da nuvem de pontos sobre a malha

e Projeta-se uma nuvem de pontos de R3 para R? sobre o plano o (Fig. 2.8(a) e
Fig. 2.8(b)).
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Ajusta-se a nuvem de pontos dentro de um paralelogramo de angulo de 60° (Fig.
2.8(c)). Por meio deste poligono garante-se que todos os pontos da amostra
sejam analisados em todos 0s passos posteriores do algoritmo e para que todos
os triangulos da malha sejam iguais (tridngulos equilateros).

Divide-se o poligono em linhas horizontais e verticais separadas por uma
distancia (t). Esse valor influencia a resolugéo da reconstrucéo tridimensional da
superficie, como pode ser observado nas Fig. 2.8(d) e Fig. 2.8(e).

Projetam-se linhas diagonais da esquerda a direita do poligono, formando
triangulos equilateros (Fig. 2.8(f)).

MNuvem de pontos

R3 Rz . .
. ) o o . ' _. o ) L.p!ﬂnoa
¥ ' . ' :
X ¥
(a) Nuvem de Pontos (b) Fechamento das nuvens de pontos a traves de um retangulo
/ t
f—/
/ L . /
ff e —
[ o 7
[ S /
I _ f
60 - / I /It
(c) Construcio de malha ao redor da nuvem de (d) Construgdo de malha ao redor da huvem de
pontos. Passo (1) fronteiras. pontos. Passo (2) linhas horizontais.

YAV AYAYAYAYAYAYAYAVAYAYAVAVAY/,
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60°linha ATNSAN AN AN

A
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A equildtero
I deladot
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T
(e) Construcéo de malha ao redor da nuvem de y
pontos. Passo (3) linhas Verticais. (f) Construgéo de malha completa

Fig. 2.8. Organizacdo da nuvem de pontos dentro de uma malha.
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Etapa 2. Novo posicionamento de pontos nodais

O reposicionamento do ponto nodal é ha esséncia um processo de filtragem. Em cada
nd da malha (também chamado de ponto nodal) desenha-se um circulo do tamanho
suficiente para ligar os pontos nodais contiguos. Isso € feito para selecionar um sé ponto
entre muitos que se encontram dentro da area fechada por circulo. O ponto escolhido é
aquele que esta mais préximo do né da malha inscrita no circulo correspondente (Fig.
2.9). O procedimento é repetido para os outros nés e pontos. Aqueles que ndo tenham

sido selecionados serdo apagados.

Ponto Nodal P; ;

Pontos mais préximos N6 (P; ;)

Malha triangular 2D

Fronteira Circular

Fig. 2.9. Selecédo de pontos nodais.

Por exemplo, na figura. (2.9), o ponto mais préximo projetado sera considerado
como a nova posi¢ao para 0 ponto nodal (p;;). No entanto se houver dois ou mais
pontos que satisfacam distancias euclidianas mais proximas, deverdo ser estabelecidos

0s seguintes critérios:

Critério A. Se dois ou mais pontos projetados sao iguais em distancia euclidiana

para (p;;), mas estdo localizados em diferentes triangulos, o ponto projetado na parte

superior (ou seja, maior y) sera o escolhido.

Por exemplo, na figura (2.10), cinco pontos projetados estdo em igual distancia

euclidiana do ponto nodal (p; ;). Os pontos que se encontram na parte superior do ponto

nodal serdo selecionados. A escolha da nova posicdo do ponto nodal serd justificada

utilizando-se o Critério B.
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selecdo de pontos Ponto Nodal £ ;

¥ ] b b'e Malha triangular 20

Fig. 2.10. Selecéo de pontos utilizando o critério A.

Critério B. Se dois ou mais pontos projetados séo iguais em distancia euclidiana
(Fig. 2.10), mas em vaérios triangulos diferentes, o ponto projetado do meio tridngulo é

escolhido como a nova posigéo do ponto nodal (p; ;).

Critério C. Se dois ou mais pontos projetados sdo iguais em distancia euclidiana e
no mesmo triangulo, o ponto projetado com maior valor (x) seré escolhido (Fig. 2.11).

0 ponto projetado com maior valor x sera escolhido

L

X

Fig. 2.11. Selecéo de ponto utilizando o critério C.
Etapa 3. Construgdo da malha triangular 3D a partir da malha triangular 2D

A malha triangular 3D pode ser reconstruida a partir do processo de deslocamento
dos nds da malha 2D (Fig. 2.12) e (Fig. 2.13) e dos valores de profundidade de cada
ponto nodal que foi alterado para ponto selecionado: pelo critério A, critério B ou

critério C.
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Faces Triangulares

Malha triangular sem
deformacéo

Malhatriangular 2D influenciada pela nuvem de pontos

Fig. 2.12. Desenho de uma malha triangular 2D.

Malha triangular 3D

Fig. 2.13. Formac&o da malha triangular 3D construida em base de uma malha triangular 2D.

A figura (2.14) ilustra o processo de reconstrucdo de superficies através de métodos
baseados em modelos deforméaveis, proposto por Chui et al. (2008) e testado em objetos

livres em Idrobo-Pizo, 2009.

(@) Nuvem de pontos.

(b) Projecéo da nuvem de pontos sobre uma malha padrdo (c) Reposicionamento dos pontos nodais
(separacao das linhas 4 mm). influenciada pela nuvem de pontos.

Fig. 2.14. Processo de reconstrucdo de superficies através de modelos deformaveis.
Fonte: Chui et al., 2008.
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(e) Malha 3D triangular.

(d) Malha 2D triangular.

Fig. 2.14. Processo de reconstrucdo de superficies através de modelos deformaveis.
Fonte: Chui et al., 2008.

2.4. REGISTRO

Uma unica imagem de profundidade ndo é suficiente para modelar completamente
um objeto de forma livre em razéo das auto-oclusdes. Assim sendo, multiplas imagens
devem ser adquiridas para cobrir inteiramente a superficie do objeto. Imagens
capturadas podem ter em comum uma regido geométrica chamada de “regido de
sobreposi¢ao”. Segundo (Shahar and Sagi, 2008 e Sappa, 1999), é desejavel que o
nimero de vistas necessarias para capturar a geometria completa seja minimo para

aliviar a complexidade da sua integracéo.

Imagem I

Imagem II

Fig. 2.15. Apresenta um exemplo de diferentes configuracdes de orientacdo, posicao e
escala de duas imagens de profundidade. Os pontos A,B,C sdo possiveis zonas
correspondentes ou zonas de sobreposigao entre as imagens.
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Uma vez que cada imagem se encontra no seu préprio sistema local de coordenadas,
para representar um Unico modelo 3D a partir delas, é preciso que sejam colocadas em
um sistema de referéncia comum. Nesta fase distinguem-se duas etapas: pré-

alinhamento e alinhamento fino. Na primeira, uma aproximacao inicial do registro é

estimada. Na segunda, iteracGes sdo aplicadas sobre ela para que os erros de

alinhamento sejam minimizados.

I. Pré-alinhamento: Esta etapa consiste em duas fases: correspondéncia e
posicionamento. Na primeira, procura-se por amostras nas duas imagens que ocupem a
mesma posicdo no espaco do objeto. Essas amostras sd@o conhecidas como pontos
caracteristicos correspondentes. A figura (2.15) apresenta duas vistas de imagem de
profundidade (I e I1). Observa-se que trés pares de correspondéncias sdo marcados nas
vistas. Na segunda fase (posicionamento), necessita-se de uma transformacdo rigida
(M) que alinhe ambas as imagens sob certo erro. A matriz M é composta por uma
matriz de rotacdo, R, um vetor-translacdo, T, e S, um valor que indica a mudanca de
escala que permite minimizar a distancia quadratica entre as correspondéncias (p;) e
(q;), onde p; e q; sdo os pontos correspondentes das imagens de profundidade I e Il
respectivamente. Um conjunto minimo de trés pontos correspondentes ndo colineares
entre as duas vistas (incluindo seu baricentro) é suficiente para determinar o R, T e S,
embora muitas vezes um numero N > 3 pontos seja usado (Aiger et al., 2008). A
operacao que minimiza os erros de correspondéncia é:

1 N
lim Dyin =3 ) ISRp; +T) = il 22)

i=0
Neste trabalho denominam-se de I,e I, a primeira e segunda imagem de profundidade,
respectivamente. I, serd a imagem a ser transformada para as coordenadas da imagem
I,, apos o pré-alinhamento. Denota-se o conjunto de amostras de I; como A; = A, U
Ag,, € 0 conjunto de amostras de I, como A, = A, U Ag,, onde 0s subconjuntos de n,
pontos pertencentes a regido de sobreposicdo de A, e A, sdo denotados por Ag, e Ag,,
isto & As, ={pi=(x,¥,2),i=123,..,n0} e As, ={SRp; +1),i=

1,2,3, ..., o}

Il. Alinhamento fino: consiste em um ajuste fino da matriz M de pré-alinhamento,

reduzindo seus erros. O método tradicional de registro fino é o algoritmo “Ponto mais
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préximo por iteracdo” (ICP - Iterative Closest Point), (Besl e McKay, 1992). Esse
método precisa, para sua convergéncia, de uma boa transformacdo inicial (ou seja,
razoavelmente préxima da solucdo), a qual € tipicamente a transformacéao obtida no pre-
alinhamento. Com essa transformacdo inicial, estabelecem-se pares de pontos
correspondentes associando-se as amostras de I; com suas amostras mais proximas na
imagem I,, a partir da qual uma nova transformacdo rigida M é calculada. Espera-se
com este algoritmo que se minimize ainda mais a distancia ao quadrado entre os pares
correspondentes. Apo6s isso, as amostras de I, sdo transformadas pela nova matriz M. O
processo € repetido para continuar ajustando os elementos da transformacdo. Isso é
realizado até que a distancia entre 0s pontos correspondentes seja menor ou igual a um

limiar pré-definido.

De acordo com varios autores consultados Bariya et al., 2012, Collet, 2009, Osaimi
et al., 2009, Brown e Lowe, 2007, Gomes, 2011, Wendel, 2011, Wu et al., 2008, a fase
de alinhamento fino é um problema resolvido, muito diferente da etapa de pré-
alinhamento, cujo problema é o desconhecimento da correspondéncia entre as regides

de sobreposicao;
2.4.1. Definicdo do problema

O problema do pré-alinhamento pode ser dividido em dois subproblemas: o problema

de correspondéncia, o qual consiste na identificacdo de um conjunto de N pares de

pontos correspondentes (p;, q;), em que p; € ponto da imagem I, e q; é ponto da

imagem I,; e 0 problema de posicionamento que consiste na obtencdo da transformacao

rigida M que alinha ambas as imagens. A Matriz M identificada pode ser validada
fazendo uso do ajuste de minimos quadrados que minimiza os erros entre 0s N pares de
correspondéncias.

Para entender a dificuldade inerente ao problema de correspondéncia, é preciso
desmembra-lo em duas sub-etapas:

Sub-Etapal. A escolha dos N pontos p; em I, (ou determinacdo do descritor-

referéncia **D,) (Fig. 2.16).

** - - - - ~ - ’ -
Um descritor de imagem D; pode ser definido como uma funcéo que extrai um vetor de caracteristicas
v de n dimensfes. Em que n é o nimero de caracteristicas utilizadas para descrever a imagem em questao.
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Sub-Etapa 2. A busca em I, dos N pontos correspondentes g; para os p; (busca do
descritor-alvo D,) (Fig. 2.16).

Para garantir pares validos de pontos correspondentes (Fig. 2.16) devem-se escolher
0s N pontos p; dentro da regido de sobreposicdo Ag,. De fato, se a escolha estiver fora
da regido de sobreposicdo, ndo serd obtida uma matriz M correta, uma vez que 0S

pontos estariam em uma regido ndo comum a ambas as imagens.

A} ..’
!ﬁ% L
s ()
— ._;5}“!;%4' _Bl""’! T
¥, , Imagem | PR . Descritor Alvo
] ( )
1, - ]
. "w"*‘:fl':’:‘t
e Eﬁ . Descritor de
p— Referéncia
Imagem II

Fig. 2.16. Determinacédo de zonas de correspondéncia através de descritores.

Portanto, essa etapa torna-se um desafio: como escolher pontos de interesse dentro
da regido de sobreposicdo, quando tal regido é completamente desconhecida? Uma
solucdo seria considerar todas as possiveis combinacdes (Cﬁl), onde N;é 0 nimero de
amostras de I, e N é o nimero de pontos de correspondéncia.

No entanto, a 6bvia limitacdo desta opgdo é a ineficiéncia. A literatura consultada

apresenta duas alternativas de solug&o:

e A reducdo do espago de escolha, limitando-o ao uso de amostras com
caracteristicas especiais ou fei¢des (Wiemann, 2010, Kovacs, 2009);

e A escolha aleatoria (Serrano, 2011), (Lilles, 2009).
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Por um lado, apesar de a reducdo ser consideravel, o que resulta a favor do quesito
“eficiéncia”, as amostras com caracteristicas especiais podem estar concentradas fora da
regido de sobreposicdo ou, simplesmente, dependendo da geometria particular da
superficie, podem ser raras, ou, ainda, podem néo existir, dificultando e até impedindo a
extracdo dos N pares de correspondéncias. Por outro lado, a maior dificuldade na
escolha aleatdria é a determinacdo do numero de tentativas suficientes para escolher
0s p;. De fato, é dificil determinar o nimero certo a garantir que 0s p; estejam contidos
na regido de sobreposicdo. Novamente, a extracdo de N pares de correspondéncias
podera ndo ser garantida.

Quanto a segunda etapa, encontrar os g; correspondentes para 0s p; leva a considerar
um problema de busca. Enquanto o problema anterior limitou-se apenas a escolha dos
p;, agora tem-se em maos um problema de busca com dois consequentes sub-
problemas: onde se busca?, referindo-se ao espaco de busca, e como se busca?,
referindo-se ao procedimento de busca.

A alternativa mais trivial, e também a menos eficiente para o espaco de busca, é

considerar o conjunto de todas as possiveis combinacgdes C%}'Z onde N, é o numero de

amostras de I,. Essa é a denominada busca exaustiva. A literatura apresenta como uma
alternativa para ganho de eficiéncia, reduzir o espago de busca, limitando-o ao uso de
(S << N,) amostras com caracteristicas especiais. Assim, um espaco menor de Cg«Nz
combinacdes € considerado.

Quanto ao procedimento de busca, existe um consenso na literatura para estabelecer
correspondéncias pela identificacdo de similaridade geométrica entre o descritor-
referéncia e os descritores-alvo no espaco de busca de I,. Os descritores devem ser
caracterizados por propriedades geométricas invariantes a transformacdes rigidas, tais
como, angulos, curvaturas e/ou distancias chamados de atributos topoldgicos. Essas
caracteristicas sao também conhecidas como propriedades intrinsecas da superficie, pois
séo independentes das posigdes e orienta¢Oes dos descritores (Dionisio, 2005). Portanto,
0s potenciais candidatos para descritores-alvo sdo aqueles que possuem métricas
invariantes de similaridade, parecidas com as métricas do descritor-referéncia. E
fortemente desejavel que os descritores possuam métricas discriminantes e assim,
possam reduzir a ambiguidade no processo de busca. Um descritor com baixa

discriminancia resulta em multiplas correspondéncias ambiguas.
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Ainda em relacéo aos descritores discriminantes, o processo de comparacao pode ser
afetado por variacBes causadas por ruido ou distor¢des préprias do processo de
aquisicdo. Isso pode fazer com que as amostras ou fei¢es, pertencentes a regido de
sobreposicdo, ndo se correspondam exatamente. Portanto, o procedimento de busca de
correspondéncias deve considerar certa tolerancia, 0 que aumenta ainda mais o nimero
de candidatos.. O desafio é, entdo, um esquema de busca que seja capaz de manejar
variagches pequenas nos pares de pontos correspondentes na regido de sobreposicao,
mantendo ainda a capacidade discriminante do descritor.

Mesmo com um descritor discriminante, a etapa de busca de um descritor-alvo
similar a um descritor-referéncia conduz a uma relacdo (1: m) (onde m é um ndmero
inteiro positivo), fornecendo correspondéncias incorretas que levam & estimativa de
transformacdes M falsas positivas (Fig.2.17). Entdo, um procedimento de filtragem se

faz necessario para eliminar (m — 1) transformagdes e ficar com uma Unica M.

Alvo

| 1 : m |

Fig. 2.17. Etapa de busca de descritores.

Para isso, as transformac@es candidatas devem passar por uma avaliacdo global para
eliminar as falsas positivas através do algoritmo ICP. Usualmente essa avaliacdo
consiste em contar o nudmero de ajustes, ou seja, 0 numero de amostras em A,
transformadas por M; que tém distancia até seu ponto mais préximo em A, abaixo de
um limiar pré-estabelecido. A M; que possui 0 maior nimero de amostras ajustadas
deverd ser a escolhida, resultando em uma Unico M que resolve o subproblema de
posicionamento. Especial cuidado deve ser tido para que a transformagdo M que
fornece a solugédo desejada néo seja descartada neste processo.

Para evitar isso, a solu¢do mais facil, porém ndo a mais eficiente, consiste em fazer
com que todas as amostras de A; e todas as transformacdes candidatas M; participem do

processo de avaliag&o.
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A luz das consideragbes sobre os problemas do pré-alinhamento podem-se
vislumbrar dois requisitos: existéncia e eficiéncia. Existéncia é referente a assegurar
que sempre se consiga extrair N pares de correspondéncias. Eficiéncia consiste na

reducdo dos dados processados e da complexidade das operacgdes realizadas.

