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RESUMO

Diante da constante evolugdo tecnoldgica apresentada nas ultimas décadas, os robds
conquistaram um espago muito importante na sociedade, tanto no desenvolvimento de tarefas
industriais como na interacdo com os seres humanos. Com o intuito de estimular as pesquisas
relacionadas aos robds humanoides, surgiu a competicao de futebol de robds humanoides da
RoboCup. Nesta competi¢do, os robos precisam atuar de forma autonoma, localizando os
objetos a sua volta, tomando decisdes e agindo de maneira adequada para ganhar os jogos.
Pelas regras desta competicdo, os robds precisam ter forma humanoide, e ndo podem utilizar
nenhum sensor que ndo esteja relacionado com uma percep¢do humana, como lasers ou
cameras 3D. Neste contexto, a utilizacdo de um sistema de visdo estereoscOpica agrega
robustez e precisdo no reconhecimento dos objetos envolvidos nessa competicdo. Apesar de
sua importancia, nota-se, no dominio da RoboCup, uma escassez de trabalhos que aplicam
sistema de visdo estéreo para reconhecimento de objetos 3D e deteccdo de suas respectivas
distancias, utilizando somente um par de cameras pin-hole. Esta dissertacdo propoe, através
de um sistema de visdo estercoscOpica, uma comparagdo de desempenho dos métodos
descritores FPFH, SHOT e 3DSC no reconhecimento tridimensional de bolas de futebol com
diferentes texturas, assim como oferece uma estimativa de sua respectiva distancia, dentro do
ambiente da competi¢do RoboCup, na categoria KidSize da liga humanoide. Para tanto,
técnicas como calibragdo estéreo para as cameras, correspondéncia, triangulacdo e métodos
descritores para reconhecimento de objetos 3D sdo abordados neste trabalho. A partir dos
experimentos realizados, pode-se concluir que o descritor FPFH foi o que obteve melhor
desempenho, atingindo precisao de 100%, revocag¢do de 78% e acuracia de 89% nos testes

realizados.

Palavras-chave: Robdé Humanoide, Visdo Estéreo, RoboCup, Calibracao Estéreo, Mapa de

Disparidade, Reconhecimento de Objetos 3D, Métodos Descritores.



ABSTRACT

In the face of the constant technological evolution presented in the last decades, robots
have conquered a very important space in society, both in the development of industrial tasks
and in the interaction with human beings. In order to stimulate research related to humanoid
robots, the RoboCup humanoid robot soccer competition was born. In this competition, robots
need to act autonomously, locating the objects around them, making decisions and acting in a
proper way to win the games. By the rules of this competition, robots need to have a
humanoid shape, and they can not use any sensor that is not related to human perception, like
lasers or 3D cameras. In this context, the use of a stereoscopic vision system adds robustness
and precision in the recognition of the objects involved in this competition. Despite its
importance, in RoboCup's domain, there is a shortage of works that apply a stereo vision
system for 3D object recognition and detection of their respective distances, using only a pair
of pin-hole cameras. This dissertation proposes, through a stereoscopic vision system, a
comparison of the performance of the descriptive methods FPFH, SHOT and 3DSC in the
three-dimensional recognition of soccer balls with different textures, as well as an estimation
of their respective distance, within the competition environment RoboCup, in the KidSize
category of the humanoid league. For such, techniques such as stereo calibration for cameras,
matching, triangulation and methods descriptors for 3D object recognition are addressed in
this work. From the experiments performed, it was possible to conclude that the FPFH
descriptor was the one that obtained the best performance, reaching 100% accuracy, 78%

recall and 89% accuracy in the tests performed.

Keyword: Humanoid Robot, Stereo Vision, RoboCup, Stereo Calibration, Disparity Map, 3D
Object Recognition, Descriptors Methods.
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1 INTRODUCAO

O primeiro robd humanoide articulado na histéria da civilizagdo ocidental surgiu em
1495, quando o cientista, matematico, engenheiro, inventor, anatomista, pintor, escultor,
arquiteto, botanico, poeta e musico Leonardo di Ser Piero da Vinci, ou simplesmente
Leonardo da Vinci (1452-1519), apresentou em Milao, Italia, o projeto de um cavaleiro com a
armadura utilizada pelo exército alemao-italiano. O robd foi projetado para se sentar, agitar
seus bracos e mover sua cabeca através de um pescoco flexivel (ROSHEIM, 2006).

Ap6s alguns séculos, em 1967, surgiu-se a primeira ocorréncia de um robo bipede
autonomo, quando Vukobratovic et al. apresentou o primeiro experimento com dermato-
skeletons. O primeiro robd bipede controlado foi o WL-5, desenvolvido na Universidade
Waseda em Tokyo, Japao, em 1972 (GARCIA, et al., 2007).

Em 1997, ocorreu o primeiro evento oficial de uma iniciativa cientifica internacional
denominada RoboCup, cujo principal objetivo consiste em expandir o estado da arte da
inteligéncia dos robds. Desde o seu inicio, o desafio principal ¢ apresentar um time de robos
capaz de vencer a selecdo humana de futebol camped do mundo até 2050. A competigdo ¢
realizada anualmente em um diferente pais escolhido para sediar o evento e, a cada nova
edicdo, um conjunto com novas regras sao divulgadas a fim de tornar a competicdo mais
desafiadora. Uma das diversas categorias que compdem a competicdo RoboCup ¢ a sub-liga
de futebol de robos humanoides KidSize, cujo ambiente consiste em um campo representado
por uma superficie de grama artificial, com dimensdes de 9 metros de comprimento por 6
metros de largura, em uma bola seguindo o padrdao da FIFA tamanho 1 e robds que seguem a
semelhanca fisica de um humano, ou seja, composto por duas pernas, dois bracos e uma
cabeca anexada ao tronco, onde a altura ¢ restrita entre 40 cm ¢ 90 cm. Os robos devem
utilizar apenas sensores que representam um sentido humano, ou seja, ndo podem adquirir
informacdes provenientes de uma fonte que um ser humano nao possui, como por exemplo,
um sensor Kinect ou LIDAR, amplamente utilizados no segmento da visdo computacional, por
fazerem uso de tecnologias infravermelho e laser, respectivamente (RoboCup Federation,

2017).
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O Centro Universitario FEI participa das competicdes da RoboCup na liga
humanoides, categoria KidSize. A figura 1 ilustra o time RoboFEI-HT composto por seus 4

jogadores que disputaram a competi¢ao de 2016 e 2017.