2.4.2. Imagens de profundidade usadas no processo de registro

vl Iv]
2]
IX] [X]
(a) Imagem intensidade 2D (b) Imagem de profundidade

(c) Imagem transladada (d) Imagem rotacionada

Fig.2.18. Configuracdo de imagens de profundidade encontradas em uma célula de trabalho.
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(e) Imagem escalonada e trasladada

Fig.2.18. Configuragdo de imagens de profundidade encontradas em uma célula de trabalho.

Na figura (2.18), apresenta um exemplo de diferentes configuracGes de orientacao,
posicdo e escala de duas imagens de profundidade que compartem zonas de
sobreposicao e precisam ser registradas para eliminar zonas oclusas durante o processo

de captura usando o sensor VISSCAN-3D.

2.4.3. Hipotese para solucionar o problema de pré-alinhamento de imagens de

profundidade

O sistema visual humano consegue fazer registro de objetos através da esséncia da
sua forma. Adicionalmente, Belongie e Malik (2002) afirmam que um objeto pode ser
modelado como um possivel infinito conjunto de pontos, mas sua forma é
essencialmente capturada por um subconjunto finito dos seus pontos. Portanto, em vez
de um conjunto de dados denso, pode-se usar um conjunto esparso de dados que
aproxime a forma representada pelos dados originais. Assim, a hipotese deste trabalho é
que, para realizar um pré-alinhamento, é suficiente considerar uma representagéo a qual,
com poucas amostras, consiga exprimir a esséncia da forma geométrica pertencente a
superficie do objeto. As superficies alvo séo superficies de grande porte (Fig.2.19) em

que a variacao topogréafica da mesma sé existe nas zonas danificadas.
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~6 metros

Fig. 2.19. Reparacdo de turbinas hidrelétricas, realizada por uma equipe de soldadores.

Zona danificada

Contorno

Fig.2.20. Identificacdo da zona danificada de uma pa de hidrelétrica.

A fronteira entre as zonas danificadas e ndo danificadas origina a visualizacdo de
curvas de contornos que podem ser usadas como ponto de partida no pré-alinhamento
das imagens de profundidade (Fig.2.20). Extraindo o contorno ou parte dele podem-se
extrair s6 0s pontos que indiquem a variacdo de curvatura, 0s demais pontos serao
apagados. Este processo se traduz em eficiéncia no processo de busca de pontos

caracteristicos correspondentes entre duas imagens de profundidade.
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3. OBJETIVOS

Objetivo Geral

Propor um método de pré-alinhamento que identifique caracteristicas geométricas de
similaridade entre duas imagens de profundidade que permita diminuir um numero

significativo de falsas correspondéncias entre pontos, com alta taxa de preciséo.
Objetivos especificos

+« Formular uma metodologia que esteja baseada na segmentacgao/reconstrucao
de imagens de profundidade para extrair as curvas de contorno do objeto;

¢+ Projetar um descritor que detecte os pontos caracteristicos pela variacdo de
curvatura e que seja invariante a transformacdes de similaridade (escala,
rotacdo e translacéo) e que seja robusto ao ruido;

+ Avaliar o descritor com diferentes imagens e seus resultados e compara-los
com os de outros autores com as mesmas imagens;

« Formular uma metodologia que permita, através de comparacdes, encontrar
pontos caracteristicos correspondentes para gerar transformacbes de
similaridade e que, por sua vez, possa verificar a validade das transformacoes

candidatas.

E importante destacar que a metodologia proposta sera aplicavel para qualquer
conjunto de dados tridimensionais que possam ser projetados para duas dimensdes.
Nesta pesquisa, serdo trabalhados dados obtidos pelo sistema de visdo 3D
desenvolvido no laboratério LABROVIS/GRACO/UnB e nuvens de pontos obtidos
pelo digitalizador TRI_IDENT, assim como nuvens de pontos contidas em
repositorios. Portanto, os esforcos serdo concentrados em manipular possiveis
imagens de profundidade que sejam similares a superficies de pas de turbinas
hidrelétricas que apresentem desgaste de erosdo e cavitacdo e precisem ser

restauradas pela deposicdo de material por soldagem robotizada.
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4. PROPOSTA DE SOLUCAO - ALGORITMO DE PRE -
ALINHAMENTO

O pré-alinhamento automatico de imagens de profundidade é um problema
fundamental na area de visdo computacional. VVarios algoritmos tém sido propostos para
este proposito, porém ainda sofrem de vérias limitagdes, principalmente relacionadas a
existéncia e eficiéncia na busca de pontos correspondentes procurados em dois mapas
de profundidade que compartilham zonas de sobreposicdo em diferentes porcentagens.
Neste capitulo se apresenta uma metodologia que permite usar as ‘“vantagens”
combinadas de diferentes descritores, tratando de contornar o problema de existéncia e
aliviando a complexidade combinatdria na busca de correspondéncias para realizar uma

transformacéo de similaridade.
4.1. METODOLOGIA PARA A CONSTRUQAO DO DESCRITOR

Um descritor com propriedades geométricas invariantes de similaridade pouco
significativas resultara em multiplas correspondéncias ambiguas e tornara
computacionalmente caro o procedimento de identificacdo de uma correspondéncia
correta. Na secdo (2.4.1), na definicdo do problema de registro, foi discutido que um
descritor serd mais expressivo se conseguir incorporar o maior nimero possivel de
propriedades geométricas locais e globais nas amostras que o constituem. Além do
mais, trabalha-se com a hipdtese que se essa configuracdo for tridimensional e
representar uma “regido suficientemente grande” da superficie, a capacidade
discriminatoria do descritor podera ser aumentada. A juncdo de propriedades locais e
globais em um Unico descritor tem sido uma importante contribuicdo na area de

reconhecimento de objetos (Tu et al., 2008 e Rusinkiewicz, 2004).
4.1.1. Fundamentos para construir o descritor

Para facilitar o entendimento do descritor proposto, apresentam-se na figura (4.1) as
diversas etapas em seu projeto. O processo se inicia na obten¢do de nuvens de pontos
através de um digitalizador a laser, seguida pela redugdo dos dados, bem como pela
segmentacdo da imagem para detectar curvas de contorno através da detengédo de bordas
(Bellon, 1997). Em seguida, aplica-se o codigo de cadeia (Freeman e Davis, 1997) para
a deteccdo de pontos caracteristicos. Finalmente, aplica-se um descritor inédito que
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classifica e gera uma assinatura que identifica o ponto caracteristico no mapa de

profundidade. A assinatura é usada para um processo de reconhecimento.

Selecio de
Descritor de
Formas I __________

Descritor
codigode
cadeia

Processo de Detecgao do
Segmentagao contorno

——

Discretizagao

Malh -
aiha de angulos

Deteccdo de Assinatura do
pontos ponto
caracteristicos caracteristico

Nuvem de Redugdode Rotulagem

pontos dados de regides s

Dizimagdo da
malha

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5

Fig. 4.1. Etapas usadas no desenho do descritor proposto.

A seguir sdo descritas as etapas utilizadas na metodologia para gerar o descritor,
lembrando que a Etapa 1 (nuvem de pontos) descreve o processo de obtencdo de
mapas de profundidade, ja discutido no capitulo 2. Cada etapa vai acompanhada por
resultados experimentais que permitem um melhor entendimento do procedimento
realizado. Como exemplo, foram utilizadas duas imagens de profundidade obtidas de
um objeto digitalizado através do digitalizador laser VISCAN3D (secdo 2.1). As
imagens foram obtidas a uma distancia aproximada de 500 mm a partir da lente da
camera. O objeto foi suspenso em uma mesa de calibracdo com isolamento de vibracéo,
normalmente empregada na montagem de experimentos opticos. (Série 63-500 da
empresa Technical Manufacturing Corporation).

As imagens de profundidade foram capturadas com uma area de sobreposi¢do de
aproximadamente de o, = 40%, como se apresenta na figura (4.2).

Em que
N = 28167 pontos Numero de pontos da imagem do cavalo completo;

N;; = 20732 pontos  Numero de pontos da imagem de profundidade 11;
Ng;; = 8292 pontos  Numero de pontos sobrepostos da imagem de profundidade 11;
N;, = 17800 pontos  Numero de pontos da imagem de profundidade 12;

N, = 7120 pontos  Numero de pontos sobrepostos da imagem de profundidade 12;
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N;; = 20732 pontos N;, = 17800 pontos

N = 28167 pontos Ng;; = 8292 pontos Ny, = 7120 pontos
Imagem de Intensidade Imagem de profundidade 1, Imagem de profundidade 1,
Objeto Cavalo Objeto Cavalo Objeto Cavalo

Fig.4.2. Objeto cavalo de bronze.
4.1.2. Etapa 2: reducdo de dados

Os dados adquiridos a partir do sistema de viséo 3D podem resultar em milhdes de
amostras, fazendo com que a construcdo de procedimentos eficientes para o
processamento de dados seja uma tarefa desafiadora. De fato, o ponto crucial para
aumentar a eficiéncia, nas diferentes etapas do pré-alinhamento, é a reducao dos espacos
de escolha dos descritores na imagem de profundidade I, e o espaco de busca de
descritores correspondentes na imagem de profundidade I,. Essa reducdo se torna
possivel diminuindo o volume de dados das imagens de profundidade, substituindo-se o
conjunto denso das suas amostras por um conjunto menor que consiga capturar a
esséncia da forma da superficie original. Esta estratégia apresenta algumas dificuldades
como: (1) restricdo a classes particulares de superficies, e (2) concentracdo de pontos
em certas regides da superficie e, ainda, auséncia deles em outras regides.

Visto que qualquer superficie pode ser aproximada por uma malha triangular,
sugere-se alternativamente utilizar uma “malha triangular simplificada” para reduzir o
volume de dados da imagem de profundidade sem perder a conectividade entre as
amostras que sdo necessarias para avaliar erros.

No contexto deste trabalho a imagem de profundidade I; € descrita através de uma
malha triangular. De acordo com alguns testes realizados e apresentados na dissertacao
de Idrobo Pizo (2009) € mostrado que com esta representacdo pode-se conseguir uma
reducdo do volume de dados em até 90%, o que garante o quesito eficiéncia e, sob
ajuste adequado de parametros de controle, pode-se ter uma densidade adequada para

preservar o quesito existéncia. Portanto, a proposta é usar uma malha triangular
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simplificada que com um nOmero reduzido de amostras consiga preservar as
caracteristicas mais salientes da geometria da imagem original de profundidade, onde
partes salientes referem-se a um pequeno nimero de partes que caracterizam a forma do
objeto (Gonzales., 2008 e Zhang., 2009).

4.1.2.1. Resultado experimental etapa 2 — reducéo de dados

Posteriormente & captura de pontos obtidos pelos digitalizadores a laser, os pontos
foram organizados através da técnica modelo deforméaveis (se¢édo 2.3), em que ocorreu

reducdo de dados. Resultados sdo apresentados na figura (4.3) e na tabela (4.1).

AL

Imagem de profundidade I,- Representagdo em Malha Imagem de profundidade I,- Representa¢do em Malha

Fig.4.3. Imagens de profundidade do cavalo - Representacdo em malha
Resolucdo damalhat = 0.90 mm.

Tabela 4.1. Volume de dados reduzidos.

Pontos preservados no % Preservacio da
Imagens de de reducs . g
rofundidade Pontos processo de redugéo imagem de
P de dados profundidade original
I11-Cavalo 20732 5256 ~26
12-Cavalo 17800 3978 ~22

4.1.3. Etapa 3: rotulagem de regides

Sendo a forma uma propriedade fundamental de um objeto, esta serd a peca chave
para a descricdo do objeto, de maneira a se encontrar um conjunto de caracteristicas de
similaridade que melhor descreva e discrimine a superficie em estudo. De acordo com
Latecki et al. (2000), os descritores de forma podem ser divididos em trés categorias
principais: caracteristicas baseadas em contorno, area e esqueleto.

Caracteristicas baseadas em contorno: as caracteristicas sdo extraidas a partir da

representacdo do contorno da forma. Caracteristicas baseadas em contorno de forma
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exploram somente a informacdo do contorno e ndo a informacdo do interior da forma.
Como exemplos, temos os descritores de Fourier (Arbter et al., 1990), espago-escala da
curvatura (Mokhtarian et al., 1997) e os descritores de momentos (Flusser., 2005 e
Huang e Cohen, 1994).

Caracteristicas baseadas em &rea: as caracteristicas sdo extraidas considerando
todos os pontos contidos na forma. Geralmente, os métodos baseados em &rea usam
momentos para descrever a forma. Estes métodos incluem momentos geométricos
(Martinez e Thomas, 2002), momentos de Legendre (Ahmadian et al., 2003), momentos
de Zernike (Kim H.K.,2000), (Khotanzad and Hong, 1990), pseudo-momentos de
Zernike (Haddadnia et al., 2002) e um método baseado em grade (Chakrabarti et al.,
2000). Estes métodos de descri¢do da forma exploram a informacédo contida na forma e

ndo apenas a informacéo contida no contorno da forma.

Caracteristicas baseadas no esqueleto: O esqueleto é um grafo que descreve a
informacdo topoldgica da forma. O esqueleto é um descritor atrativo porque captura a
nocdo das partes e dos componentes da forma. A similaridade de duas formas pode ser
calculada através de algoritmos de correspondéncia de grafos (Dionisio, 2005, Gold e

Rangarajan, 1996).

Para o0 caso de descritores de forma, o trabalho de Latecki e Lak&mper (2000)
compara os melhores descritores de cada uma das trés categorias sobre um mesmo
conjunto de dados.

Considerando o tipo de superficies que é foco desta pesquisa (se¢do 2.4.3) o método
proposto nesta tese pertence a primeira categoria: caracteristicas baseadas em
contorno. O objetivo é detectar pontos caracteristicos pela variacdo de curvaturas da
superficie através de variacdo de bordas. A deteccdo de bordas de imagens de
profundidade gera uma descricdo de mais alto nivel da cena do que em imagens de
intensidade luminosa, porque informacdo tridimensional (3D) explicita contida nas
imagens de profundidade permite diversos tipos de bordas (Wani e Batchelor, 1994):

borda de profundidade, borda de orientacdo e bordas suaves.
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a) Bordas de profundidade (step ou jump edge);

Este tipo de borda surge a partir de uma
descontinuidade significativa nos valores de profundidade

entre pontos vizinhos, como se apresenta na figura (4.4).
Para identificar as bordas de profundidade, pode-se

) ) _ Fig.4.4. Borda de profundidade.
calcular a méxima diferenga de profundidade entre cada

ponto da imagem e seus vizinhos. A magnitude deste valor esta dada por:
Bprofundidade(x: y) =max{|z(x,y) —z(x +k,y+D|: —1 <k, <1} (41)

Se este valor é maior do que um limiar estipulado, o ponto em questdo é identificado

como borda.
b) Bordas de Orientacdo (roof ou crease edge)

Estas bordas sdo formadas por pontos onde se verifica
uma variacdo significativa na orientacdo de suas normais,
em relagdo as normais de seus vizinhos, como pode ser visto
na figura (4.5). As bordas de orientagao sdo identificadas @ g 45 Borda de orientacio.
partir do calculo da maxima diferenca angular entre as
normais a superficie para cada ponto da imagem em relacdo a seus vizinhos. A

magnitude deste valor é dada por:
Borientacao (¥, ¥) = max {lcos™ (n(x,y) 'n(x + k,y + D)|: —1 <k, 1< 1} 4.2)

Novamente, se este valor € maior do que o limiar estipulado, o pixel em questdo é

identificado como borda.
c) Bordas suaves (smooth edges)

Os pontos componentes das bordas suaves se caracterizam
por uma variacdo gradual na orientacdo de suas normais em
relacdo as normais de seus vizinhos, como mostra a figura (4.6).
Sua identificagdo € bem mais complexa do que no caso das

Fig. 4.6. Borda suave.
bordas de profundidade e orientac&o.

4.1.3.1. Resultado experimental etapa 3 - rotulagem de regifes

Partindo dos resultados experimentais da etapa 2 (se¢éo 4.1.2.1), realiza-se sobre a

imagem de profundidade um processo de segmentacdo, extraindo 0s contornos das
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regides detectados pelas descontinuidades existentes nos valores de profundidade da
superficie, bem como pela variacdo significativa na orientacdo de suas normais em
relagdo as normais de seus vizinhos. As outras regides sdo classificadas como
superficies planas, que sdo agrupadas fazendo uso do algoritmo de dizimacao de malha

que € descrito no apéndice A.

Na tabela (4.2) apresentam-se dados estatisticos obtidos durante o processo de
segmentacdo. O numero de pontos da imagem de profundidade (Fig.4.7) se reduz no
processo de agrupamento. O resultado apresenta que a apesar da reducdo ser
consideravel, o que redunda a favor do quesito “eficiéncia” no processo de busca para

encontrar pontos caracteristicos correspondentes em ambas as imagens.

Imagem de profundidade 11 Imagem de profundidade 12

Figura 4.7. Mapa de bordas.

Tabela 4.2. Volume de dados reduzidos mapa de bordas.

Pontos % Preservacio da
Pontos .