Figura 1 — Time RoboFEI-HT da sub-liga KidSize da RoboCup

Fonte: Time RoboFEI-HT, 2016 € 2017.

1.1 MOTIVACAO

Diante da regra que os robds humanoides que atuam na sub-liga KidSize da RoboCup
nao devem utilizar sensores que nao representam um sentido humano, o sistema de visao dos
robos, representados por uma ou duas cameras, torna-se um dos sensores mais importantes,
pois informagdes como sua respectiva localizagdo em campo, reconhecimento de robds
adversarios ou do mesmo time, estimativas de distancias de objetos, e muitas outras

informagdes sdo obtidas através dele. Até a competicdo de 2017, todas as equipes da sub-liga



18

KidSize utilizaram em seus robds um sistema de visdo representado por uma camera, porém
nenhuma equipe apresentou um sistema de visao estéreo.

O principal beneficio de uma visdo estéreo estd na possibilidade da reconstrugdo
tridimensional do cendrio, permitindo o reconhecimento e a detec¢do da distancia de objetos
através de seu formato 3D, criando-se a independéncia de suas caracteristicas particulares,
como por exemplo, a textura da bola, que normalmente s6 ¢ divulgada no inicio da

competicao.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ comparar o desempenho de trés algoritmos descritores 3D
aplicados para o reconhecimento de bolas de futebol, com diferentes texturas, utilizadas nas
competi¢cdes da RoboCup, através de um sistema de visdo estéreo adequado & um robé mével

humanoide atuando na sub-liga KidSize da competicdo RoboCup.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este primeiro capitulo apresentou uma introducdo sobre a evolucdo da robotica, uma
breve descricdo da competi¢do RoboCup, a defini¢do do cenario real caracterizado pelo
ambiente de uma competicao da sub-liga KidSize, a motivacao e o objetivo deste trabalho.

A seguir, este trabalho apresentard mais 5 capitulos, sendo o capitulo 2 uma
abordagem sobre os conceitos fundamentais aplicados neste trabalho, o capitulo 3 ¢ composto
por estudo sobre os trabalhos correlacionados com o tema abordado, o capitulo 4 apresenta os
detalhes do sistema de visdo estéreo implementado, o capitulo 5 contém os experimentos e
resultados obtidos, e, por fim, o capitulo 6 contempla a conclusdo e as propostas futuras para

este trabalho.



19

2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo sao abordados alguns conceitos teoricos utilizados neste trabalho. Os
conceitos foram organizados em uma sequéncia progressiva para obter-se o reconhecimento
de um objeto 3D, abordando o funcionamento das cameras digitais, o funcionamento de um
sistema de visao estéreo, a geometria epipolar, a calibragdo de um sistema estéreo, o processo
de retificacdo, o processo de correspondéncia estéreo, o céalculo da triangulagdao e alguns

métodos para reconhecimento de objetos 3D.

2.1 CAMERAS DIGITAIS

Em um sistema de visdo computadorizado, a aquisicdo da imagem ¢é um passo
fundamental para iniciar o processamento de imagens digitais. Para isso, ¢ necessario um
sistema capaz de capturar e digitalizar o sinal produzido por um sensor de imagem. Esse
sistema ¢ categorizado como aquisitor de imagens. Dois elementos sdo necessarios para a
aquisicdo de imagens digitais: um dispositivo fisico sensivel a uma banda do espectro de
energia eletromagnética e que produza um sinal elétrico de saida proporcional a um nivel de
energia percebida (sensor); e um dispositivo para a conversdo da saida elétrica do sensor para
a forma digital (digitalizador) (GONZALES; WOODS, 2013).

O sensor de imagem captura a luminosidade através de uma area de deteccao ativa e
converte-a em sinais elétricos, permitindo que o digitalizador recrie a cena no formato de
imagem que conhecemos. Existem duas principais tecnologias para os sensores de imagem: o
Charge-Couple Device (CCD) e o Complementary Metal Oxide on Silicon (CMOS), porém os
sensores CMOS sao mais utilizados nas cameras digitais do que os sensores CCD, devido ao

baixo consumo de energia e o baixo custo de desenvolvimento (SZELISKI, 2010).

2.1.1 Geometria em Imageamento

Todo sistema de aquisicdo de imagem realiza algum tipo de transformacgao do espago

tridimensional real para o espaco bidimensional local. Encontrar estes pardmetros de
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transformagao ¢ fundamental para descrever o sistema de aquisi¢ao (CYGANEK; SIEBERT,
2009).
Neste trabalho serdo abordadas as transformagdes de translagdo, mudanga de escala e

rotacao.

2.1.1.1 Transformac¢ao de Translacao

A transformacao de translacio consiste na mudanca de um ponto de coordenadas (X,
Y, Z) para uma nova posicao, através de deslocamentos (Xo, Yo, Zo). Esta operagdo pode ser

feita através de uma simples soma (1) (GONZALES; WOODS, 2013).

X =X+X,
Y =Y +Y, 1)
7' =Z+2,

E comum a aplicagdo de vérias transformagdes consecutivamente. Para isso, € possivel
representar as transformacdes no formato de matrizes, onde pode-se concatenar diversas
transformagdes de uma so vez, aplicando-se uma multiplicagdo de matrizes. Desta forma, a

transformada de translag¢do pode ser representada por (GONZALES; WOODS, 2013):

p'=Tp, (2)

onde, p’ € a matriz que contém as coordenadas do ponto resultante, p ¢ a matriz que contém as
coordenadas do ponto original e T é a matriz de translagdo (3) (GONZALES; WOODS,
2013):

©)

coor

cor o

or oo
S

onde, Xo, Yo € Zo representam o deslocamento em suas respectivas coordenadas.
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2.1.1.2 Transformac¢ao de mudanca de escala

Assim como na transformagao de translacdo, a transforma¢ao de mudanc¢a de escala
pode ser aplicada através de uma multiplicagdo de matrizes. A matriz de mudanga de escala ¢

definida por (GONZALES; WOODS, 2013):

S, 0 0 0
o |0 s 0 0 @)

0 0 S, 0|

0 0 0 1

onde, Sx, Sy e Sz representam o fator de escala em suas respectivas coordenadas.

2.1.1.3 Transformacao de Rotagao

A transformagdo de rota¢do possui uma representacdo para cada eixo onde sera
aplicada a rotacdo. Desta forma, a rotacdo em torno do eixo de coordenadas Z de um angulo ©
¢ feita através da matriz apresentada na equacao (5). Da mesma forma, a rotagdo em torno do
eixo de coordenadas X de um angulo a ¢ feita através da matriz apresentada na equacao (6) e
a rotacdo em torno do eixo de coordenadas Y de um angulo B ¢ feita através da matriz
apresentada na equagdo (7). A figura 2 ilustra estas rotacdes em seus respectivos eixos

(GONZALES; WOODS, 2013).

cos(6) sen(®) 0 O

R(O) = —se(r)l(e) coso(e) (1) 8 S)
0 0 0 1

1 0 0 0 ©
10 cos(a) sen(a) O
Ry = 0 —sen(a) cos(ax) O
0 0 0 1
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cos(B) 0 —sen(B) O

_ 0 1 0 0 7
REB) = sen(B) 0 cos(B) O
0 0 0 1

Figura 2 - Rotacao de um ponto em torno dos eixos X, Y ¢ Z

¥/
A

D

Fonte: Gonzales; Woods, 2013

2.1.2 Modelo de Camera Pin-hole

Neste trabalho serd abordado o sistema de aquisi¢do de imagem através de uma
camera pin-hole, cuja caracteristica ¢ plotar uma cena do espago tridimensional em um plano
de imagem utilizando um orificio de maneira que qualquer raio de luz emitido ou refletido da
cena, antes de chegar no plano de imagem, atravesse este orificio. O tamanho da imagem
plotada no plano de imagem depende da distancia entre o orificio (pin-hole) e o proprio plano

de imagem. Esta distincia ¢ conhecida como distancia focal. A figura 3 ilustra este modelo,
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onde /¢ a distancia focal da camera, Z ¢ a distancia entre a cdmera e o objeto, X ¢ o tamanho

do objeto e x € o objeto representado no plano de imagem (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Figura 3 - Diagrama de camera pin-hole

Plano de Imagem Plano Pin-hole X

7777777777 o m———————L
Eixo Otico |
|
|
|
|
|
VA |
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, -
Fonte: Bradski; Kaehler, 2008
Por semelhancga de tridngulos, pode-se deduzir a equagao (8):
X X
f Z
X
x=f7 ®)

A fim de facilitar as operagdes matematicas, o0 modelo pin-hole pode ser representado
de uma outra forma equivalente. A principal diferenga ¢ o deslocamento do plano pin-hole, de
maneira que seu orificio se torna o centro de projecao; e o deslocamento do plano de imagem,
ficando a frente do centro de proje¢do na distancia f, de maneira que o objeto plotado
permaneg¢a com o mesmo tamanho, porém ndo mais invertido. A figura 4 ilustra este novo
arranjo do modelo pin-hole. Aplicando novamente a semelhanca de tridngulos, obtém-se a
equacdo (9), muito semelhante a equagdo (8), porém sem o sinal negativo, pois a

representacdo do objeto deixou de ser invertida (BRADSKI; KAEHLER, 2008).
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Xx=f> ©)

Figura 4 - Segundo diagrama de camera pin-hole para simplificagdes matematicas

Y
A

0=(X,X7)

Eixo otico

4....u““.,.u“u..“,
Centro de Projecio

Fonte: Bradski; Kaehler, 2008

O ponto Q ¢ projetado no plano de imagem por um feixe passando pelo Centro de
Projecdo. O ponto ¢g ¢ a intersec¢do deste feixe com o plano de imagem, representando o
objeto com as mesmas caracteristicas da figura 3, porém na frente do pin-hole, facilitando
assim as operagdes matematicas.

Para relacionar os pontos do mundo tridimensional com os pontos representados no
plano de imagem bidimensional, sdo necessarios dois sistemas de coordenadas: o sistema de
coordenadas externas, representado por W e o sistema de coordenadas da camera representado
por C. Estes dois sistemas de coordenadas sdo relacionados através de transformacdo de

translagdo (matriz 7' descrita na secdo 2.1.1.1) e rotacdo (matrizes R descritas na secao
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2.1.1.3), onde o sistema de coordenadas do mundo ¢ independente do posicionamento ¢ dos
parametros da camera (CYGANEK; SIEBERT, 2009).

Utilizando estes dois sistemas de coordenadas na mesma cena, conforme ilustrado na
figura 5, tem-se o ponto do centro de proje¢do (Oc) da camera, representando a origem do
sistema de coordenadas da camera, composto pelos eixos (X¢, Yc, Zc) e o ponto Oy,
representando a origem do sistema de coordenadas do mundo, composto pelos eixos (Xw, Yw,
Zw). O plano de imagem, denominado I, foi fragmentado em diversos elementos retangulares
chamados de pixel que, dentro de uma implementacdo de uma camera eletronica, estes pixels
representam locais discretos sensitivos a raios luminosos e sao enderegados através de um par
de coordenadas (CYGANEK; SIEBERT, 2009).

A proje¢ao do ponto Oc no plano II na diregdo Z¢ determina o ponto principal da
coordenada local (ox, 0)). O eixo principal ¢ a reta entre Oc e O’c. A distancia entre o ponto
principal p, no plano II, e a origem do sistema de coordenadas da camera Oc ¢ a distancia
focal, representada por f. Por fim, o tamanho de cada pixel ¢ representado pelas dimensdes /.
e hy, sendo que a relacdo entre a sua altura e a sua largura (h,/hy) ¢ chamada de aspect ratio
(proporgdo da tela, em traducao livre do inglés) (CYGANEK; SIEBERT, 2009).