Imagens de Pontos preservados no imagem de

. Imagem- modo :

profundidade malha processo de profundidade
segmentacao original

I11-Cavalo 20732 5256 1930 ~9
I12-Cavalo 17800 3978 1132 ~7

4.1.4. Etapa 4: deteccéo de curvas de contorno

Uma vez atestada visualmente a qualidade da segmentacdo-reconstrucédo, a proxima
etapa é criar uma representacdo de maior nivel de abstracdo para as bordas. A
informacdo do vetor normal vai atuar nesta etapa como um parametro de realimentacao,

usado para refinamento dos valores limiares que vao identificar se um ponto pertence ou
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ndo a uma determinada borda. De acordo a (Hoover et al., 1996) os valores de limiar
séo obtidos, na sua maioria, por estimativas baseadas em experimentos, usando tentativa

de erro.
4.1.4. 1. Resultado experimental 4 - deteccdo de curvas de contorno

Dois tipos diferentes de bordas sdo identificadas no resultado experimental da etapa

3 - rotulagem de regides: bordas de orientacdo, bordas de profundidade. Considerando o

foco principal deste trabalho, o objetivo é a deteccdo de contornos originada pela
identificacdo de bordas de profundidade. Idealmente, seria facil realizar uma separacao
de bordas de profundidade, porque estas bordas s6 dependem da diferenca de
profundidade entre cada ponto e seus vizinhos. Bordas de orientacdo sdo formadas por
pontos onde se verifica uma variagdo significativa na orientacdo de suas normais em
relacdo as normais de seus vizinhos e, por eliminacdo as demais bordas seriam bordas
suaves. Mas esta classificacdo ndo pode ser realizada de forma ideal.
Experimentalmente, verifica-se que existem pontos significativos pertencentes as bordas
de profundidade que se encontram na regido das outras bordas. Para facilitar este
trabalho de classificacdo de bordas de profundidade, agrupa-se em conjuntos o valor do
angulo de orientacdo dos vetores normais por um histograma. Para maior compressdo

do procedimento realizado destacam-se as seguintes equacgdes (Bellon, 1997):

i.  Normal a superficie

- _ (—fw = o 1)T
n(wv) = 43)
J A+£5+ £
ii.  Angulo de orientaco da normal
a(u,v) = tan‘l(;—: (4.4)

Em que,

e f(u,v) é o valor de profundidade na coordenada (u, v) de um ponto na
superficie;

e f,=derivada parcial de f(u,v) em relacdo a u;

e f,=derivada parcial de f(u, v) em relagdo a v;

Como exemplo, os histogramas descritos nas figuras (4.8) e (4.9) apresentam a

informacdo dos angulos de orientacdo (a) dos vetores normais dos pontos da imagem de
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profundidade 11 e 12, que assumem os valores entre [0,1] e que contém como valor

minimo 50% da altura do ponto mais profundo da borda de profundidade.
O valor de y é calculado como:
y = cos(a) (4.5)

4+

Frequéncia Hords de profusidade.

_ . Borda suave.

[0-0.1] [0.1-0.2] [0.2-0.3] [0.3-0.4] [0.4-0.5] [0.5-0.6] [0.6-0.7] [0.7-0.8] [0.8-0%
[yl

Fig. 4.8. Histograma da imagem de profundidade 11- imagem
Frequéncia

1400
1200
1000
800
600
400
200
0

[0-0.1] [0.1-0.2] [0.2-0.3] [0.3-0.4) [0.4-0.5] [0.5-0.6] [0.6-0.7] [0.7-0.8] [0.8-0.9

[y

Fig. 4.9. Histograma da imagem de profundidade 12- imagem

Nos histogramas anteriores esta descrita a variacdo do vetor normal de orientacdo.
As bordas de profundidade usualmente assumem valor unitario devido em que angulo
de orientacdo a(Eq. 4.4) assume valores proximos a zero. Pontos que contenham valor
proximo a (y = 1) (Eq.4.5), representam bordas que sdo fisicamente proximas as
bordas de profundidade. No caso deste exemplo, em particular, a faixa de valores
escolhidos foi y = [0.9 a 1.0] para borda de profundidade e os demais valores fundo.
Estes parametros foram escolhidos para selecionar grandes contornos de regides
continuas com alta atenuacdo de ruido. Para outra combinacgdo de valores de y (Eq.4.5)
as bordas das imagens estariam acompanhadas de ruidos que poderiam futuramente
confundir a representacdo de zonas. Na figura (4.10), apresentam-se 0s resultados
experimentais que ilustram a aplicabilidade do método de segmentacao e representacéo
desenvolvido para construir o mapa de contorno. Nesta imagem se destaca a

identificacdo clara do contorno objeto (linha vermelha). As informacgdes que traz as
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curvas que representa o contorno serdo usadas para determinar a correspondéncia entre

duas superficies que se deseje alinhar.

Imagem de profundidade I, Imagem de profundidade I,

Figura 4.10. Refinamento da imagem segmentada- construgdo do mapa de contorno.

Na etapa 3 (rotulagem de regides) e etapa 4 (deteccdo de curvas de contorno) foram
apresentados resultados experimentais que ilustram a aplicabilidade do método de
segmentacdo. A existéncia de bordas de profundidade e de orientacdo identificadas no
processo de segmentacdo atuam como caracteristicas de controle para extrair mapas de
contorno de regiées. Com emprego do algoritmo da dizimacéo (Apéndice A) da malha e
uso dos histogramas, o método de segmentacdo apresentado se torna eficiente pelos
seguintes motivos :

o Utiliza uma reducédo de pontos para representar uma imagem;
e Preserva as bordas naturais do objeto, devido as informacdes de borda inseridas no

processo de agrupamento;
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4.1.5. Etapa 5: deteccdo de pontos caracteristicos de um mapa de curvas de

contorno
Selecdo de
Descritor de
Formas jm————————-
|
| S I
Malha Processo de Detecgao do | C;;“:E; Discretizagdo

Segmentagao contorno I cadgeia de angulos 1
|

1 =
Nuvem de Redugdo de Rotulagem 1Bt Gl ol |
ntos dados de regides IREE 1 T e 1

PO g caracteristicos caracteristico
. }
I I
Dizimagdo da | 1
malha 1

|
: I
! I
! I
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 I I

Fig. 4.11. Etapas usadas no desenho do descritor proposto- Etapa 5.

De acordo com Arrebola e Sandoval (2005), a caracterizacdo de curvatura se
classifica em dois grandes grupos: ajuste de curvas (Sato, 1992), e algoritmos baseados
em curvatura (Rosenfeld e Johnston, 1973, Freeman e Davis, 1977, Beus and Tiu,
1987). A literatura fornece diferentes métodos para ajustes de curvas digitais, que se
caracterizam por adaptar sobre uma curva um poligono que seja formado por um
nimero minimo de lados. Por outro lado, os algoritmos baseados em curvatura
caracterizam o segmento de curva ponto a ponto, identificando pontos caracteristicos
pela variagdo descontinua de curvatura. Intervalos de curvatura nula correspondem a
segmentos de reta e intervalos com variagdo de curvatura continua correspondem a
circulos ou arcos.

Analisando o tipo de contorno que se deve analisar (secdo 2.4.3) se encontra que o0
contorno pode estar constituido por segmentos de curvatura abertas e/ou fechadas. A
melhor opcdo a ser escolhida para que o descritor seja utilizado para multiplos casos é
utilizar um descritor que caracterize e classifique curvas ponto a ponto. De acordo com
este critério, a selecdo pode ser dada por descritores baseados em curvatura. Varios
autores tém trabalhado na andlise da vizinhanca de um ponto. Rosenfeld e Johnston
(1973) detectaram pontos caracteristicos usando k-coseno como estimativa para o valor
da curvatura dos pontos do contorno de um objeto. Rosenfeld e Weszka (1975)
propuseram uma modificacdo de Rosenfeld e Johnston 1973, usando média de k-

cosenos. Asada e Brady (1984) usaram suavizagdo Gaussiana e B-Splines cubicas para

58



calcular os pontos caracteristicos de uma curva. Freeman e Davis (1977) detectaram
pontos caracteristicos analisando a variagdo da curvatura ao mover um segmento de
linha reta ao longo da curva, de forma que diferencas angulares entre sucessivos
segmentos foram usadas para medir a curvatura local. A técnica de Beus e Tiu (1987) é
similar a técnica de Freeman e Davis (1977) exceto por um parametro que limita o
tamanho do segmento de reta. Chetverikov e Szabo (1999) (2003) propds um rapido e
eficiente algoritmo, referenciado como IPAN, que consiste em classificar como ponto
caracteristico aqueles pontos que tém um angulo de abertura especifico e que obedecem
a um espacamento minimo de pontos caracteristicos adjacentes. A maioria dos métodos
anteriores faz uso do algoritmo codigo de cadeia. Existem outros trabalhos que usam a
transformada de Hough, Wavelets e redes neurais como ferramentas para detectar
pontos caracteristicos.

Apesar do grande namero de estudos publicados nas ultimas décadas, a deteccdo de
pontos caracteristicos é ainda um campo fértil para o avanco de pesquisas. S&0 poucos
os algoritmos robustos a ruidos.

No presente trabalho serd abordada uma nova metodologia para superar
parcialmente esta limitacdo. O objetivo é usar um filtro linear para suavizar os valores
da curvatura dos pontos do contorno. Esse filtro deve ser capaz de suavizar os pontos
ruidosos e preservar 0s pontos de alta curvatura que representam 0s pontos
caracteristicos. Um tipo importante de filtros que satisfazem esse critério sdo os filtros
adaptativos (Bruno e Netto, 2007).

Por outro lado, cabe mencionar que ndo se encontrou na literatura nenhum resultado
sobre classificacdo de pontos caracteristicos que fornega a posi¢cdo do ponto no mapa de
profundidade e que seja invariante a transformacdes de similaridade. Este processo
facilitara a orientacdo e acelera sistemas de busca para alinhar duas imagens de
profundidade. Estes dois pontos serdo a contribuicdo que se fard na construcdo de um
descritor para pré-alinhamento de imagens de profundidade.

4.1.5. 1. Algoritmo cddigo de cadeia (Freeman e Davis, 1977)

Qualquer curva continua aberta ou fechada pode ser digitalizada e representada
como uma curva discreta C(u) que, por sua vez, pode ser representada por uma
sequéncia ordenada de segmentos de reta que conectam dois pontos, tal que C, =
U Uy ... Uy, €M que {u;: 1 < i < n}, onde n indica 0 nimero de elementos da curva, e u;

pode ser representado por oito estados. Os estados associados a cada elemento u;
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representam a direcdo relativa entre dois pontos caracteristicos ao longo da curva,

aproximada a uma das direcdes multiplas de 45 graus (Fig. 4.12).

O cddigo de cadeia (Freeman e Davis, 1977) € gerado ao mesmo tempo em que se
percorrem 0s elementos. A figura (4.13) apresenta um exemplo do processo para
representar uma curva através de uma sequéncia de estados. O processo se inicia na

extremidade sombreada.

2] ‘ Inicio

131 [11
0 0
7 ; .
[4] [0] 1
5
6
[s] 7] s
Fig. 4.12. Cddigo direcional de 8 Fig. 4.13. Exemplo de cddigo da cadeia (c.8)
estados. 7071075654,

No caso de curvas fechadas, o codigo termina quando o tragado da curva retorna ao
ponto inicial. A codificacdo descrita € absoluta, no sentido de que cada estado
representa uma direcdo constante com referéncia ao ponto inicial. De acordo com
Gonzéles (2008) o método apresenta varias limitacBes: (1) a cadeia de cddigos
resultantes é muito longa, (2) qualquer pequena perturbacdo ao longo da fronteira,
devido a ruido ou a segmentacdo imperfeita causa variacdes no codigo que podem nédo
estar necessariamente relacionadas a forma da fronteira. (3) o codigo da cadeia depende
do ponto inicial escolhido (no caso de curvas abertas, ha apenas ambiguidade quanto a

extremidade inicial);

4.1.5.2. Otimizacdo do algoritmo cddigo de cadeia para determinar pontos

caracteristicos

A partir daqui descreve-se um novo algoritmo para contornar as limitagfes do
cddigo de cadeia. Inicialmente apresentam-se passos do algoritmo proposto para filtrar
ruidos, determinar pontos caracteristicos, € a seguir cada ponto caracteristico é
assinalado por uma assinatura que o relaciona diretamente ao seu vizinho. A assinatura
atribuida a cada ponto é invariante a transformacgdes de similaridade. O descritor

proposto € baseado em operagBes com numeros inteiros, o que traz beneficios por ser
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simples de programar em qualquer tipo de hardware (microcontroladores, FPGAS,

microprocessadores, entre outros) e ser eficiente computacionalmente.

A seguir apresentam-se 0s passos do algoritmo proposto para descrever pontos

caracteristicos de uma curva:

Passo[1]. Suavize a curva C(u) atenuando o ruido através do filtro adaptativo NLMS

Segmentos u,

(secédo 2.2);
Passo[2]. Represente 0s segmentos u,, da curva num grafico estado vs segmentos (Fig.
4.14).
Estado
2 ‘!muu _71
131 m q o | o 2 ®
7 7 7 3
141 01 ! ; 4
s
6 3
2
151 71 =l 1
[6] 4
0 -
Cadigo direcional de 8 estados C(u) = Uy ... uy

Gréfico estado vs segmentos

Fig.4.14. Representacao de dados estado vs segmentos.

Passo[3]. Calcule a variacdo de direcdo dos segmentos por meio do angulo a(u,)que se

formam entre pontos (Eq. 4.6): a estratégia geral para construir o descritor

ndo sera de determinar os pontos locais, mas sim os valores definidos pelos

pontos que refletem a variacdo de estado (Fig. 4.15).

a(u,) = abs [tan‘1 (uzﬂ)]

n

Existe um ponto caracteristico, se a(u,) # 0;

Estado variagio de estado
PZa
7 <55 A\
6 e /'/"' //" l' N
S e / \ \
" Jn L\
N\ \
3 \ \
> \
o - t@ . e o
1 )
0 Y. &)
Ny

Segmentos u,
@ Ponto Caracteristico

(4.6)

Fig.4.15. Deteccdo de pontos caracteristicos no grafico estado vs segmentos.
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Passo[4]. Identifique sobre a curva origem C(u) 0s pontos caracteristicos p; que foram

detectados no grafico estado vs segmentos. Ligue 0s pontos caracteristicos

através de segmentos de retas v,

Fig.4.16. Pontos caracteristicos . 4.17. Ligacdo de pontos caracteristicos entre
identificados sobre uma curva. segmentos.

Passo[5]. Calcule a variacdo de direcdo dos segmentos (angulo o,,,) entre ¥, € Upy4q

através do produto escalar:

Fig.4.18. Calculo do angulo de variacdo dos segmentos que conecta 0s pontos caracteristicos.
Passo[6]. Discretize os angulos a,, através do codigo direcional de 4 estados (Tab.4.3)
e realize uma representagdo grafica de angulo discreto (o,),1t através do

cddigo de barras. Como exemplo de visualizagcdo pode-se assinalar uma cor
para cada estado;

" 0 simbolo (o). — Significa que o angulo foi discretizado através do cédigo direcional de 4 estados
(4E)
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Tab. 4.3. Valores discretos através do codigo direcional de 4 estados.

Variagdo de angulo (o,,,) | Angulo discreto (o). CRERE e

oy < 45°

45° < g, < 90°

90° < g,, < 135°

135° < g, < 180°

2-2-2—3—3—3-2—‘32- 3-2-3-22-2.23—2-3- 3-2\Mq2—

— 3l TR

—— H2lo4 2N WZ:21232 313031203131 Bl

l Codigo de barras

RINATRER IR

Fig. 4.19. Deteccdo de ponto caracteristico semente.

Para o caso particular do exemplo anterior existe um Unico ponto no cédigo de
barras que se destaca entre os demais. O ponto pertence ao estado zero (cor amarela) e
esta indicado a através de uma seta. Esse ponto caracteristico particular pode ser o ponto
semente para realizar um pré-alinhamento rapido entre imagens de profundidade. O

Mesmo processo pode acontecer para um sem namero de curvas.

l Codigo de barras

Fig. 4.20. Deteccdo de ponto caracteristico semente no grafico codigo de barras.

Os pontos selecionados como pontos correspondentes precisam levar consigo um
cédigo numérico de verificagdo que identifique a regido a que pertence. Esse codigo foi
denominado, neste trabalho de assinatura do ponto caracteristico.

Passo[7]. Para gerar a assinatura, coleta-se informacéo da vizinhanga, conectando o
ponto caracteristico [g a seus seis pontos vizinhos mais proximos, também
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pontos caracteristicos. O processo pode ser visto graficamente na figura
(4.21).

PD3

PP = Ponto Principal

PE1 = Primeiro Vizinho Esquerda
PD1= Primeiro Vizinho Direita
PE2 = Segundo Vizinho Esquerda
PD2= Segundo Vizinho Direita
PE3 = Terceiro Vizinho Esquerda
PD3 = Terceiro Vizinho Direita

Fig. 4.21. Processo de geracdo de assinatura de um ponto caracteristico.
Etapa: coleta de informacéo.

Passo[8]. Calcula-se sucessivamente a variacdo da direcdo dos segmentos proximos

através do produto escalar, na forma da tabela abaixo.

Tab. 4.4. Dados dos &ngulos formados entre pontos caracteristicos para
formar uma assinatura.

Angulo entre os pontos

PE1lPriPD1RPE1|PPIPEZRIPE2IPPIPERRPD1IPPIPD2REPD2IPPIPD3

(o)

Como exemplo e caso particular da curva C(u) (Fig. 4.21) os valores dos

angulos formados entre pontos caracteristicos podem ser:

Tab. 4.5. Dados dos angulos formados entre pontos caracteristicos para formar
uma assinatura - curva C(u).