A localizagdo do ponto P no espaco tridimensional depende de qual sistema de
coordenada que estd sendo observada. No sistema de coordenada da cdmera, o ponto P ¢
representado por Pc. Ja no sistema de coordenada do mundo, sua representacao ¢ dada por Py.
O ponto p ¢ uma proje¢do do ponto P no plano II. As coordenadas do ponto P € p no sistema
de coordenadas da camera, sdo representadas pelas equacdes (10) e (11) (CYGANEK;
SIEBERT, 2009).

-

P=|y (10)
VA
N

p=|y an
| 7 |
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Figura 5 - Modelo pin-hole com representacao em sistemas de coordenadas We C

Xc

0 = (0x,0y)

5 T

A S Y

Fonte: Cyganek; Siebert, 2009

Com o eixo 6tico perpendicular ao plano de imagem, obtém-se através de semelhanga
de triangulos as equagdes (12) e (13). Como o plano de imagem esta posicionado na distancia
focal fno eixo otico, pode-se deduzir a equacdo (14). Estas trés equagdes compdem a base do

modelo de cadmera pin-hole (CYGANEK; SIEBERT, 2009).
X
x=f 12)
Y
— L 13
y=r7 13)

z=f (14)
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O modelo de camera pin-hole pode ser definido através de dois conjuntos de

parametros: parametros extrinsecos € parametros intrinsecos.

2.1.2.1 Parametros Extrinsecos

Os parametros extrinsecos de uma camera consistem nos parametros geométricos que
permitem a mudanca do sistema de coordenadas da camera para o sistema de coordenadas do
mundo e vice-versa (CYGANEK; SIEBERT, 2009).

A conversao do sistema de coordenadas da camera C para o sistema de coordenadas
do mundo W pode ser realizada através de uma transformagdo de translagdo T e de uma
transformagao de rotagao R. O vetor de translagdo T descreve uma mudanga na posi¢ao dos
centros de coordenadas Oc e Ow. A rotagdo ¢ realizada em torno dos eixos de cada sistema de
coordenadas. Sendo assim, para um ponto P no espaco tridimensional, os sistemas de

coordenadas C e W sdo conectados através da equagdo (15) (CYGANEK; SIEBERT, 2009):
Pc=R(Py~T) , sy

onde, Pc representa o ponto P no sistema de coordenadas C, Py representa 0 mesmo ponto no
sistema de coordenadas W, R representa a matriz de transformacdo de rotacdo nas trés
coordenadas e 7 representa a matriz de translacdo entre as origens dos dois sistemas de

coordenadas.

2.1.2.2 Parametros Intrinsecos

Os parametros intrinsecos de uma camera pin-hole consistem na distancia entre o
plano da camera e o centro do sistema de coordenadas da camera, isto €, a distancia focal dada
por f; na correlagdo entre o sistema de coordenadas da cdmera e o sistema de coordenadas da
imagem, levando em consideracdo as dimensdes fisicas dos pixels; e nas distorgdes
geomeétricas que surgem devido aos parametros fisicos dos elementos oOticos da camera

(CYGANEK; SIEBERT, 2009).
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Considerando que a origem da imagem constitui um ponto central o, composto por
(ox,0y), € as dimensdes fisicas de cada pixe/ ¢ dada por hr e hy,, uma relagdo entre as

coordenadas da imagem (x,).) € as coordenadas da camera (x,y) pode ser estabelecida

conforme as equagoes (16) e (17) (CYGANEK; SIEBERT, 2009):

x = (Xy —0x)hy , (16)

y=0u- Oy)hy > a7

onde, um ponto (x,y) estd relacionado ao sistema de coordenadas da camera C, enquanto
(Xu,Yu) € (0x,0y) estdo relacionados ao sistema de um plano de camera local. Desta forma, a
origem deste plano de camera (x,,).) = (0,0) é transformada para o ponto (-oihx,-0xhy) do
sistema de coordenadas C. Portanto, a matriz dos parametros intrinsecos pode ser

representada conforme a equacdo (18) (CYGANEK; SIEBERT, 2009):

h_x 0 Oy
M = 0 [_y oyl - (18)
0 0 1

As distorgdes geométricas encontradas em sistemas Oticos surgem principalmente por
dois fatores: a auséncia de linearidade dos elementos Oticos presentes na camera; e a
dependéncia dos parametros Opticos com o comprimento de onda da luz incidente. O primeiro
fator esta relacionado as aberragdes esférica, coma, astigmatismo e curvatura de um campo de
visdo e distor¢des. O segundo fator estd relacionado com a aberracdo cromatica. Na maioria
das situagdes praticas, pode-se modelar estes fendmenos como distor¢des radiais, onde a
intensidade ¢ mais elevada para os pontos mais distantes do centro da imagem (CYGANEK;
SIEBERT, 2009).

Desta forma, a distorcao radial pode ser representada pelos primeiros termos de uma
expansao da série de Taylor arredor de r = 0. Geralmente sdo utilizados os dois primeiros

termos, conhecidos como k; e k,. Para cameras com distor¢des elevadas, tais como lentes
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olho de peixe, utiliza-se o terceiro termo k5. Esta corregao pode ser descrita pelas equacdes
polinomiais (19) e (20) (BRADSKI; KAEHLER, 2008):
xcorrigido = X(l + k11"2 + k27'4 + k37'6) , (19)

Ycorrigido = y(1+ k1T2 + k2r4 + k3r6) . 20)

2.2 SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL ESTEREOSCOPICA

Em 1838, o filésofo Charles Wheatstone publicou um artigo na “Philosophical
Transactions” da Royal Society de Londres (WHEATSTONE, 1838), onde descreveu seu
estudo sobre o fendmeno da Visdo Binocular. Neste experimento, Wheatstone observou que
quando focava em um objeto a uma distancia suficiente para que os eixos 6ticos de ambos os
olhos fossem sensivelmente paralelos, ndo haviam diferencas entre as perspectivas geradas
por cada olho (direito e esquerdo), ou seja, as perspectivas geradas por ambos os olhos eram
semelhantes. Porém, quando se aproximava este objeto a uma distancia que obrigatoriamente
0s eixos Oticos se convergiam, notava-se uma diferenca entre as perspectivas geradas por cada
olho. Esta observagdo foi de grande importancia para a percep¢do de profundidade de um
ponto na cena, ocasionando um aumento no interesse de novas pesquisas nos métodos
tridimensionais que, no século XX, gerou-se uma nova linha de estudo chamada Visdo
Computacional Estereoscopica.

Sabe-se que uma unica imagem oferece muitas informagdes a serem exploradas, como
formatos geométricos, bordas, texturas, luminosidade e cores. Porém, a informacdo de
profundidade de um ponto na cena ndo ¢ possivel ser obtida, sendo necessario ao menos duas
imagens do mesmo cendrio para que, através de calculos trigonométricos, torna-se possivel
encontrar a profundidade. Esta ¢ uma das razdes no qual muitos animais possuem ao menos
dois olhos, permitindo desviar-se de obstaculos e também facilitando a estratégia de caga ou
de fuga. Animais que possuem apenas um olho focando a mesma cena, como por exemplo
algumas aves e insetos, conseguem obter a profundidade de um ponto através de um
deslocamento com a cabecga, gerando ao menos duas imagens do mesmo cenario, de diferentes

angulos (FORSYTH; PONCE, 2003).
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Neste trabalho, sera abordado um sistema de visao estéreo binocular, ou seja, as duas

imagens referentes a mesma cena serao geradas simultaneamente através de duas cameras.

2.2.1 Geometria Epipolar

A geometria epipolar consiste na correlagdo geométrica de duas imagens de uma
mesma cena geradas simultaneamente por duas cameras (uma para cada imagem)
(BRADSKI; KAEHLER, 2008). As cameras abordadas neste trabalho sdo do modelo pin-hole
(tépico 2.1.2).

Para cada camera, existe um centro de proje¢do, O; ¢ O, ¢ um par de planos de
imagens correspondente, I1; e I1.. O ponto P no mundo tridimensional possui uma proje¢ao
dentro dos planos gerados pelas duas cameras, sendo p; para cdmera esquerda e p, para a
camera direita. Na correlagdo entre os dois planos de projecdo, surgem novos pontos de
interesse chamados de epipolos (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

O epipolo ¢ o ponto de intersec¢do da reta que une os centros de projecdo das cameras
(a baseline) com o plano de imagem (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003). Um epipolo e; no
plano de imagem II; é definido como a imagem do centro de proje¢do da outra cdmera O,
assim como um epipolo e, no plano de imagem II, ¢ definido como a imagem do centro de
projecao da camera O;. O plano no espaco formado pelo ponto P e pelos centros de projecdes
O e Oy, passando pelos dois epipolos e; e e, ¢ chamado de plano epipolar. As retas que unem
pier € prer sdo chamadas de retas epipolares (BRADSKI; KAEHLER, 2008). A figura 6 ilustra
a representagdo deste cenario.

Portanto, todo ponto do espaco tridimensional projetado em uma cadmera possui um
plano epipolar que intersecciona cada imagem em uma reta epipolar, sendo que este ponto
projetado em uma imagem tera seu ponto correspondente na outra imagem somente ao longo
da reta epipolar correspondente. Esta caracteristica ¢ chamada de restricdo epipolar
(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

A restricdo epipolar indica que a possivel busca bidimensional para correspondéncia
em duas imagens torna-se uma busca unidimensional ao longo das linhas epipolares uma vez
que sabemos a geometria epipolar do sistema estéreo. Isto ndo € apenas uma grande
simplificagdo computacional, mas também permite descartar diversos pontos que poderiam

levar a falsas correspondéncias (BRADSKI; KAEHLER, 2008).
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Se a reta epipolar pode ser encontrada para a maioria dos pontos de um plano de
projecao, aplicando-se algumas transformacgdes, ¢ possivel relacionar o plano de imagem da
camera da direita com o plano de imagem da camera da esquerda. Estas transformagdes
podem ser representadas através de duas importantes matrizes, conhecidas como matriz

essencial e matriz fundamental.

Figura 6 - Representagdo basica da geometria epipolar

P

reta epipolar plano de imagem

0! Or

epipole —— baseline

Fonte: Bradski; Kaehler, 2008

2.2.1.1 Matriz Essencial

A matriz essencial determina a relagdo entre os planos de imagem gerados pelas
cameras do sistema estéreo. Dado um ponto P no espaco tridimensional e adotando a origem
do sistema de coordenadas como O, ¢ possivel através do ponto P; (representacdo do ponto P
na origem da camera esquerda) encontrar o P, (representacao do ponto P na camera da direita),

aplicando-se as transformagdes de translacdo e rotagdo. A figura 7 ilustra estas transformagoes,



32

lembrando que a transformagdo de translagdo também pode ser representada por um vetor de

descolamento contendo Xo, Yo € Zo (ver topico 2.1.1.1) (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Figura 7 - Representagdo geométrica da matriz essencial

Rotacao: R

O, O:

Fonte: Bradski; Kaehler, 2008

Onde, R representa a matriz de rotacdo e T representa o vetor de deslocamento de O; a O,

permitindo-se obter B através da equagdo (21).
P.=R(P,—-T) (21)
Sabendo-se que o plano epipolar contém os vetores P; e T, e que o vetor resultante do
produto vetorial (P; X T) ¢ perpendicular entre eles, pode-se substituir estes valores na
equagao geral do plano (22), obtendo a equacao (23) (BRADSKI; KAEHLER, 2008):
(x—a).n=0, (22)

(P,=T)T.(TxP)=0 . (23)

Pode-se reescrever a equagdo (21) na seguinte forma:
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RTP. =P, -T) . (24)
Substituindo a equacao (24) em (23), tem-se a equacao (25):
(RTP)T.(TXP) =0 . (25)

E possivel reescrever o produto vetorial (T X P;) como uma multiplicacdo de matriz,

conforme representado pela equacao (26):

0 -T, T,
TXPl:SPl - S= TZ 0 —Tx . (26)
~T, T, O

Substituindo a equagao (26) em (25), tem-se a equacao (27):

PTRSP, =0, (27)

onde, o produto RS representa a definicdo da matriz essencial E. Dessa forma, pode-se

reescrever a equacao (27) na forma compacta:

PTEP, =0 , (28)

entretanto, P- e P; estdo representados como pontos no plano de coordenadas da camera. Para

transforma-los em pontos projetados nos planos de imagens (p- € p:), € necessario aplicar as
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equagoes (12), (13) e (14) apresentadas no tépico 2.1.2. Com os pontos P, e P; convertidos em
pontos nos planos de imagens, surge-se a equacao (29) (CYGANEK; SIEBERT, 2009):

p-"Ep; =0 . (29)

2.2.1.2 Matriz Fundamental

A matriz fundamental F possui caracteristicas semelhantes a matriz essencial E,
porém, relaciona pontos no plano de imagem de uma cdmera em coordenadas de imagem
(pixels) com pontos no plano de imagem da outra cadmera, também em coordenadas de
imagem. Para isso, sdo considerados os parametros intrinsecos das cameras (BRADSKI;
KAEHLER, 2008).