Angulo entre os pontos

PE1[PriPD1IEPE1|PPIPEZRRPEJPPIPERRPD 1]PPIPD2RRPD2IPPIPD3

Angulo Principal

() 330 ~08° ~18° ~87° ~52°

Passo[9]. Ordenam-se os valores dos angulos em ordem crescente. A ordenacdo dos
angulos tem inicio a partir do angulo principal. Ordenar os angulos permite

que o descritor proposto seja invariante a rotacgoes;
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Tab. 4.6. Dados Organizados dos angulos usados para formar uma assinatura - curva

Cc(u).
Angulo entre os pontos
PE 1pPipD 1P E2]PriPE 3Rl D2lPPIPD3RPD1{PPIPD2JIPE 1IPPIPE2
Angulo Principal
(Om) gy ~18° ~52° ~87° ~98°

Passo[10]. Discretizar os angulos o,, fazendo uso dos valores do cddigo direcional de 4
estados (Tab. 4.7). Gera-se, entdo, uma assinatura completa formando um
cddigo numeérico através da ordenacdo dos digitos dos angulos discretizados
(04), (Tab. 4.8).

Tab. 4.7. Valores discretos através do codigo direcional de 4 estados.

Variag&o de angulo (a,,) | Angulo discreto (o) 4z
O < 45° 0;=0
45° < g, <90° o;=1
90° < g,, < 135° o, =2
135° < g, < 180° gg =3

Tab. 4.8. Angulos discretos fazendo uso do codigo direcional de 4 estados — assinatura

completa.
Angulo entre os pontos
PE11PPIPD 1EPE]PPiPE IIPD2IPPIPD AP D1IPPIPD2RRPE 1[PPIPE2
Angulo Principal
(om) 330 ~18° ~52° ~87° ~98°
(02) 0 0 1 1 2
a/4E 1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito
Assinatura Completa gg
1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Passo[11]. Com o cddigo reduzido, gera-se uma assinatura reduzida. A tabela (4.9)

ilustra o processo de reducéo.
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Tab. 4.9. Angulos discretos fazendo uso do cddigo direcional de 4 estados assinatura

reduzida.
Angulo entre os pontos
PE 1pPipD 1P E2]PripE 3P D2IPPIPD3REPD1IPPIPD2JIPE 1IPPIPE2
Angulo Principal
(om) 330 ~18° ~52° ~87° ~98°
0 0 1 1 2
(0a) 4 o s o e o s o e o e
1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito
Assinatura Completa g M u 2
1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito
Assinatura Reduzida g 012

Quando se caracteriza a curva C(u), este algoritmo de otimizacdo ndo impede que

haja curvas fechadas. Para evitar isso, pode-se incluir um passo a mais.

Passo[12]. Quando pontos iniciais e finais séo iguais, finaliza-se o algoritmo.

O descritor proposto extrai 0s pontos caracteristicos de uma curva e Ssdo
representados numericamente de tal modo que sdo invariantes a qualquer transformacao
geométrica de similaridade. O algoritmo reduz as limita¢fes do algoritmo do cédigo de
cadeia original. A tabela a seguir apresenta uma comparacgéo entre dois descritores.

Tab. 4.10. Comparagdo técnica de descritores.

Representacéo de Curvaturas

Limitac&o do Descritor Codigo de Cadeia
(Gonzales e Woods, 2008)

Descritor Proposto
(Solucéo)

S6  pontos
1 | A cadeia de cddigos resultantes pode ser muito longa.

cbdigo de cadeia.

Qualquer pequena perturbacdo ao longo da fronteira,
2 devido a ruido ou a segmentacdo imperfeita causa
variagdes no codigo que podem ndo estar necessariamente
relacionadas a forma da fronteira.

adaptativos.

O codigo da cadeia depende do ponto inicial escolhido (no
3 caso de curvas abertas, ha apenas ambiguidade quanto a
extremidade inicial).

ponto caracteristico
depende do ponto inicial.

4.1.5.3. Critério de Similaridade

Uma das principais caracteristicas que se demanda do descritor é sua adequacao para
utilizar uma medida que favoreca uma correta diferenciagdo das correspondéncias

obtidas com o proposito de evitar a apari¢do de falsas correspondéncias. Atendendo a
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este requisito, projetou-se uma medida de similaridade que pretende aumentar o poder
descritivo do descritor para encontrar uma correspondéncia vélida.

Para ilustrar o processo de similaridade, faz-se uso de dois segmentos de curva,
graficamente idénticas (Fig.4.22) e (Fig.4.23). Simula-se 0 caso em que 0 processo de
deteccdo de pontos caracteristicos ndo registra um ponto caracteristico de uma das
curvas. Ao realizar a identificacdo do ponto caracteristico por uma assinatura, é
observado que o co6digo numérico gerado em uma das curvas ndo representa
numericamente a mesma assinatura do ponto caracteristico na outra curva, como se
pode observar na tabela (4.11) e tabela (4.12).

Clu)
PE1 PD1
PP = Ponto Principal
PE1 = Primeiro Vizinho Esquerda
PD1= Primeiro Vizinho Direita
PE2 = Segundo Vizinho Esquerda
PD2 = Segundo Vizinho Direita
PE3 PE3 = Terceiro Vizinho Esquerda
PE2 PD3 = Terceiro Vizinho Direita

Fig.4.22. Grafico da curva numero 1.

Tab. 4.11. Informacéo da assinatura completa e reduzida do ponto caracteristico da curva nimero 1.

Angulo entre os pontos

PE1]PPPD 1 liPE2lPPiPESREPD2IPPIPD3RRPD1IPPIPD2RRPE 1]PPIPE2

Angulo Principal

(om) 330 ~18° ~52° ~87° ~98°
0 0 1 1 2
(0a)4E o e o o o~ o~
1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

00112

1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Assinatura Completa g

Assinatura Reduzida (g O 1 2
C(u)
PE3 =

PP = Ponto Principal

PELl = Primeiro Vizinho Esquerda
PD2 PD1= Primeiro Vizinho Direita
PE2= Segundo Vizinho Esquerda
PD2 = Segundo Vizinho Direita
PE3 = Terceiro Vizinho Esquerda
PD3 = Terceiro Vizinho Direita

PE2

Auséncia de ponto

Fig.4.23. Gréfico da curva nimero 2.
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Tab. 4.12. Informacdo da assinatura completa e reduzida do ponto caracteristico da curva

namero 2.
Angulo entre os pontos
PE1pPiPD 1P E2]PPiPE 3R D2lPPIPDRRPE 1PPIPE2REPD 1IPPIPD2
Angulo Principal
(om) 330 ~15° ~52° ~82° ~87°
0 0 1 1 1

(0a) 4 o s o e o s o e o e

1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Assinatura Completa g M u 1
1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito
Assinatura Reduzida g 01

Para evitar a perda de informacdo desta possivel correspondéncia, pode-se analisar
os digitos que compBem as assinaturas. Verifica-se se o primeiro digito de duas
assinaturas completas sdo iguais e, em seguida, se dois digitos situados em qualquer
posicdo dentro de uma das assinaturas completas sdo iguais a dois digitos também
situados em qualquer posicdo da outra assinatura que esta sendo comparada. Por
exemplo, a assinatura completa da figura (4.24) tem o primeiro digito com valor (0)
igual ao valor do primeiro digito da assinatura completa a comparar. Observa-se que o
segundo digito (0) também é igual ao digito na segunda posi¢do da assinatura completa

a comparar. E o terceiro digito (1) aparece em varias posi¢oes sucessivas na assinatura
completa a comparar.

Segundo
Valor digito comum

1Digito .
P Terceiro
1 Valor digito Comum

1
Assinatura completa (Tab. 4.11) 1 Q 0|Ljl 2
1Digith 2Digito 3Pigito 4Digito SDigito

Assinatura completa a comparar (Tab. 4.12) I Q Q 1)1
1Digith 2Difito 3pigito 4Digito SDigito
ey

Fig.4.24. Comparacéo de assinaturas.

O minimo de trés digitos em comum em ambas as assinaturas permite que o
descritor descreva a mesma regido com acerto de pelo menos 60%.

Para aumentar o grau de confiabilidade foi proposto realizar uma discretizacao fina
localizada, fazendo uso do codigo direcional de 8 estados (Tab.4.13) para que gere uma
nova assinatura completa a ser comparada.
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Tab. 4.13. Valores discretos através do codigo direcional de 8 estados.

Realizando uma anélise mais fina do processo, pode-se ter um maior grau de certeza

que dois pontos caracteristicos principais representam a mesma regido quando trés ou

Variagdo de angulo (o,,,) | Angulo discreto (0;)gg

Om < 22.5° 0,=0

22.5° < g, < 45° og=1
45° < g, < 67.5° Oy =2
67.5° < 0,y < 90° 04 =3
90° < 0, < 112.5° 0g =4
112.5° < 0,, < 135° 0,=5
135° < 0,, < 157.5° 0.=6
157.5° < g,, < 180° oq=7

mais digitos estejam presentes em ambas as assinaturas (Tab. 4.14) e (Tab. 4.15).

Tab. 4.14. Informacdo da assinatura completa e reduzida fazendo uso do cédigo direcional de 8

estados para curva nimero 1.

Angulo entre os pontos

PE1|PPIPD1IEPE2]PPIPE AP D2lPPIP D3P D 1lPPIP D2RRPE1IPPIPE2
Angulo Principal
(om) _33° ~18° ~52° ~87° ~08°
1 0 2 3 4
(ca)sE 1° Dia e
igito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Assinatura Completa

10232

1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Assinatura Reduzida

10232

Tab. 4.15. Informacdo da assinatura completa e reduzida fazendo uso do cédigo direcional de 8

estados para curva nimero 2.

Angulo entre os pontos

PE1IPPIPD 1EPE2lPPIPE P D2IPPIPDIIPE 1PPIPE2JRPD1IPPIPD2
Angulo Principal
(om) 330 ~15° ~52° ~82° ~87°
1 0 2 3 3
(0a)ae o e o i o e o e o e
1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Assinatura Completa

10233

1° Digito 2° Digito 3° Digito 4° Digito 5° Digito

Assinatura Reduzida

10

2 3
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De acordo com o procedimento anterior, pode-se dizer que a discretizacao fina de
angulos serd utilizada para casos onde existe ambiguidade de resultados. Uma
ambiguidade é caracterizada quando trés digitos de cinco sdo encontrados em ambas as
assinaturas, ou no caso em que aparecam multiplas assinaturas completas. A
discretizacao fina, entdo, favorecera uma correta diferenciacdo das correspondéncias
obtidas. Ao utilizar este processo, um ponto ruidoso detectado como ponto
caracteristico ou a auséncia de um ponto caracteristico s afetara as assinaturas de seus

seis pontos vizinhos.
4.2. DISCUSSAO

e O descritor proposto representa pontos caracteristicos de uma curva através de
assinatura numeérica de cinco digitos;

e A assinatura é invariante a escala devido ao fato de que utiliza angulos como
parametros caracteristicos;

e A assinatura € invariante a rotacdo devido a que angulos discretos sdo ordenados.
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5. AVALIACAO DO DESCRITOR

Neste capitulo sera analisado o desempenho da técnica proposta em detectar pontos
caracteristicos verdadeiros e falsos em contornos com ou sem ruido a nivel multiescala.
E também serd apresentado o algoritmo de pré-alinhamento de imagens de profundidade

e os resultados experimentais obtidos na pesquisa.
5.1. TRATAMENTO DE RUIDO

A tarefa de comparar resultados ndo é fécil, uma vez que classificar um ponto
depende em grande medida da aplica¢do ou do ponto de vista do usuario.

O parametro utilizado pelo detector proposto nesse trabalho é o parametro de
desempenho uy.us (EQ. 2.1), cuja funcdo é minimizar a influéncia de ruido e remover
irregularidades. Assim, o parametro de desempenho a ser selecionado depende da
quantidade de ruido presente no contorno que se quer minimizar.

Em busca de resultados comparativos com outras técnicas de deteccdo de pontos
caracteristicos foi selecionado o trabalho de Dmitry e Zsolt (1999), que agrupa
resultados de outros autores como: Ronself e Jonhston (1973), Ronself e Weszka
(1975), Freeman e Davis (1977) e Beus e Tiu (1987). Para testar o descritor proposto,
as imagens de teste foram retiradas do mesmo artigo de Dmitry e Zsolt (1999),
impressas e posteriormente digitalizadas (Fig. 5.1). Cabe destacar que durante o
processo de digitalizacdo, involuntariamente, existe uma adicdo de ruido nas imagens.
Estas imagens servirdo como parametro de entrada para testar a robustez do algoritmo

em relacdo a ruido.

)

Fig.5.1. Oito exemplos de imagens usadas no teste.
Nestes testes ndo se programaram o0s algoritmos de cada técnica para detectar os
pontos caracteristicos, apenas utilizaram-se, de modo comparativo, 0s resultados ja

publicados no trabalho de (Dmitry e Zsolt, 1999), expostos na tabela (5.1).
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Para avaliar o descritor proposto com relacdo ao desempenho de
uma melhor deteccdo em contornos com ruidos, o descritor serd

comparado com os resultados obtidos com um pardmetro de

X
Seletividade
X

seletividade, que classifica numero de pontos verdadeiros (V) e nimero de pontos

falsos (F), por cada técnica, quando a imagem resultante € comparada com uma

imagem de referéncia. Uma imagem de referéncia apresenta os pontos caracteristicos

esperados que seriam detectados através de seletividade manual, independente do nivel

do ruido. A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos durante esta pesquisa. Os

pontos caracteristicos falsos estdo marcados com um circulo.

Tabela 5.1. Tabela de comparacdo de resultados entre o algoritmo desenvolvido e demais

técnicas.

IMAGENS DE REFERENCIA

AAN
999

;N
)

\‘_“_'J’,k\__rjf

14
Seletividade

0

4
Seletividade
0

Seletividade

4
Seletividade
0

N
N

3+

Seletividade

Seletividade

Seletividade

DESCRITOR RONSELF E JONHSTON, (1973)

34
Seletividade
0
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13 4 \% n 4
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
0 0 F 10
Q LT
12 18 \% 17
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
0 0 F n 1
DESCRITOR RONSELF E WESZKA, (1975)
\/ /‘\
/\@j\
10 4 v B 4
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
3 0 F n 12
rw":y'
; 5 K 5
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
4 1 B | 0
DESCRITOR FREEMAN E DAVIS, (1977)
\//\ @
\._,./A\_/ﬂ\
11 2 Vv 4
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
0 0 - | 4




t‘“ﬂ"vy

9
Seletividade
4

16
Seletividade
2

<

_n

11

Seletividade

DESCRITOR BEUS E TIU (1987)

Seletividade

AVAV

NN )
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
: : - ;
W@j
10 15 \% 24
Seletividade Seletividade Seletividade Seletividade
: : - ki ;

DESCRITOR CHETVERIKQOV E SZABO, (1999)

- -

AL

R

/-"W—_'\I

9
Seletividade }
0

Seletividade

£

<

_n
HE

Seletividade

4
Seletividade
9

2 o

i




Seletividade

11

20
Seletividade
4

\

Seletividade
F

o1 =
=Y

KA\\/\\/\

DESCRITOR PROPOSTO (2014)

L]
S -

-

B

\

™~

e

Seletividade

Seletividade

14

4
Seletividade
0

<

‘n

Seletividade

4
Seletividade
2

A

|
-

@

9

R

<
DS
f“/

\_/

Seletividade

12

21
Seletividade
3

Seletividade

_n

Seletividade

Para ter uma maior representacao dos dados apresentados na tabela anterior, foi feito

um levantamento de dados estatisticos de todos os pontos identificados como pontos

verdadeiros e pontos falsos pertencentes a cada técnica. No gréafico (5.2) apresentam-se

os resultados obtidos no processo de registro de informacéo.

Em uma comparacdo dos resultados se observa que a técnica proposta oferece maior

namero de pontos correspondentes verdadeiros e baixo numero de pontos caracteristicos

falsos, aproximando-se muito dos resultados obtidos na identificacdo manual. Cabe

mencionar que o descritor proposto utilizou como valor de parametro de desempenho,

Unims = 0.9, (Eq.2.1) para todas as imagens. Este valor foi escolhido por existir um

baixo nivel de ruido nas imagens.

Para avaliar o desempenho do descritor em multiplas escalas as imagens de

referéncia foram reduzidas a duas escalas diferentes como se apresenta na tabela (5.2).




Pontos Verdadeiros (V)

140
120

100

B C
D
80
&0
40
20
]

Técnica

Pontos Falsos (F)

w

c
8
)
10 €
A II
0

Técnica

G

TECNICA SIMBOLO | PONTOS VERDADEIROS | PONTOS FALSOS
IDENTIFICAGAO MANUAL A 116 0
DESCRITOR RONSELF E JONHSTON, (1973) B 94 12
DESCRITOR RONSELF E WESZKA, (1975) Cc 91 20
DESCRITOR FREEMAN E DAVIS, (1977) D 78 10
DESCRITOR BEUS E TIU (1987) E 83 9
DESCRITOR CHETVERIKOV E SZABO (1999) = 92 20
DESCRITOR PROPOSTO (2014) - 114 5

Fig. 5.2. Dados estatisticos da tabela 5.1.

Tab. 5.2. Desempenho do descritor em diferentes escalas.

Descritor Proposto (2014)
Escala 1:1

A -

—

: ?

Seletividade

Pontos Verdadeiros

Pontos Falsos
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ESCALA 1:0.75

AAA | @O | :
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Pontos Verdadeiros 105
Seletividade

ESCALA 1:0.50
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{ ¢ ,3 “-"'"-' ‘L._. *— + .i:- L Iy Lh.,--;_'_r
-~ - L
Tn —y - I rﬂ’
—— .,-'__‘._.i - o

Seletividade Pontos Verdadeiros

Pontos Falsos !

De acordo os resultados experimentais da tabela (5.2) o parametro de seletividade

indica que existe uma variacdo baixa na deteccao de pontos verdadeiros e falsos nas trés
escalas.

A seguir se apresentam o0s resultados obtidos em imagens com ruido elevado
(Fig.5.3).
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Fig.5.3. Selecdo do pardmetro de desempenho iy us-



Na figura (5.3) pode-se observar que, ao aumentar o valor do parametro de
desempenho, 0s pontos caracteristicos aparecem seguindo o contorno da figura. Este
processo € tipico de algoritmos adaptativos. Para o processo de alinhamento de duas
imagens de profundidade, recomenda-se ter uma grande quantidade de pontos em ambas
as imagens, ja que se tem maior probabilidade de encontrar assinaturas correspondentes.
O parametro de desempenho também permite regular o nimero de pontos de um
contorno.

Outro procedimento realizado para verificar o desempenho do descritor proposto foi
utilizar imagens que contivessem um grau de perspectiva. Inicialmente foi selecionada
uma imagem de referéncia e, posteriormente, através do descritor proposto, detectados
0s pontos caracteristicos. Estes pontos foram identificados como pontos de referéncia

através do simbolo () ver figura (5.4).

NUmero de Pontos (4#)=36
(a) Imagem de referéncia (b) Pontos detectados pelo descritor

Fig.5.4. Imagens de referéncia para avaliar o desempenho do descritor quando trabalha com
imagens com diferentes graus de perspectiva ( gy s = 1.0).

Em seguida, a imagem foi girada em torno do seu centro geomeétrico em diferentes
angulos (6;). Para cada imagem foi entdo aplicado o algoritmo proposto e em seguida

0s pontos caracteristicos foram identificados e comparados com os pontos da imagem
de referéncia (Fig. 6.4b) usando o simbolo (#). Na identificacdo dos pontos néo se

utilizou o critério de similaridade para conhecer o comportamento do descritor em
imagens que apresentem perspectiva. A seguir sdo apresentados os resultados na tabela
(5.3).
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Tab. 5.3. Desempenho do descritor em imagens com diferentes graus de perspectiva

Pontos detectados pelo descritor

Orientacdo da
imagem.
Angulo (6,)

Reconhecimento de pontos

,5-

OO

10°

79

Namero de Pontos (0) 36

Namero de Pontos (#)=36

S

Namero de Pontos (4#)=36

LR
= “

NUmero de Pontos (#)=19




Namero de Pontos (¢#)=15

T

[ o
-

Numero de Pontos (#)=4

Numero de Pontos (4#)=0

Os angulos de rotacdo em funcdo do numero de pontos identificados estdo
apresentados na tabela (5.3). Observa-se que o numero de pontos caracteristicos

diminui quando o angulo de rotagcdo aumenta (Fig. 5.5),como esperado.

Imagem de Referéncia

« :4

Numero de pontos
Caracteristicos Correspondentes

i} 5 10 15 20 25 30

Orientagao da imagem.
Angulo (6,)

Fig.5.5. Gréfico angulo de rotacdo vs nimero de pontos caracteristicos correspondentes.
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Este altimo procedimento foi repetido para diferentes tipos de curvas e o resultado
foi 0 mesmo. A técnica proposta consegue identificar pontos de uma mesma imagem,
quando estd girada até um valor maximo de 20° sem fazer uso o critério de

similaridade.

5.1.1. Resultados experimentais

Selecdo de
Descritor de
Formas | =00 L am em em e mm omm omm omm o= om-

Descritor
codigode
cadeia

Processo de Deteccao do
Segmentacao contorno

Discretizacao

Wil de angulos

Detecgdo de Assinatura do
pontos ponto
caracteristicos caracteristico

Nuvem de Redugdode Rotulagem

o Curvas
pontos dados de regides

Dizimagdo da
malha

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4

Fig. 5.6 Etapas usadas no desenho do descritor proposto- Etapa 5.

Apresentam-se, neste item, 0s resultados experimentais do processo proposto para o
projeto do descritor (Fig.5.6), com os procedimentos experimentais para a identificacdo
de pontos caracteristicos das imagens de contorno do cavalo.

(a) Identificacao de pontos (b) Identificagao de pontos

Fig.5.7. Detecgéo de pontos do contorno da imagem de profundidade. Objeto cavalo

Na figura (5.7), mostra-se a deteccdo de variagdo de direcdo da curvatura,
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descrita por meio dos angulos que se formam entre as linhas que conectam os

pontos.
el H
Ponto pertencente estado 1
(a)Assinatura dos pontos (b) Assinatura dos pontos
Contorno da Imagem de profundidade I Contorno da Imagem de profundidade I,

Fig.5.8 Detecgéo de pontos do contorno da imagem de profundidade — Cavalo.

Na tabela (5.4), sdo mostradas algumas assinaturas completas e reduzidas da
imagem de contorno I, e da imagem de contorno I,. Para facilitar a visualizagdo dos
dados, foram identificadas manualmente, com a mesma cor, assinaturas correspondentes

que descrevem o mesmo ponto nas duas imagens de profundidade (Fig. 5.8).

Tabela 5.4. Obtencdo de assinaturas completa e reduzida da imagem de profundidade — Cavalo.

IMAGEM DE PROFUNDIDADE I, IMAGEM DE PROFUNDIDADE I,
Assinatura completa Assinatura reduzida Assinatura completa Assinatura reduzida

31000 31 20123 2123
20123 2123 o ums 1123

3023 30023 3023
30023 3023 30003 303
30003 303 30013 3013
30013 313 30023 3023
30023 323 30003 303
30003 303 30013 3013
30013 313 30003 303
30003 303 30023 3023
30023 323 30013 3013
30123 30123 30023 3023
30012 312 30003 303
30004 304 30013 3013

5.2. ALGORITMO DE BUSCA DE PONTOS CORRESPONDENTES
Uma etapa no processo de busca de correspondéncias é a sele¢cdo dos pontos de
interesse, ou seja, aqueles pontos que tém uma especial relevancia dentro de cada

nuvem de pontos ou simplifiguem a busca. Existe um grande nimero de técnicas de
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busca que permitem encontrar correspondéncias. Estas técnicas sdo subdivididas em
diversos ramos, sendo os principais: Aprendizagem de maquina, 1A simbolica, Redes
Neurais Artificiais (RNA), dentre outros. O foco deste trabalho é a utilizacdo de
técnicas de aprendizagem de maquina, em particular, uma adaptacdo técnicas baseadas
na regra do vizinho mais proximo K-NN (K-Nearest Neighbor). O K-NN possui um
pardmetro chamado K, que indica o numero de vizinhos que serdo usados. O parametro
K faz com que algoritmo consiga uma classificacdo mais refinada, porém o valor 6timo
de K varia de um problema para o outro, o que faz com que, para cada base de dados,
sejam testados varios valores diferentes de forma a descobrir qual o melhor valor de K

para determinado problema.
5.2.1 Algoritmo K-NN para identificar pontos caracteristicos correspondentes

O algoritmo que classifica dois pontos caracteristicos correspondentes se baseia na
densidade de probabilidade de votos dados pelos k-anteriores e proximos vizinhos que
rodeia os ditos pontos;

O algoritmo de classificacdo proposto para este trabalho de pesquisa € o seguinte:

Passo [1].  Selecione duas imagens de contorno, I e I,;

Passo [2]. Obtenha para cada mapa de contorno assinaturas dos pontos
caracteristicos usando o descritor proposto;

Passo [3].  Relna, organize e quantifique em uma tabela o conjunto de assinaturas
(completa ou reduzida) que pertenca ao mesmo estado. A figura (5.9)
descreve o processo. O primeiro digito do codigo indica o estado a que
pertence cada assinatura. Realize este mesmo procedimento para ambas
as imagens de contorno.

A coluna Quantidade indica o numero de assinaturas pertencentes a

cada estado.

1 [ 2] 3] 4] Estado | Quantidade
0 2
o[ 1[2]3] 1 0
2 1
el 0 | 1| 2] 4 _J-I: 3 1
BEM o[ 1[2]4] : :

1 2
Ll

Fig.5.9. Exemplo de organizacdo e quantificagdo de assinaturas.
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Passo [4].  Avalie e selecione uma assinatura da imagem de contorno I, cujo estado

esteja representado com uma quantidade menor de assinaturas de acordo
com a informag&o recolhida pela tabela do passo [3] (Fig.5.9). Denomine
esta assinatura de K, (semente); No caso que exista igual quantidade de
pontos em diferentes estados, selecione aquela assinatura que pertenca ao
menor valor de indice de estado e diferente de zero (Fig. 5.10);

Estado

l l Quantidade

—_—33 433-—-3434-33. ~ {00

1 | MAIETI Ponto Selecionado
‘IV 72

F3lrm
P43
"5
e o
7o

Codigo de Barras

Fig.5.10. Exemplo de dados reais onde se organizardo e quantificardo o nimero de
assinaturas.

Passo [5].  Selecione assinaturas os K;;, i proximos vizinhos (Fig.5.11);

Ponto a Classificar

i

‘Zirllu Ezquerdo
E
K K
21 11
A

Vizinho \

indice tipo de imagem de contorno

Vizinho Direito

D D/
Kiy K>

Fig.5.11. Ponto a classificar em uma imagem de profundidade.

Passo [6].  Realize um busca de assinaturas na segunda imagem de contorno I,;

Inicialize as variaveis
Ponto correspondente=0;
Ponto correspondente com ruido=0;
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IF

(assinaturas completas sdo iguais)

Selecione 0s K;, proximos vizinhos da imagem do contorno I, e
verifique assinaturas completas vizinhas correspondentes;

IF (assinaturas completas vizinhas s&o iguais)

Realize uma comparacdo de assinaturas completas usando o
critério de similaridade;

IF  (Assinaturas completas cumprem o0 critério de
similaridade)

| Ponto correspondente +=1;

ELSE

Realize uma comparacdo de assinaturas completas usando o
critério de similaridade;

IF (Assinaturas completas cumprem o critério de
similaridade)

| Ponto correspondente com ruido+=1;

ELSE

Realize uma compara¢do de assinaturas completas usando o critério de
similaridade;

IF (Assinaturas completas cumprem o critério de similaridade)

Selecione os K;, préximos vizinhos da imagem do contorno I,
e verifique assinaturas completas vizinhas correspondentes;

IF (Assinaturas completas cumprem o critério de
similaridade)

Ponto correspondente com ruido +=1;

(Ponto correspondente =0 e Ponto correspondente com ruido=0)

Continue com outra assinatura em I,. A assinatura pode pertencer ao
conjunto de assinaturas do mesmo estado. No caso que ndo exista,
continue com o estado que contenha igual o maior nimero de
assinaturas, (Fig.6.12). V& para o passo [4] e repita o processo;

Estado
l Quantidade

31142 3 373-3.434-23 3+ Vo
[ e I v
| (08 1) 2
=3 St T v a3
e HEE KE NERE Var Ponto Selecionado
®5T
7T

Fig.5.12. Detecgdo do ponto cujo estado esteja representado em maior
proporg¢do que o ponto detectado da Fig.(5.10).

ofofo|w 8l vl «|of «

END

Como ja foi comentado nos capitulos anteriores, a busca de correspondéncias entre
as duas nuvens de pontos é a parte do algoritmo de alinhamento que apresenta mais
dificuldade. Utilizando o descritor proposto e o critério de similaridade (sec¢éo 4.1.5.3),
foi desenvolvido um algoritmo que busca a correspondéncia aproximada entre pontos de
interesse de duas nuvens de pontos que se deseja alinhar. Como varios pontos
correspondentes devem aparecer, varias transformacfes serdo determinadas. Para
verificar a validade das transformacgdes candidatas, cada uma delas passa por uma

avaliacdo de erros de ajuste entre as duas imagens de profundidade atraveés do algoritmo

ICP. A transformacéo que alinha o maior numero de pontos é considerada a solucao.
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5.2.2. Resultado experimental do algoritmo de pré-alinhamento

Seguindo o procedimento apresentado do algoritmo K-NN e aplicado nas imagens
do contorno do cavalo I, e I,, foram obtidos os resultados apresentados na figura (5.13)
e tabela (5.5).

4391 512090 y] ";!.

Fig. 5.13. Identificacdo de pontos correspondentes usando algoritmo K-NN.

Tab. 5.5. Numero de pontos correspondentes identificados - Imagem do cavalo.

Pontos correspondentes 6
Pontos correspondentes com ruido 29

Na identificacdo de assinaturas da figura (5.14) aparecem varios pontos que contém
0 mesmo de cddigo de assinatura, mas que representam diferentes regiées do objeto.
Para atenuar esta ambiguidade, a solucdo proposta é utilizar novamente o algoritmo K-
NN, que permite determinar se dois pontos pertencem a uma mesma regido, em funcao
da proximidade de outros vizinhos. Posteriormente, valida-se cada correspondéncia

utilizando o algoritmo ICP (Fig. 5.14).
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4391 512090 y] ";!.

Fig. 5.14. Eliminag&o de pontos correspondentes usando algoritmo K-NN.
5.3. DISCUSSAO

Neste capitulo foi descrito um conjunto de experimentos realizados para avaliar o
desempenho da técnica proposta em detectar pontos caracteristicos em contornos com
ruido. Desta forma, foram apresentados resultados obtidos de pontos caracteristicos
correspondentes, fazendo uso de uma adaptacdo do algoritmo K-NN baseada na regra
do vizinho mais préximo. Os resultados obtidos foram favoraveis para uma imagem de
profundidade particular. Para ratificar os resultados de forma geral, no capitulo seguinte
apresenta-se o tratamento de imagens de profundidade de outros objetos. O processo de
alinhamento automatico ndo é um processo que se trabalha nesta pesquisa, pois cada

etapa é conferida manualmente.
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6. ALINHAMENTO FINO

Neste ponto da tese o registro de imagens de profundidade é um problema que ainda
n&o foi resolvido. Ainda falta realizar um tratamento da informac&o ao redor dos pontos
caracteristicos correspondentes encontrados, de tal forma que a metodologia a ser usada
possa selecionar pontos correspondentes que sejam plenamente confiaveis. Neste
trabalho a metodologia utilizada para alinhamento foi divida em duas partes: Pre-
alinhamento e alinhamento fino. A primeira parte ja foi discutida e a segunda parte sera

apresentada neste capitulo.
6.1. METODOLOGIA

Um dos algoritmos mais utilizados para realizar o procedimento de ajuste fino é o
ICP (lterative Closest Point) (Besl e McKay em 1992). Através de um processo
iterativo, o algoritmo original ICP cria pares de pontos p; e q; correspondentes nas duas
imagens de profundidade (I,eI,), usando como critério a distancia euclidiana, e
encontra uma transformagdo que minimiza a distancia entre os pares de pontos
correspondentes. A transformacéo encontrada é aplicada aos pontos da malha I, ou I, e
0 processo € repetido até que as transformacGes encontradas sejam despreziveis (i.e.
préximas da identidade). Um dos requisitos iniciais deste algoritmo é que as malhas
tenham uma estimativa inicial do alinhamento. A qualidade do resultado do algoritmo

ICP esta diretamente ligada a qualidade deste posicionamento inicial.

Destaca-se que a principal contribuicdo deste trabalho é o desenvolvimento da
técnica de pré-alinhamento e a integracdo desta técnica com a técnica de alinhamento
fino, definindo de forma geral uma metodologia completa para registro e reconstrucéo

de modelos tridimensionais.

A seguir é apresentado o método utilizado para encontrar a matriz de transformacéo

que o algoritmo ICP deve receber como parametro de entrada.
6.1.1. Modelo de matriz de transformacéo

Supbe-se que um ponto (p) identificado na etapa de pré-alinhamento e localizado em
[;E] da imagem de profundidade I, pode ser encontrado em I, atraves de uma

transformacéo linear de similaridade representada por:
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xlz] [0 S] [cosqo —sin<p“x11 (6.1)

Y12 sin @ Ccos @ y11

X "
, onde [yiz] representa as coordenadas do ponto, S, e S, sdo fatores de escala para os
eixos x e y respectivamente, » € um fator de ndo ortogonalidade entre eixos, ¢ é 0
A < e1 «
angulo de rotagéo sobre o plano e [f] sdo fatores de translagao.