Um ponto p nas coordenadas de imagem (pixels), pode ser representado como g ao

acrescentar os parametros intrinsecos da camera, conforme a equacao (30):

q=Mp, (30)

onde M representa a matriz dos pardmetros intrinsecos da camera definida na equacao (18).

A equacao (30) pode ser reescrita em funcao de p:

p=M1q . @31)

Substituindo a equagdo (31) na equagdo da matriz essencial (29), tem-se a equacao

(32):

¢ (M, HTEM, 'q; =0 . (32)

Desta forma, pode-se definir a matriz fundamental F conforme a equacgao (33):
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F=M,"YTEM,"" . (33)

Substituindo a equagdo (33) em (32), tem-se a equagao (34):

q,"Fq, =0 . (34)

2.2.2 Calibracao Estéreo

A calibragdo estéreo consiste no relacionamento geométrico entre duas cdmeras no
espago. Para isso, € necessario encontrar a matriz de rotacdo R que descreve a rotagado relativa
entre os sistemas de coordenadas das duas cameras, ¢ o vetor de translagdo T que descreve a
translacdo entre os centros das duas caimeras (CYGANEK; SIEBERT, 2009).

Apoés encontrado os parametros extrinsecos (ver topico 2.1.2.1) das duas cameras

individualmente, tem-se: R; e T; para a camera da esquerda, ¢ R, ¢ T, para a camera da direita.
Utilizando a equagdo (15), cuja finalidade € relacionar o sistema de coordenadas do mundo

com o sistema de coordenadas da camera, obtém-se as equagdes (35) e (36):

P=R(Py—T), 35)

Pr=Rr(PW_Tr) ’ (36)

onde Py representa um ponto no espaco tridimensional (sistema de coordenadas do mundo),
P; e P, s3o coordenadas deste ponto no sistema de coordenadas das cameras esquerda e direita,
respectivamente, R; € R, sdo as matrizes de rotacdes e 77 ¢ T, sdo os vetores de translagdo entre
um sistema de coordenadas do mundo e os sistemas de coordenadas das respectivas cameras
(CYGANEK; SIEBERT, 2009).

Os pontos P; e P, também estdo deduzidos no sistema estéreo através da equagdo (21),

onde ¢ possivel relacionar as equagdes (35) e (36), obtendo-se a equagao (37):

37



36

P = RrRlT[Pl —R(T, —T)] .

Comparando a equacao (21) com a equagao (37), € possivel deduzir as equagoes (38) e

(39):

R =R.R] , (38)

T=R/(T,—T), (39)

onde R e T sdo as matrizes de calibracdo de um sistema estéreo.

2.2.3 Retificacao Estéreo

Com a geometria do sistema de cameras calculada, é possivel utilizar a restri¢do
epipolar abordada no topico 2.2.1, cuja finalidade € restringir a busca da correspondéncia de
um determinado ponto entre os planos de imagens geradas pelas cdmeras, somente ao longo
da reta epipolar.

Para simplificar ainda mais o custo computacional, € possivel realizar um alinhamento
horizontal das retas epipolares de ambos planos de imagens tornando a busca pela
correspondéncia ainda mais simples, pois os pontos correspondentes de ambos planos de
imagens estardo sempre na mesma posi¢ao vertical. Este processo ¢ chamado de Retificagao
(SZELISKI, 2010).

O processo de retificagdo consiste em realizar a mudanca dos epipolos tendendo ao
infinito, gerando-se a transformacdo dos planos Il e Il para os planos Iy e I, conforme
ilustrado na figura 8. Esta transformacdo pode ser descrita como uma composicdo da
transformagao de rotacdo dos planos das cameras esquerda e direita, de maneira que os
epipolos tendem-se ao infinito, e, consequentemente, as retas epipolares tornam-se paralelas;
e pela rotagdo da camera da direita de acordo com a transformacao descrita pela matriz R (ver

topico 2.1.1.3) (CYGANEK; SIEBERT, 2009).
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A figura 9 ilustra a aplicacdo do processo de retificagdo em uma imagem real, sendo
que (a) representa a imagem original com as retas epipolares definidas e (b) a imagem
retificada, ou seja, com as retas epipolares paralelas alinhadas horizontalmente.

Figura 8 - Retificagdo Estéreo

Fonte: Cyganek; Siebert, 2009

Figura 9 - Processo de retificacdo. (a) imagem original. (b) imagem retificada
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(a) (b)
Fonte: Loop; Zhang, 1999

2.2.4 Correspondéncia Estéreo

O processo de correspondéncia estéreo ¢ fundamental para recuperar a informacao de
um ambiente tridimensional através de um par de imagens coletadas por um sistema de visao
estereoscopica. O processo consiste em mensurar a disparidade entre as informagdes de uma
das imagens do par e as respectivas informagdes correspondentes na outra imagem. Os
métodos de correspondéncia estéreo podem ser classificados em métodos globais ou em
métodos locais. Os métodos globais consistem em algoritmos que analisam a imagem como
um todo, ou grande parte dela, tornando-os mais robustos contra falsas correspondéncias,
porém com alto custo computacional. Os métodos locais consistem em algoritmos que
analisam um ou pequenos grupos de pixels por vez, gerando-se um mapa da disparidade
existente entre cada correspondéncia, com um custo computacional otimizado, porém com
maior imprecisdo (CYGANEK; SIEBERT, 2009).

Em 2005, Heiko Hirschmiiller propds um método semi-global chamado Semi-Global
Matching (SGM) (HIRSCHMULLER, 2005), onde sdo combinados os conceitos dos métodos
globais e dos métodos locais, a fim de obter uma correspondéncia mais precisa com um
menor custo computacional.

O método SGM consiste em uma correspondéncia de pixe/ (método local) baseado na
teoria de probabilidade Informagdao Mutua (Mutual Information, MI), ja utilizado como um
método de correspondéncia estéreo por (EGNAL, 2000), e na utilizacdo de um conceito para
uma restricdo de suavidade 2D, combinando diversas restricdes 1D (método global). Dado um
par de imagens retificado, sendo /, a imagem base (origem) localizada a esquerda, e 7, a
imagem de correspondéncia (onde ¢ realizada a busca) localizada a direita, a correspondéncia
de pixel (método local) pode ser definida conforme a equacido (40) (HIRSCHMULLER,
2005):

qa=[p:—dp)] . (40)
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onde p, € p, representam as coordenadas do pixel na imagem I, q representa o pixel

correspondente na imagem I, ¢ d representa a disparidade.

A figura 10 apresenta as imagens bases (/) de Tsukuba (384 x 288 px), Teddy (450 x
375 px) e Cones (450 x 375 px) originais (a) e com os respectivos resultados das

correspondéncias realizadas pelo método SGM (b).

Figura 10 — Resultado do método de correspondéncia SGM

Fonte: Hirschmiiller, 2005

Devido ao desempenho apresentado nos experimentos realizados em
(HIRSCHMULLER, 2005), utilizou-se 0 método SGM para realizar a correspondéncia do

sistema de visdo estéreo deste trabalho.
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2.2.5 Triangulacao

Com um sistema de cameras estéreo calibrado, retificado, com as correspondéncias

encontradas e com a disparidade calculada conforme a equacao

d=x'—x", 1)

¢ possivel encontrar a profundidade Z através da semelhanca de tridngulos, como ilustrado na

figura 11 (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Figura 11 - Triangulacdo

A A

. fi
| | I
-——————————————————— -

Fonte: Bradski; Kaehler, 2008

A equacdo (42) apresenta o calculo de Z através da semelhanca de tridangulos:
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onde, 7 ¢ a distancia entre os centros de projecdes O; e Oy, f ¢ a distancia focal das cameras, e
d ¢ a disparidade em um ponto ou um bloco, de acordo com resultado do mapa de disparidade

gerado no processo de correspondéncia.

Como a profundidade Z ¢ inversamente proporcional a disparidade d, a relagdo entre
estes termos nao ¢ linear. Quando a disparidade ¢ proxima de 0, uma pequena diferenga em
seu valor causa uma diferenga muito grande no valor de profundidade. Da mesma forma,
quando a disparidade ¢ um valor muito grande, uma pequena diferenca em seu valor ndo
altera muito o valor da profundidade. Portanto, conclui-se que em um sistema de visao estéreo,
tém-se precisdo de profundidade apenas para objetos relativamente proximos das cameras,

conforme ilustrado na figura 12 (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Figura 12 - Relagdo de distancia e disparidade
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Fonte: Bradski; Kaehler, 2008

2.3 RECONHECIMENTO DE OBJETOS 3D

A representacdo e a correspondéncia de objetos 3D tém sido um importante segmento
de pesquisa na visdo computacional, com aplicagdes em modelagem, visualizacdo,
reconhecimento, classificacdo e entendimento de uma cena. Descritores baseados em
algoritmos de reconhecimento 3D tiveram um forte crescimento e passaram a ser uma solug¢ao
promissora para aplicagdes em mundo real 3D, devido a sua robustez contra ruidos (ZHONG,
2009).

Dado uma imagem com a informa¢do de profundidade, resultado da triangulagdo
aplicado em um mapa de disparidade (ver topicos 2.2.4 e 2.2.5), € possivel realizar o
reconhecimento de objetos 3D extraindo caracteristicas da imagem, através de métodos
descritores, € comparando essas informag¢des com uma base de dados de objetos ja conhecidos.

O custo computacional dos descritores ¢ geralmente alto, inviabilizando sua aplicacdo
em todos os pontos de uma imagem. Portanto, os detectores de pontos de interesse (keypoints),
sdo importantes para reduzir a densidade de pontos em uma imagem viabilizando a aplicagao
dos métodos descritores (FILIPE; ALEXANDRE, 2014).

Segundo (FILIPE; ALEXANDRE, 2014), o método descritor ISS (Intrinsic Shape
Signatures), apresentado por (ZHONG, 2009), operando como simples detector de keypoints,
apresentou melhor desempenho na repetitividade dos mesmos conjuntos de keypoints em
diferentes situagdes de cenario, considerando ruido, ponto de vista, escala, oclusdo ou a
combinagao destes itens. Neste estudo, foi comparado o desempenho dos algoritmos Harris3D
(HARRIS; STEPHENS, 1988), SIFT3D (FLINT, et al., 2007), SUSAN (SMITH; BRADY,
1997) e o ISS, utilizando a base de imagens RGB-D Object.

Existem muitos métodos descritores 3D, como por exemplo, SI (JOHNSON;
HEBERT, 1999), 3DSC (FROME, et al., 2004), LSP (CHEN; BHANU, 2007), PFH (RUSU,
et al., 2008), FPFH (RUSU, et al., 2009), SHOT (TOMBARI, et al., 2010b), USC
(TOMBARI, et al., 2010a), RoPS (GUO, et al., 2013a) e o TriSI (GUO, et al., 2013b).
Segundo o comparativo de desempenho entre estes descritores realizado por (GUO, et al.,
2015), o descritor “Fast Point Feature Histograms” (FPFH), apresentado por (RUSU, et al.,
2009), e o descritor “Signature of Histogram of Orientations” (SHOT), apresentado por
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(TOMBARI, et al., 2010a), obtiveram melhores desempenhos na relacdo de precisdo de
correspondéncia no reconhecimento de objetos com eficiéncia computacional, sendo que o
FPFH obteve melhor desempenho na utilizagdo de memoria. O descritor “3D Shape Contexts”
(3DSC), apresentado por (FROME, et al., 2004), obteve boa escalabilidade no conjunto de
dados testado, porém apresentou alto custo computacional.