A matriz de transformacéo da equacdo (6.1) pode ser reescrita como:

X12 _ x11
ylz] [C ] [}’11] [f] (6.2)
em que :
a = Sy(cos ¢ + 1 sin @); b = Sy(—sing + 1 cos @);
c =5, sing;, d =5, cos ¢,

I. Fatores da matriz de transformacao

Para encontrar os coeficientes do vetor de transformag&o de forma experimental foi

inserido em cada uma das imagens de profundidade I, e I,, um triangulo formado por
X2i
y21

em cada imagem e posteriormente ajustar e comparar 0 tamanho e orientacdo dos

X1i X34
trés pontos p [ 11] p ] ep [yg”]. O objetivo é encontrar a area do tridngulo inscrito
3i

mesmos através de um marco de referéncia comum. Area pode ser obtida a partir de:

1 |Xu yu 1
Area (4;) = 2 v 1 (6.3)
x3i y3i 1

Os fatores S, e S, se ajustam dependendo da proporgdo que exista entre os valores

da area dos triangulos.
Il. Ajuste de Escala

Para este trabalho os mapas de profundidade de maior tamanho foram ajustados ao
menor tamanho. O procedimento de comparacdo entre triangulos permitiu encontrar o
angulo de rotacdo (¢), entre as imagens de profundidade. A Fig. 6.1 esquematiza o

processo realizado.
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P1 - o1
P2 #
P1
’ P2 P2 P2 \\
P3
P3
.. P3

Triangulo inscrito naimagem  Triangulo inscrito na imagem Ajuste de triangulo das imagens de
de profundidade I, de profundidade I, profundidade I, 1,

Fig. 6.1 Tridngulos inscritos na imagem de profundidade para obter os coeficientes do vetor de
transformacao.

6.2. ADAPTACAO DO ALGORITMO ICP

Uma vez calculada a matriz de transformacdo, sdo estabelecidos pontos
correspondentes que séo utilizados para calcular uma nova matriz de transformacao, que
sera otimizada de maneira iterativa.

A seguir sdo apresentados os passos realizados, adaptando o algoritmo ICP para este
trabalho.

Passo [1] Aplica-se a matriz de transformacdo para a imagem de profundidade de maior
escala, pelo contrario aplica-se para qualquer das imagens de profundidade;
Passo [2] Para cada célula sobreposta (i,j) damalha I, e I,:
(@  Escolhem-se os pontos caracteristicos correspondentes detectados pelo
algoritmo de pré-alinhamento I, = {py; x };

(b)  Para cada ponto selecionado p,;; busca-se 0 ponto mais proximo na
célula (i, j) de I,. Este ponto, p,; ; «, deve cumprir o seguinte:
< O angulo que forma sua normal, n,; ;;, , COM O ponto p,;;, deve

ser menor que um valor prefixado (nesta implementacdo escolheu-
se 19);

< A distancia ao ponto p,; ;, deve ser menor que a distancia maxima
(dmax) entre os pontos correspondentes no passo anterior ;

% Da-se um peso w; ;, = j a cada correspondéncia (py; j x » P2i,j k)
w = 0; faixa distancia (0,0.25 - dmax]
w = 0.5; faixa distancia( 0.25 - dmax, 0.5 - dmax]
w = 0.75; faixa distancia( 0.5 - dmax, 0.75 - dmax]
w = 1; faixa distancia( 0.75 - dmax, dmax]
« Adicionam-se as correspondéncias e 0S pesos aos conjuntos

{p1c, P2ct €W,
Passo [3] Calcula-se a distancia Dc para o conjunto de pontos correspondidos:

1 , N .
Dc = \/N—- Zgl Wy * lIP1ck — P2ck I?, sendo N, o nimero de correspondéncias
c

encontradas;

Passo [4] Com o conjunto de correspondéncias {p;., p.c} € seus pesos associados {w} se
encontra a nova matriz de transformagdo rigida correspondente;

Passo [5] Aplica-se a nova matriz de transformacéo na imagem de profundidade I, ;

Passo [6] Volta-se ao passo [2] se a diferenca entre os dois Ultimos valores de Dc é maior
que um valor prefixado. Se ndo, o algoritmo finaliza.
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Ao atribuir a cada correspondéncia um peso w;, no célculo da transformacdo das
correspondéncias, sdo avaliadas aquelas correspondéncias que estejam afastadas. Deste

modo, trata-se de evitar que o erro do alinhamento seja maior nesses pontos.
6.2.1. Medida do erro cometido no alinhamento aproximado

Se R, € denominada a matriz de rotacdo aproximada obtida pelo algoritmo de pré-
alinhamento e R;.p a matriz de transformacéao obtida mediante o algoritmo ICP, no caso
ideal:

errcp ‘Re = Izxz (6.4)

Como a matriz R, é uma aproximacao, a equacdo anterior dd como resultado uma
matriz Ex que deveria ser aproximadamente igual & matriz identidade. Como a matriz
I;,5 pode ser considerada uma matriz de rotacdo em que os angulos de Euler ZXY sdo
todos nulos, podemos obter para uma matriz E; seus angulos correspondentes,
(agr Br,Yr), € comparar com a solucdo ideal. Portanto, podemos calcular o erro de

rotacdo com a seguinte expresséo:

1
0 = j? (e + B2by7y) 5

e o erro de translacdo pode ser calculado através da expressao:

1
er = \/g (ez +ej +e2) (6.6)

emque e, = (tcx - tICPx)v ey = (tcy - tICPy) ee, = (tcz - tICPz)
6.3. RESULTADOS OBTIDOS

A figura (6.2), apresenta visualmente o registro de um par de imagens de
profundidade (cavalo de bronze). A tabela (6.1) apresenta as variaveis que contribuem
para a incerteza de medicdo, com o simbolo adotado e a respectiva distribuicdo de
probabilidades (ISO GUM , 2008).

91



(@) (b)

Fig. 6.2 Imagem de profundidade I}cgjstro- () apresenta o resultado de alinhamento fino

utilizando ICP de par de imagens de profundidade I, e I,. e = 0.89° e e;=1.15. (b)
Representacdo da superficie utilizando entalhes Nurbs.

Tab. 6.1. Fontes de incerteza na medigao — I egistro

— U 0,
Comp. Tp b s v PDF u K9=5/02
er A 0.89° 0,061° 15 N 0,00406° 0.00812
er A 1.15 (mm) 0,173 (mm) 15 N 0,01153 (mm) 0.02306
Em que:
Comp. - Componentes
Tp. - Tipo de funcdo
X - Valor médio
s - Desvio padrao
v - Graus de liberdade
PDF - Funcdo densidade de probabilidade
u - Incerteza padréo.
N - Distribuicdo Normal
U 5 Incerteza expandida

A tabela (6.1) informa a incerteza que o experimento teve ao registrar as imagens de
profundidade 11 e 12 em (Icgistro)- Para conhecer qual foi a incerteza do procedimento
em comparagdo com a imagem do cavalo completa(lcompieta) Capturada com uma so
imagem de profundidade (Fig. 4.2) (sec¢do 4.1.1). Utilizou-se a mesma metodologia de
alinhamento fino usada para as imagens de profundidade usada para (Iregistro) COM a
diferencia que no passo [2] do algoritmo ICP (secdo 6.2) foram escolhidos

aleatoriamente 40 dos pontos de ambas as imagens (Iregistro € Icompleta), 0S resultados

foram os seguintes (Tab.6.2).
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Tab. 6.2. Fontes de incerteza na medi¢do — objeto cavalo.

_ Ugsy
Comp. Tp X s v PDF u K9=5/02
er A 0.120 0,011° 40 N 0,00027° 0,000135
er A 0.09 (mm) | 0,105(mm) | 40 N 0,00262 (mm) 0,001414
Em que:
Comp. - Componentes
Tp. - Tipo de funcdo
X - Valor médio
s - Desvio padrao
% - Graus de liberdade
PDF - Funcdo densidade de probabilidade
u - Incerteza padrédo.
N - Distribuicdo Normal
u N Incerteza expandida

Os valores obtidos foram realmente os esperados a imagem reconstruida I egistro

similarmente ocupa 0 mesmo espaco da imagem I .ompieta-

6.4. AVALIACAO DO METODO DE ALINHAMENTO DE IMAGENS
PROPOSTO

Dado o carater experimental da implementacdo do algoritmo proposto, busca-se
fundamentalmente a funcionalidade do programa, em razdo do mesmo ndo estar
suficientemente otimizado. De forma anéloga ao estudo comparativo de Salvi (2007),
ndo sera feita a analise da eficiéncia do algoritmo, uma vez que este é dependente da
implementacdo. Desta forma, os resultados foram analisados em termos da eficacia do
algoritmo, que se caracteriza por uma medida do erro na matriz de transformacéo que
alinha, de forma aproximada, as duas nuvens de pontos. Para realizar esta avaliacéo,
foram utilizadas imagens de profundidade sintéticas (Fig. 6.3) obtidas da base de dados

do software de visualizagdo 3D ScanView.

(a). Imagem de Profundidade
Matteonormb

(c). Imagem de

(b).Imagem FUR-202 Profundidade Bunny

Fig. 6.3. Imagens de profundidade do repositério
<https://graphics.stanford.edu/software/scanview/> .
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Cada imagem de profundidade original anterior foi dividida em duas nuvens de
pontos parciais ndo alinhadas com diferentes porcentagens de sobreposi¢édo. Para obter a
primeira nuvem de pontos, foram eliminadas da imagem de profundidade original os N;
primeiros pontos, enquanto que na segunda nuvem de pontos, foram eliminados os N,
ultimos. Se a nuvem de pontos originais tem N pontos, entdo o0 nimero de pontos
sobrepostos entre as duas imagens, Ny, serd calculado comoNg; = N — (N; — N,).
Portanto, a porcentagem de pontos sobrepostos entre as duas nuvens seré obtida através
da expressao:

= . 0fy — S — 0, l3

Em principio, as duas nuvens de pontos estardo alinhadas. Posteriormente, em uma das
nuvens, serd realizada uma transformacéo aleatdria de rotacdo (os trés angulos de Euler
ZXY) e de translacdo. Uma vez aplicada a transformacdo, modifica-se a posicdo dos
pontos adicionando ruido aleatério com um desvio padrdo de 2%. A figura (7.3)
apresenta as imagens utilizadas. Na figura (6.4) apresenta-se a curva de comportamento
do algoritmo de alinhamento quando opera com duas imagens de profundidade com

diferentes graus de sobreposicao.

40

35

. /
e /

20

== MATTEONORMB

== BUNNYO-BUNNY180
FUR-202

15

10 -
/"f"‘"
5 P‘p e
0 +— . . . . .
0 20 40 60 80 100

# Assinaturas Correspondentes

% Sobreposicdo

Fig. 6.4. Comportamento do algoritmo de alinhamento com duas imagens de
profundidade.

De acordo com a forma dos objetos da figura (6.3) e com o grafico da figura (6.4), o
algoritmo proposto determina mais de dez pontos correspondentes quando a

porcentagem de sobreposicao supera os 40%.
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6.5. ALINHAMENTO DE NUVENS DE PONTOS DO DIGITALIZADOR
TRI_IDENT

Os algoritmos de pré-alinhamento e alinhamento fino foram também testados com
nuvens de pontos capturadas com o digitalizador laser TRI_IDENT (Fig. 6.5). Os

detalhes do funcionamento do sistema estdo descritos no apéndice B.
) =

Objeto
(Cranio)

Fig.6.5. Digitalizando um objeto (cranio) através do TRI_IDENT

Seguindo a metodologia utilizada no pré-alinhamento de imagens de profundidade
(secdo 4.1), representada na figura (6.6), os resultados obtidos no pré-alinhamento de

imagens do cranio sdo mostrados a seguir:

Selecdo de
Descritor de
Formas I __________

Descritor
codigo de
cadeia

Processode Deteccao do
Segmenta¢ao contorno

\/

Discretizagao

Malha A
de dngulos

Detecgdo de Assinatura do
pontos ponto
caracteristicos caracteristico

Nuvem de Reducdode Rotulagem

.m Curvas
pontos dados de regides

Dizimacao da
malha

Etapa 1l Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4

Fig. 6.6. Metodologia usada no pré-alinhamento de imagens de profundidade.
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Etapa 1 (nuvem de pontos): as imagens de profundidade obtidas pelo digitalizador
laser se apresentam na figura (6.7). Para este processo, foram obtidos 38.831 pontos
que representam o mapa de profundidade I, e 35.653 pontos para 0 mapa de

profundidade I,.

Imagem de profundidade do crénio I, Imagem de profundidade do cranio I,
Fig.6.7. Imagem de profundidade do crénio - Nuvem de pontos.

Etapa 2 (reducdo de dados): posteriormente a captura de pontos obtidos pelo
digitalizador laser, os pontos foram organizados através da técnica de modelo
deformaveis (secdo 2.3), onde existiu reducdo dos dados. Os resultados sdo
apresentados nas figuras a seguir.

i,
i m;--m“%% ? Ew i
Fikit '(_

W v

==
')"d

G e

R
»Q;;
s
\"}]5‘9%_&

= e
ESE=s
:IK:FJ
= j“’:’“‘*%

v i %‘“‘gj
FE/‘;_\% A ff};rg‘f'#‘ )
v f% e
A5 A
E T’Lﬂ;/ ¢ 1 Ew"x? t
b i j it
7 j? ! ﬂg : 4;
VA
e
A i
A
g
Imagem de profundidade I,- Representacéo Imagem de profundidade I,- Representacdo em
em Malha Malha

Fig. 6.8. Imagens de profundidade do crénio - Representagdo em malha
(Resolugdo da malhat = 0.60 mm).
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Etapa 3 (rotulagem de regides): partindo dos resultados anteriores, realiza-se na
imagem de profundidade um processo de deteccdo de bordas de profundidade.

Tab. 6.3. Volume de dados reduzidos- crénio

Pontos preservados no % Preservacao da imagem

Imagens de profundidade Pontos processo de segmentagéo de profundidade original
11- Crénio 37831 27789 ~73
12-Crénio 38653 27960 ~72
Imagem de profundidade I, Imagem de profundidade I,

Figura 6.9. Mapa de bordas — cranio.
Etapa 4 (curvas): uma vez que o mapa de profundidade esteja construido

adequadamente, o préximo passo € modifica-lo para construir um mapa de contorno.

Imagem de profundidade I, Imagem de profundidade I,

Fig.6.10. Refinamento da imagem segmentada- Construgdo do mapa de contorno do
objeto crénio.
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Etapa 5 (deteccdo das assinaturas dos pontos correspondentes): a figura (6.11)
apresentam alguns pontos caracteristicos correspondentes detectados e indicados por
nameros. A figura (6.12) apresenta o resultado final do alinhamento e incerteza.

(b)

Fig. 6.12 (a) apresenta o resultado de alinhamento fino utilizando ICP de par de imagens de
profundidade I, e I,. e = 0.35° e 7=0.77mm.

A tabela (6.4) apresenta a incerteza de medigao do processo de alinhar as imagens de
profundidade. Os resultados obtidos foram os esperados devido a que o erro de
translagdo e rotagdo se ajusta com a resolucdo do sistema de visdo usado no
digitalizador TRI_IDENT (Apéndice B).
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Tab. 6.4. Fontes de incerteza na medicdo — objeto cranio.

- Ugso
Comp. Tp X s v PDF u K9=5/02
er A 0.35° 0,044° 32 N 0,00137° 0.00274
er A 0.77(mm) 0,029 (mm) 32 N 0,00625 (mm) 0.0125
Em que:
Comp. - Componentes
Tp. - Tipo de funcdo
X - Valor médio
s - Desvio padrao
% - Graus de liberdade
PDF - Funcdo densidade de probabilidade
u - Incerteza padrédo.
N - Distribuicdo Normal
u N Incerteza expandida

6.6. ALINHAMENTO DE NUVENS DE PONTOS DE UMA PA DE TURBINA
HIDRELETRICA DANIFICADA

A seguir serd analisada uma imagem de profundidade digitalizada de uma turbina
hidrelétrica. A superficie da turbina apresenta erosdo por cavitacdo, que precisa ser
restaurada pela deposicdo de material por soldagem. Estas superficies, pelo tamanho
(Fig. 2.19), devem ser mapeadas varias vezes para que a area a ser reparada possa ser
descrita de forma completa. Durante os experimentos realizados em laboratorio foram
obtidas imagens de profundidade, capturadas por um sistema digitalizador montado
sobre um rob6 de cinco graus de liberdade com duas juntas rotativas, um atuador linear
e um pulso pan- tilt. Através de um sistema de controle embarcado em uma FPGA
(Field Programmable Gate Arrays) é possivel deslocar o digitalizador laser a diferentes
posicdes. A trajetoria do digitalizador laser esta relacionada com a estrutura cinematica
do robd. No capitulo de livro (Pizo, G.A. e Mota, J.M, 2012), é apresentado 0 modelo
cinematico do robd e resultados experimentais do sistema de controle de movimento
desenvolvido. Com a ajuda do sistema robotizado, foram obtidas imagens com area de
sobreposi¢do maior do que 50%, valor que garante pelo menos cinco correspondéncias.
Na figura (6.13) sdo mostradas a imagem de intensidade 2D e na figura (6.14) as
imagens de profundidade na forma de pontos. Na figura (6.15) e figura (6.16) se
apresentam os resultados do registro das imagens de profundidade representados através
de entalhes paramétricos NURBS. A representacdo da peca virtual foi localizada em
uma celula de trabalho de soldagem virtual. A tabela (6.5) apresenta os resultados

estatisticos do registro obtido.
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Fig. 6.13. Imagem de intensidade—

Imagem de profundidade I,-modo pontos Imagem de profundidade I,-modo pontos

Fig. 6.14. Representacdo de imagens em pontos — Pas de turbina.
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Arquivo Ver Ajuda

T _ T _ e _

&

GRELHA + ENTALHES
AREA
COMPRIMENTO
OBJETO
ENTORMO_1
ENTORNO_2
RESTAURAR JANELA
SAIR
CAMERA

|Ready [plx=0000 ply=0000 plz=0000 p2x=0000 p2y=0000 p2z = 0000 posx=0000 posy = 0000 posz = 0000 [10:19PM

Fig. 6.15. Imagem de profundidade representada através de entalhes paramétricos Nurbs.
A P4 de turbina hidrelétrica esta localizada numa célula de trabalho virtual
(Perspectiva A).

Arquivo Ver Ajuda

THETA _ e _ THE _

PAINEL DE CONTROLE

GRELHA TRIANGLLAR

ENTALHES PARAMETRICOS
GRELHA + ENTALHES
AREA
COMPRIMENTO
OBJETO
ENTORNO_1
ENTORNO_2
RESTAURAR JANELA

SAIR
CAMERA

- 0
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Fig. 6.16. Imagem de profundidade representada através de entalhes paramétricos Nurbs. A Pa
de turbina hidrelétrica esta Localizada numa célula de trabalho virtual
(Perspectiva B).
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Tabela 6.5. Fontes de incerteza na medi¢do — Pas de turbina hidrelétrica.

Comp. Tp (mxm) (msm) v PDF u (mm) Il(19=5%2
er A 0,77° 0,055 18 N 0,00305 0.00610
er A 0,95 0,091 18 N 0,00505 0.01011

Em que:
Comp. - Componentes

Tp. - Tipo de fungéo
X - Valor médio
s - Desvio padréo
v - Graus de liberdade

PDF - Funcéo densidade de probabilidade
u - Incerteza padréo.
N - Distribuicdo Normal
U - Incerteza expandida

Os resultados da tabela (6.5) sdo 6timos, se comparamos que o valor do erro é
menor que o diametro do arame do cobalto (1.1mm) que é usada na tocha de soldagem

para reparar as turbinas hidrelétricas.
6.7 DISCUSSAO

Varias propostas de reducdo de dados tém surgido nos ultimos anos. No entanto,
uma avaliacdo minuciosa das suas caracteristicas com objetivo de aplicar alguns desses
descritores para o alinhamento de imagens de profundidade de superficies, semelhantes
as superficies das pas de turbinas hidraulicas afetadas por cavitacdo, permite a
identificacdo de algumas limitacgdes, principalmente as relacionadas com o casamento
de pontos correspondentes quando as imagens contém ruido, baixo indice de
sobreposicao, falta de critério de medida quantitativa que evite falsas correspondéncias
e reduza o tratamento combinatério no processo de busca.

O descritor proposto esta construido sobre uma malha que substitui o conjunto denso
de dados por uma representacdo reduzida da imagem de profundidade. A representacédo
reduzida retém os vértices nas regides de alta variacdo de curvatura, e adéqua a
densidade de vértices nas regiGes com varia¢cdes mais suaves de curvatura. Este critério
reduz a complexidade combinatdria na busca de correspondéncias. A identificacdo de
pontos caracteristicos das curvaturas em uma regido depende exclusivamente de uma
vizinhanca de quatro pontos e utiliza um critério de similaridade que permite identificar
pontos correspondentes verdadeiros. O descritor usa 0 &ngulo como medida invariante

de similaridade.
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Resultados experimentais mostram que o descritor proposto pode ser usado como

uma ferramenta para realizar um registro de imagens de profundidade que se possam

projetar de 3D para 2D . A tabela (6.6) apresenta caracteristicas principais do descritor:

Tab.6.6. Caracteristicas principais do descritor proposto

Nome da técnica
(Descritor proposto )

Descritor Pizo_Motta

Espaco de escolha do descritor

Configuracdo dos descritores
Métricas invariantes do descritor
Transformagdo geométrica
Sensivel Ruido

Procedimento filtragem

Avaliacéo das correspondéncias

Pontos que indiquem variagdo de
curvatura do contorno da superficie

N=5 amostras sem estrutura definida;
Angulos;

Similaridade;

Baixo;

Filtros adaptativos NLMS;

Critério de similaridade: Comparacéo de

assinaturas atravées do cédigo direcional de
8 estados.

Planitz et al. (2005) e Mercedes (2009) elaboram um trabalho de andlise e

comparacdo de varias técnicas que realizam pré-alinhamento. A tabela (6.7) apresenta

uma visdo geral comparativa deste trabalho em relacdo aos existentes na literatura.
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Tab. 6.7. Tabela comparativa dos principais trabalhos presentes na literatura com a nova proposta.

~ - REGIAO
ESPACO DE i METRICAS ESPACO DE TRANSFOSFIQMI/T‘_QAQ?D(Z%OEM SRE SOBREPOSICAO
TECNICA ESCOLHA CONFIGURACAO DOS INVARIANTES DOS BUSCA DO PROCEDIMENTO (RS)
DESCRITOR DESCRITORES DESCRITORES DESCRITOR- FILTRAGEM
REFERENCIA ALVO Escal Baixa (RS <25%)
Translagao Rotagédo Unisf(i) an?qe Média (25<RS<50%)
Alta (50<RS<100%)
. Utiliza estrutura circular N .
feetiadc POros | Todas as amostas uilizando Anguloe Disancias | ToURS & amostas | Avalacho desjste de siM NAO NAO Baixa
’ 1 N > 3 amostras 2 P P e
Histogramas
Spin Image Todas as amostras N > 3 amostras sem Composto por Todas as amostras Avaliagéo de ajuste de SIM SIM NAO Baixa
Johnson (1997) (1) estrutura definida Distancias (I,) alguns pontos de (1,).
Acumuladas
Histograma Geométrico Todas as amostras N > 3 amostras sem Hlstogia;garllg;rgposto Todas as amostras Avaliacéo de ajuste de SIM SIM NAO Baixa
(Huanga et al., 2008 ) (I) estrutura definida Angulo (Iy) pontos especiais de (I;).
Avaliagdo de ajuste
Imagens de Forma . . da malha associada
Harmdnica Malha ags;)uada a Entalhes de Superficie Centro de Massa Malha a(?s;)uada a a (1), porém s6 de SIM SIM SIM Alta
(Zhang, 2009) 1 2 algumas transformacdes
candidatas.
Utiliza estrutura circular Distéancias e — .
® e%’: t?:t:t :n ?;302) Todas a(sl a)mostras dividida em setores Setores Preenchidos Todas a(s[ a)mostras ﬁr\g ;agsoegieaiaslliisf(?g SIM SIM NAO Baixa
9 ! 1 N > 3 amostras 2 P P v
i - . Distancias
ATIETE D Todas as amostras Um.' za gstrutura circular Logaritmicas e Todas as amostras Auvaliacéo de ajuste de .
Log —Polar ) dividida em setores Setores preenchidos ) alguns pontos de (I,) SIM SIM SIM Baixa
(Masuda., 2006) 1 N > 3 amostras P 2 guns p v
Com Estrutura - .
(StesizlalsQQZ) Todas a(sl a)mostras Circular Definida Radio, Angulo Todas a(s[ a)mostras ﬁr\lltaol ;agsoegiea?sllésete ;je SIM SIM SIM Baixa
' 1 N > 3 amostras 2 P P ().
Integral de Volume Todas as amostras Operacdes de integracéo . Todas as amostras Avaliagéo de ajuste de .
(Gelfand et al., 2005) (1) para obter o volume Radio (I,) pontos especiais de (I). SIM SIM SIM Baixa
Célculo dos Autovetores da - .
(Luoe OEE{':] 2009) Todas a(sl a)mostras matriz de covariancia Centro de Massa Todas a(s[ a)mostras ﬁr\:fol éagsoeg;;’gﬁi?e; SIM SIM SIM Alta
9 1 N > 3 amostras 2 P P v
Meétodo de Pingi Pontos de maximo N > 3 amostras sem Histogramas Composto por Pontos de valor Avaliagédo de ajuste de SIM SIM SIM Baixa
(Chu-Song,1999) valor local estrutura definida Distancias Acumuladas méximo em (1,) pontos especiais de (I,).
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TRANSFORMAGAO GEOMETRICA

REGIAO
SOBREPOSIGAO

ESPACO DE - METRICAS ESPACO DE SIMILARIDADE RS
TECNICA ESCOLHA CONFIGURAGAO DOS | |\ abi AR ees oo BUSCA DO PROCEDIMENTO (RS)
DESCRJTOR DESCRITORES DESCRITORES DESCRITOR- FILTRAGEM
REFERENCIA ALVO Escala Baixa (RS <25%)
Translagdo Rotagéo Uniforme Média (25<RS<50%)
Alta (50<RS<100%)
Utiliza estrutura circular
SIFT Pontos de maximo dividida em setores ca A Todas as amostras Avaliacdo de ajuste de -
(Lowe, 1999) valor local (oitavas) Distancias e Angulos (1) pontos especiais de (). SIM SIM SIM Média
N > 3 amostras
. Pontos que indiquem Quadrilateral (dada pelos . Avaliacéo de ajuste de uma
(\/Ca t:]rc;/‘aa;?s:geg(t)%sz) variagdo de pontos extremos de dois Distancia Pontos I?;t;mgentes subamostragem SIM SIM NAO Média
! curvatura segmentos) 2 de (I).
Curvas Intrinsecas Pontos que indiquem Linear Avaliagéo de ajuste de X
(Feldmar e Ayache, 1994) variagao de (dada pelos pontos Distancia Pontos de Curvatura ontos e(:;s eciaisl de (1) SIM SIM NAO Média
Y ! curvatura extremos de N segmentos) P P v
Avaliagéo de ajuste de
RBD Todas as amostras Triangular A Todas as amostras vizinhanca e X -—
(Chu-Song,1999) (I) (trés amostras) Distancias (1) subamostragem de SIM SIM NAO Média
().
Emparelhamento de Linear . s .
Pontos Intrinsecos Pontos de curvatura (dada pelos pontos Distancia Egg?jriz?géago; ﬁr\:taol ;agsaoegiea;asjl:js;e(;je) SIM NAO NAO Média
(Chua and Jarvis, 1997) extremos de N segmentos) 2 P P b
Emparelhamento de Avaliagdo de ajuste de
vehescites |
(Cheng and Don, 1991) 1 a )g
).
4PCS Todas as amostras _ T Escolhe os pontos Pontos intermediarios de .
(Aigner et al., 2008) (I) N=4 Distancia Candidatos cruze de linhas retas SIM SIM SIM Baixa
ASM Todas as amostras . . ca A Todas as amostras . -
(Tarel et al., 1998) ) Polinomial Distancia e Angulos (L,) Minimos quadrados SIM SIM SIM Média
Line-Based Algorithm Escolhe os pontos Linear T Pontos associados a . X
(Stamos e Leordeanu,2008) estdo uma linha retas Distancia linhas Retas (I,) Geometria SIM SIM NAO Alta
Correspondéncia Baseada na d d
Teoria de Campo Médio Todas as amostras N > 3 amostras sem A Todas as amostras . X -
(Brunnstrom and Stoddart., ) estrutura definida Distancia ) Probabilidade SIM SIM NAO Média
1996)
Imagem de Atributo Esférico Estrutura associada a uma Escolhe os pontos
(SAI) Malha aisomada a KIU;VZ Angulos Canl?]ldatos de (l;ma Imagens esféricas SIM SIM SIM Média
(Higuchi et al., 1994). (h) melha soctadas
2
Correspondéncia Baseada em h Ih ; d
Algoritmos Genéticos Escolhe os pontos Distancia e Escolhe os pontos Minimizar uma funcéo de
(Stoddart and Brunnstrom, Candidatos N > 3 amostras sem Angulos Candidatos distancia SIM SIM SIM —_—
1996) estrutura definida
Pontos que indiquem Pontos que
Descritor variagao de _ indiquem variacéo
" N= 5 amostras sem A . . . -
Proposta de solugéo curvatura do iR GG Angulos de curvatura do Filtros adaptativos NLMS; SIM SIM SIM Média
PIZO_MOTTA contorno da contorno da
superficie superficie
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7. CONCLUSAO

O pré-alinhamento automatico de imagens de profundidade é um problema
fundamental na area de visdo computacional. VVarios algoritmos tém sido propostos para
este proposito, porém ainda sofrem de varias limitacdes, principalmente relacionadas a
existéncia de pontos correspondentes e eficiéncia na sua busca em dois mapas de
profundidade parcialmente sobrepostos de objetos rigidos. Nesta tese se apresenta uma

3

metodologia que permite usar as “vantagens” combinadas de diferentes descritores,
tratando de contornar o problema de existéncia e aliviando a complexidade
combinatéria na busca de correspondéncias para realizar uma transformacdo de
similaridade. Por esse motivo, a proposta deste trabalho foi contribuir na busca de uma
solucdo mais eficaz ao problema, com o menor nimero de restricdes possivel.

Para isso chegou-se a obter um conjunto de requisitos que garantam tanto a
existéncia, no sentido de ser capaz de sempre extrair n pares de correspondéncias,
guanto a eficiéncia nos procedimentos de busca.

O principal problema do pré-alinhamento é o desconhecimento da correspondéncia
entre as regides de sobreposi¢do; por tal motivo, a solugdo mais usual é escolher pontos
que tenham alguma caracteristica que os distinga do resto. Considerando o tipo de
superficies a ser tratado (sec¢do 2.3), propds-se uma metodologia que esta baseada na
segmentacdo/reconstrucdo de imagens de profundidade fazendo uso da técnica de
deteccdo de bordas aliada a técnica de agrupamento usando dizimacdo de malhas.
Optou-se por extrair as curvas de contorno do objeto. O objetivo foi projetar um
descritor que detecte os pontos caracteristicos pela variacdo de curvatura e que seja

invariante a transformacoes de similaridade (escala, rotacdo e translacéo).
As caracteristicas principais do descritor sao:

% Gera como dado de saida uma assinatura que relaciona o ponto caracteristico
diretamente com a disposi¢do geométrica de sua vizinhanga. A assinatura resultante
fornece a posicdo do ponto dentro da imagem de profundidade, aumentando a
eficiéncia nas correspondéncias entre os pontos, facilitando a identificacdo de
possiveis zonas de sobreposicao;

++ Cada assinatura completa associada a um ponto caracteristico é representada por
apenas cinco digitos, reduzindo o tempo de busca € o nimero de conjuntos de

dados de entrada;
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¢+ A assinatura € invariante a escala, em razao de utilizar angulos;

A assinatura é invariante a rotacdo, uma vez que se utiliza de angulos discretos que
séo ordenados;

¢+ O descritor demonstrou ser tolerante a transformacdes afins, uma vez que considera
angulos em valores discretizados, ou seja, a variagdes de perspectiva das imagens
até proximo de 20°.

« O descritor proposto possui métricas invariantes que ajudam a reduzir a
ambiguidade no processo de busca;

% A combinagdo do descritor com um filtro de Kalman linear permite diminuir a

L)

existéncia de pontos caracteristicos falsos. O pardmetro de desempenho proposto
nesta pesquisa reduziu a influéncia de ruido. O parametro de desempenho a ser
selecionado depende da quantidade de ruido presente no contorno que se quer
eliminar;

¢+ O descritor proposto é baseado em operacGes com nimeros inteiros, o que traz
beneficios por ser simples de programar em qualquer tipo de hardware
(microcontroladores, FPGAS, microprocessadores, entre outros);

++ O descritor pode ser usado para curvas fechadas e/ou abertas.

O descritor foi avaliado com diferentes imagens e seus resultados foram comparados
com os de outros autores com as mesmas imagens. A técnica proposta gerou um maior
nimero de pontos correspondentes verdadeiros € um baixo namero de pontos
caracteristicos falsos, aproximando-se muito dos resultados obtidos numa identificacdo
manual. Os resultados experimentais obtidos durante a pesquisa demonstram que 0
descritor pode ser usado para detectar pontos caracteristicos em contornos com ou sem
ruido.

A busca de correspondéncias entre duas nuvens de pontos é realizada através de
comparagGes de assinaturas. Como VArios pontos correspondentes devem ser
encontrados, varias transformacdes de similaridade serdo determinadas. Para verificar a
validade das transformacdes candidatas, cada uma delas passa por uma avaliacdo de
erros de ajuste entre as duas imagens de profundidade através do algoritmo ICP
(iterative closest point). A transformacdo que alinha o maior nimero de pontos é
considerada a solucéo.

Mesmo com um descritor discriminante, ou seja, que indique pontos caracteristicos

correspondentes, a etapa de busca entre assinaturas correspondentes pode conduzir a
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uma associacdo de uma assinatura com m outras assinaturas correspondentes,
fornecendo, portanto, (m-1) correspondéncias incorretas que levem a estimativa de
transformacdes falsas positivas. Para diminuir o tempo e a complexidade combinatéria
para encontrar uma matriz de transformacéo de similaridade correta, foi adicionada uma
nova etapa entre as etapas usuais e consolidadas na literatura para o pré-alinhamento e o
alinhamento fino. Esta etapa é o algoritmo do k-vizinho mais proximo para filtrar
pontos caracteristicos correspondentes.

Destaca-se que a principal contribuicdo deste trabalho é o desenvolvimento de uma
técnica de pré-alinhamento e a sua integracdo com uma técnica de alinhamento fino,
definindo de forma geral uma metodologia completa para registro e reconstrugéo de
modelos tridimensionais.

Os resultados experimentais mostraram que a técnica proposta pode ser usada

independentemente do digitalizador utilizado.
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8. TRABALHO FUTUROS

Propostas para trabalhos futuros mais imediatos, como forma de complementar aos

resultados obtidos por esta pesquisa, podem ser listados como:

[1].

[2].

[3].

Verificar o comportamento da aplicacdo do descritor em diferentes superficies
com diferentes graus de curvatura e fazer os ajustes necessarios de forma a
manter as caracteristicas de baixo tempo de convergéncia, pequena quantidade
de erros de alinhamento e capacidade de facil deteccdo observadas nas

aplicacdes em superficies quase planas;

Testar os algoritmos na atribuicdo de assinaturas a curvas com uso do descritor
combinado a diferentes filtros lineares e ndo lineares com objetivo de otimizar o

processo.

Incorporar num sistema Unico as coordenadas de referéncia da base do robd e as
coordenadas de referéncia do digitalizador laser para ratificar as divergéncias
entre a posicdo observada pelo usuario, que usa a referéncia do digitalizador a
laser, e a posicdo indicada para o robd pelo mapa virtual tridimensional. Este
sistema Unico de coordenadas possibilitaria assim, diminui¢do da acumulagéo de
erros no alinhamento de imagens de profundidade, pela eliminagéo da diferenca

entre as referéncias entre os dois mapas.
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10. APENDICES

APENDICE A - DIZIMACAO DE UMA MALHA

No trabalho de Garlam (1999), é apresentado um algoritmo de dizimacao que usa o
principio de contracdo de bordas de uma imagem de profundidade que seja representada
por malhas. Este principio estabelece crescimento de regides, realizando a contracao

de bordas (v;v;) a um ponto (v)conforme ilustrado na figura (A.1). Este trabalho foi

utilizado nesta pesquisa.

Depois

Fig. A.1. Contracéo de aresta
O algoritmo busca preservar ao maximo a geometria da superficie, pela minimizacao
dos erros introduzidos na simplificacdo. Isto é, em cada iteracdo do algoritmo, uma
borda € substituida pelo ponto que introduz o menor erro em relacdo a malha da iteragédo
anterior. O erro quadratico E(v) € utilizado para avaliar as discrepancias. O erro
quadratico E associado a um vértice v € definido como a soma das distancias quadradas

do vértice a todas suas faces adjacentes
E(w) = ) D) (A1)
k

onde a distancia quadratica de v a uma face adjacente k, é representada por < n,,v >= d,

que pode ser expressa por Garlam (1999):

Di(v) = (nLv + d)? = vt (nnt)v + 2dnkv + d? (A.2)
sendo n!. o vetor normal ao plano (face k ) e d um escalar constante. Esta distancia
pode também ser escrita em forma quadratica como:

Q) = v*Av + 2b'v + ¢ = D% (v) (A.3)

Fazendo A = (nynt), b* = 2dnt, ¢ = d?, Q, entdo, pode ser definido como o triplo
Q = (4,b,c), onde A é uma matriz 3x3, b um vetor de 3 escalares, e ¢ um escalar . Por
propriedade de quadricas, a adicdo de quadricas é realizada componente a componente,
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assim: Q;(v) + Q2(v) = (Q1 + Q2)(v) onde (Q; + Q) =(A1+A;, by + by, ¢ +¢3).
Com isso, a soma das distancias quadraticas de um vértice v até suas faces adjacentes é

igual a uma quadrica Q:
E() = ) DEw) = ) Qu(®) = Q) (A4)
k k

Para determinar o ponto v que introduz 0 menor erro na contragdo de uma aresta
(v;v;), € preciso modelar o erro da aresta e minimiza-lo. Pela propriedade de soma de

quadricas, o erro quadratico da borda (v;v;) € dado pela fungdo quadrica:

Q@)+ Q) =Q(@) (A.5)
onde Q, e Q, sdo erros quadricos associados aos Vértices v; e v;, respectivamente. A
minimizagdo desta funcdo fornece o vértice v que substitui a aresta (v;v;). Ja que Q(v )
é quadrico, encontrar seu minimo é um problema linear; o minimo ocorre quando

0Q/0x = 0Q/0y = 0Q/dz = 0. Calculando as derivadas parciais de Q(v) = vtAv +

2b%v + ¢, tem-se o gradiente de Q.

AQ(v) =24Av+2b (A.6)

Resolvendo para AQ(v ) = 0, encontra-se:

v=—-A"1h (A.7)
Assim, v é o vértice que introduz o menor erro, 0 que representa a contracdo 6tima para
a aresta (v;v;). De acordo com Gonzales Marques (2009), para determinar, dentre todas
as arestas da malha triangular, a aresta cuja eliminacdo introduzird o menor erro em
relacdo a malha triangular da iteracdo anterior, deve-se, primeiro, calcular a contracao
Otima v de cada aresta e seu erro E(v) e, segundo, escolher para contracdo a aresta que
apresenta o menor erro E. O processo é repetido, até que uma determinada quantidade
de tridngulos seja alcangada. Por exemplo, na figura. (A.2) foi realizada disseminagéo

de uma superficie representando a superficie original por um menor nimero de pontos.

Fig.A.2 Dizimagdo da malha de uma imagem de profundidade
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APENDICE B - DIGITALIZADOR TRI_IDENT

Os algoritmos de pré-alinhamento e alinhamento fino foram também testados com
nuvens de pontos capturadas com o digitalizador laser que se apresenta na seguinte

figura.

Braco Giratorio

Diodos Laser

(b) Montagem do Sistema

Fig. B.1. Digitalizador laser —-TRI_IDENT

O sistema esta composto de trés modulos:

Modulo I. Sistema de aquisicdo de imagens: A aquisicdo de imagens se realiza
mediante a utilizacdo de uma camera colorida, BQ" 3410. Para aquisicdo e
processamento das imagens utiliza-se uma placa aceleradora grafica 256 MB de

memoria. O tamanho da imagem obtida é de 640 x 480 pixeis.
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Modulo I1. Projetor laser: O sistema utiliza dois diodos lasers que emitem um feixe
que se transforma, através de uma lente, em um plano de luz. A deformacdo deste
padréo de luz, quando projetado sobre a superficie do objeto, permite o calculo, através
de um processo de triangulacdo, da profundidade dos pontos da superficie do objeto a
reconstruir. O comprimento de onda do laser usado é de 632 nm. O motivo de utilizar
dois lasers é para eliminar regides desconhecidas, que aparecem quando se interpde o
plano de luz laser e o plano de observacéo detectado pela camera.

Modulo I1l. Braco giratorio: Facilita a varredura da superficie dum objeto com o
plano laser, o que permite a obtencédo de sua geometria. O bragco se move impulsionado
por um motor de passo, com movimento angular em uma faixa de [0° 270°] e
comprimento de 200 cm. O sistema giratério € movido via software, atraves de
instrugcdes de sinais de controle de posicdo. A frequéncia do movimento do braco
giratdrio € 50 s / volta (0,02Hz).

Modulo VI. Unidade de controle de posicionamento angular: esta unidade pode ser
observada esquematicamente na figura (B.2a) e estd constituida por um
microcontrolador 16F84a, uma barra leds de oito unidades, um optacoplador de

referéncia ITR 8103 e um choper.

L oo re7 2
LTI -
. .. |Saida de Dados
1 o
2

T T

UCKIRA GND "y Optacoptador
- s I{U’ .- (E el
ul v (] . 23 iy
—— :1—— - T \l M| 3-13*1:
GND GND . PIC 16f84A T4LE07N -JI‘I_ TR ai0:
(a) Sistema Eletr6nico (b) Disco

Fig.B.2. Unidade de controle de posicionamento angular.

O choper é um disco circular Figura (B.2b) que tem 90 zonas translicidas e 90
zonas opacas alternadamente, com um raio de (7.5 cm) e que espacialmente se encontra
localizado na parte superior do braco giratorio figura (B.2). O propdsito é detectar e
referenciar instantaneamente a posi¢do do brago atraves de um transdutor eletro-6ptico.

Esse sensor permite a conversdo do sinal da luz infravermelha para um sinal elétrico
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guando aquela é interrompida pelas zonas escuras do disco. Esse sensor envia uma
tensdo que é previamente conhecida. Aquele sinal é filtrado, amplificado e digitalizado
na faixa TTL (circuito esquematico da figura (B.2a) e imediatamente o circuito informa
ao computador (porta USB) para que a cdmera capture a imagem). O sistema eletrénico
permite a contagem de 360 estados que corresponde a 360 graus do giro completo do
brago giratdrio, ou seja, para cada estado captura-se uma imagem.

A resolucdo do disco, de acordo o fabricante, é de 5,23 + 0,15mm de arco por faixa
(preta ou branca), e a frequéncia maxima de captura de dados pelo sensor eletro—6ptico
é de 50 MHz . Sabendo-se que o brago gira a frequéncia muito menor que a velocidade
de resposta do sensor, o erro estimado de posicionamento (E.pncoqer) angular do

sistema Encoder (Disco + sensor eletro - oOptico ) € dado por: E.ncoder =

(3609)
2 (75mm)

(0.15mm) = 0.11°, onde 0,15mm € o erro de posicionamento do disco e

75mm é o raio do disco. A resolucdo do encoder é, portanto, de 1° + 0.11°. Cabe
acrescentar que os sistemas de aquisicdo, camera, placa de processamento, projetor
laser e braco giratorio estdo sensoreados e interconectados por um PC e controlados
por software especificamente desenvolvido, que se ocupa de comunicar, proporcionar e

executar os comandos que fazem funcionar cada parte do sistema de modo automatico.
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APENDICE C - DEFINICOES

Nesta secdo se apresenta um conjunto definicbes e nomenclaturas

Amostragem
Uma amostragem de uma variedade M é um conjunto finito de pontos.

Amostragem uniforme
Uma amostragem ¢é dita ¢ -uniforme se para todo g pertencente a superficie original
existe um ponto p da amostra tal que |[|p — q|| < €.

Diagrama de VVoronoi

Seja P < R™ um conjunto de pontos. Paracadap e g €P, seja
B(p,q) = {x:|lx — pll < |llx — ql|}, contendo p, e D(p, q) é o semi-espaco que contém
q. Define se por VR(p, P) =Ngep,q2p D (p, q) a regido de Voronoi .

O Diagrama de Voronoi de P é definido por: V(P) =U,epp=q VR(P, P) N
VR(q,P) .

A figura (C.1) apresenta um exemplo de Diagrama de Voronoi:

Fig. C.1. Diagrama de Voronoi (dois pontos sem preenchimento) em linhas continuas. Em
linhas pontilhadas, seu dual, a Triangulacéo de Delanuy.

& —amostragem :

Uma & —amostragem é definida a partir do local-feature size f(x) da seguinte
forma: seja um ponto x sobre a superficie original, sempre deve existir um ponto p na
amostragem tal que ||p — x|| < ef(x). Ou seja, para cada ponto da superficie deve
existir um ponto na amostra a uma distancia proporcional ao local-feature size.

Eixo medial
Define se como eixo medial de uma superficie M o conjunto de pontos que definem
0s centros de esferas que tangenciam M em ao menos dois pontos.

Entalhe paramétrico
Patches NURBS.

Descritor
Um descritor de imagem D pode ser definido como uma funcéo que extrai um vetor
de caracteristicas v de n dimensdes. Em que n é o nimero de caracteristicas utilizadas
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para descrever a imagem em questao.

Face
Se o € um n- simplexo formado pelos pontos X = {x,, ..., x,} qualquer I- simplexo
dado por um subconjunto de I+1 com [ < n elementos de X ¢ face de o.

Fecho convexo
Dado um conjunto de pontos P € R™, o conjunto de todas as combinacdes lineares
convexas, dada pela seguinte equacéo, exprime a definicdo de fecho convexo (Fig. C.2).

n
COTIU(P) = Aipiﬂz/li = 1,).1' = O,Ai € R,pi eEP

0 =0

(C.1)

n
i=

Fig. C.2. Exemplo bidimensional do fecho convexo de um conjunto de pontos.

O fecho convexo Conv(P) pode ser visto como 0 menor conjunto convexo que contém
0S pontos de P.

Homeomorfismo
Sejam os conjuntos U ¢ R™eV < R™. Afirma-se que uma funcdo f:U — V € um
homeomorfismo, se f e f ~1sdo continuas. Nesse caso U e V sdo ditos homeomorfos.

ISO
O "ISO" de uma camera (em inglés "1SO setting™ ou "ISO speed™) é um padrao que
descreve a sua sensibilidade absoluta a luz.

Local Feature Size
A local Feature Size é a distancia de um ponto na superficie até o eixo medial.

Quadrica

Conjunto dos pontos do espaco tridimensional ~ cujas  coordenadas  formam
um polindmio de segundo grau de no maximo trés variaveis denominada de equagéo
cartesiana da superficie:

x2+By?+Cz>+Dxy+Eyz+Fxz+Gx+Hy+1z+] =0 C.2)

Malhas estruturadas

Sao Malhas que apresentam a mesma conectividade para todos 0s vertices internos.
Seus nés internos formam tipicamente quadrilateros ou hexaedros, seus algoritmos
geralmente empregam métodos complexos de suavizagcdo na tentativa de alinhar os
elementos internos com os elementos das bordas do dominio.
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Fig. C.3 Uma malha estruturada, todos os nos internos tém grau quatro.

Malhas néo estruturadas

Sao malhas que apresentam maior liberdade na conectividade dos vértices internos,
podendo apresentar qualquer ndmero de arestas incidentes. Os elementos de uma
malha ndo estruturada séo tipicamente triangulos ou tetraedros.

Esse vértice tem grau 5 Mas este vértice tem grau 6

Fig. C.4 Uma malha ndo estruturada, os nos internos possuem graus diferentes.

Pontos caracteristicos

Pontos de alta curvatura, que concentram mais informacdes que 0s outros pontos
do contorno de um objeto de uma imagem (Attneave, 1954). Esses pontos s&o
importantes para varias aplicacdes na area de processamento de imagens, tais como:
registro de imagens, aproximacdo poligonal (Shearer e Zou, 2005) e analise de
movimento (Richefeu, 2003). Para descricéo de formas (Torres Falcéo, 2007; Pedrosa
et al., 2008) pontos caracteristicos sdo bastante proveitosas, uma vez que elas tém a
habilidade de representar um objeto de maneira compacta, invariante a rotacdo e
translacdo. A figura seguinte mostra o0s pontos caracteristicos de uma estrela.

(a) (b)
Fig C.5. Pontos caracteristico de uma estrela: (a) sem ruido, (b) com ruido.

Pontos Caracteristicos tém alto valor de curvatura, mas nem todos os pontos de alta
curvatura sdo pontos caracteristicos, tais como pontos ruidosos. Um detector de pontos
caracteristicos deve ser capaz de detectar pontos caracteristicos mesmo em imagens
com alto nivel de ruido. Além disso, um detector de pontos caracteristicos deve
satisfazer outros importantes critérios (Mokhtarian e Suomela, 1998), tais como: todos
0S pontos caracteristicos devem ser detectados; nenhuma falso ponto caracteristico
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deve ser detectada e o detector deve ser eficiente computacionalmente.

Triangulacéo de Delaunay

Seja X = {xq,...,xx } € R",n <k, afirma-se que uma triangulacdo de X é de
Delaunay se a circunferéncia de todo n-simplexo ndo contém nenhum outro ponto de
X em seu interior.

Fig. C.6. Exemplo de uma Triangulacdo de Delanuy de um conjunto de 100 pontos no plano
euclidiano.

Simplexo
Um n-simplexo ¢ < R™ é o fecho convexo de n + 1 pontos em posicao geral (fig.
C.7).

a) b) c) d)

Fig. C7. (a) simplexo (b)1-simplexo (c)2-simplexo (d)3-simplexo

Superquadrica

Trata-se de uma generalizacdo das quadricas donde se adicionam parametros que
afeitam o grau da equacdo implicita, com aquilo se obtém variacGes interessantes da
forma. Por exemplo Super-elipse ser4 uma variante do elipse, donde se adiciona um
parametro n que afeita 0 grau da equacdo. Na figura (C.8), se pode observar os
efeitos das mudancas em n.

n=4
a=1
b=1

Fig. C.8. Uma super elipse paran = 4, a =b = 1 se aproxima a um guadrado
arredondado.
RBFs (Funcéao-base radial)
Uma fungao-base radial é uma funcdo simétrica em relacdo a vizinhanga radial de
um ponto (centro).
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Ruido em Imagens Digitais
Para as imagens digitais, o ruido aparece como manchas aleatérias em uma

superficie originalmente suave e pode degradar a qualidade da imagem
significativamente.

Tipos de ruido
Cameras digitais produzem trés tipos mais comuns de ruido: aleatorio, de ‘padrdo

fixo' e de bandas. As trés imagens abaixo mostram exemplos qualitativos pronunciados
de casos isolados de cada um dos tipos de ruido contra um fundo cinza.

Ruido com Padréo Fixo Ruido Aleatério Ruido em Bandas
Exposicdo Longa Exposicao Curta Céamera Suscetivel
Baixo 1SO Alto ISO Sombras Clareadas

Fig. C.9. Ruido dentro de uma imagem.

Variedade
O conjunto M c R* é uma variedade de dimensdes n classe C” se para todo x € M

existe uma vizinhanca aberta U 3 x,com U c R¥, V aberto de H™ e um difeomorfismo
de classe C" @¢: UNM — V (Fig. C.10).

b)

a)

Fig. C.10. Exemplo de uma variedade de dimenséo 2 imersa em R 3.

Vizinhanca Natural.
Sejam X = {x,, ..., x,} uma amostra obtida sobre uma superficie S e p um ponto

qualquer. A vizinhanca natural de p é dada pelos pontos interligados a p na
Triangulacéo de Delanuy de X U p.
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