Considerando o desempenho e as caracteristicas de cada método descritor apontado
nas pesquisas de (FILIPE; ALEXANDRE, 2014) ¢ (GUO, et al., 2015), foi escolhido o
método descritor ISS para ser utilizado como o detector de keypoints, e os métodos SHOT,
3DSC e o FPFH, para serem testados no processo de reconhecimento de bola de futebol em
3D, proposto neste trabalho.

Para extrair as caracteristicas de uma cena e realizar o reconhecimento de objetos 3D,
os métodos descritores utilizam um conceito chamado de normal de superficie. A seguir, estao
apresentados os conceitos das normais de superficie e o funcionamento de cada um dos

métodos descritores utilizados neste trabalho.

2.3.1 Normais de Superficie

As normais de superficies sao geradas para cada ponto de uma regido 3D, através de
uma analise dos autovetores e autovalores, também conhecido como o método PCA
(Principal Component Analysis), de uma matriz de covariancia criada a partir dos pontos
contidos no arredor do ponto de referéncia. A definicio da matriz de covariancia esta

representada pela equagdo (43) (RUSU, 2011):

k
1 43
C:E;-(pi—ﬁ>-(pi—ﬁ)T, “

onde, k ¢ o nimero de pontos considerados em uma regido 3D em torno do ponto de

referéncia p; e p representa o centroide 3D dos vizinhos mais proximos.

A figura 13 apresenta a orientacdo dos vetores normais de uma superficie 3D.
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Figura 13 — Vetores normais de uma superficie 3D

Fonte: Nicoguaro, 2016

2.3.2 Método descritor ISS (Intrinsic Shape Signatures)

O método descritor “Intrinsic Shape Signatures” (ISS) (ZHONG, 2009) consiste em
um quadro de referéncia intrinseco e um vetor de caracteristicas altamente discriminantes que
codifica as caracteristicas de um modelo 3D.

O quadro de referéncia intrinseco ¢ uma generalizacdo da classica referéncia da
normal de superficie para a extracdo de caracteristicas em uma regido 3D independente do
ponto de vista. O vetor de caracteristicas altamente discriminantes consiste na codificagdo das
caracteristicas extraidas de uma regido 3D, gerado através de um histograma tridimensional
utilizando uma esfera centralizada no ponto de referéncia, representado por p; (ZHONG,

2009).
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Desta forma, o ISS pode ser representado por (ZHONG, 2009):

Si = {Fllfl} ’ (44)

onde, Fi representa o quadro de referéncia intrinseco de uma regido 3D em torno de p; e fi

representa o vetor de caracteristicas codificadas da mesma regido 3D em torno de p;.

O quadro de referéncia intrinseco F; ¢ composto pelo ponto de referéncia p; e pelo
conjunto dos autovetores {ei', i, ei’} gerados por uma matriz de dispersdo de acordo com os
valores das normais de superficie contidas na regido 3D. Desta forma, utiliza-se p; como

. 1,24 ,3 3 . 1,2
origem e os vetores ¢;', e/° € e;°, sendo que e;” € a resultante do produto vetorial entre e;' ¢ e/,
como 0s €ixos X, y, z, respectivamente, para definir o sistema de coordenadas 3D de F; para o

ponto p;, conforme ilustrado na figura 14.

Figura 14 — Sistema de coordenadas 3D de F; para o ponto p;

(2) (b) (©) (d)

Fonte: Zhong, 2009

Se um determinado ponto p; conter amplitudes somente nas diregdes principais dos
eixos, ndo permitindo a independéncia do ponto de vista, este ponto ¢ descartado. Este € o
principio de funcionamento deste método como detector de keypoints, onde um keypoint

necessariamente serd um ponto p; independente do ponto de vista.
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2.3.3 Método descritor SHOT (Signature of Histograms of OrienTations)

O método descritor SHOT (TOMBARI, et al., 2010b) consiste em uma assinatura
gerada através da justaposicdo dos histogramas locais normalizados, criados para cada ponto
de interesse, utilizando-se uma estrutura esférica 3D dividida em 32 setores, sendo 8 divisoes
de azimutes, 2 divisdes de elevacdo e 2 divisdes de radial. Cada histograma local é composto
pela contagem acumulada dos pontos de acordo com a fun¢do do angulo 6;, formado entre a
normal do ponto de interesse ¢ a normal de cada ponto contido no setor correspondente da

esfera. A funcdo do angulo 6; ¢ representada por (TOMBARLI, et al., 2010b):

cosf; =ny,'ny, , 45)

onde, 6; representa o dngulo entre a normal do ponto de interesse, representado por n,, € a

normal de cada ponto contido no setor correspondente da esfera, representado por n,,,.

A figura 15 apresenta o modelo da estrutura esférica utilizada por este método, porém,

a fim de proporcionar maior clareza, ¢ apresentado somente 4 azimutes.

Figura 15 — Estrutura esférica 3D utilizada pelo método SHOT

Fonte: Tombari, et al., 2010b
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2.3.4 Método descritor 3DSC (3D Shape Contexts)

O método descritor 3DSC (FROME, et al., 2004) ¢ uma adaptacdo do método 2D
Shape Contexts, apresentado por Belongie et al. (BELONGIE, et al., 2002), para o ambiente
tridimensional, utilizando uma estrutura esférica 3D centralizada no ponto de referéncia p; e
com a orientagdo norte alinhada com a normal de superficie de p;. Esta esfera ¢ dividida em
setores com espacamentos iguais de azimute e de elevagdo, e espacamentos logaritmicos de
radial, conforme ilustrado na figura 16. As divisdes de radial, elevacdo e azimute da estrutura
esférica sdo representadas pelos conjuntos {Rp .. R;}, {Oo .. Ok} e {Do ... D1},
respectivamente, de maneira que cada setor da esfera corresponde a um elemento no vetor de
caracteristicas J x K x L. A primeira divisdo radial, Ry, representa o raio minimo e a ltima
divisdo, Ry, representa o raio maximo. Os setores proximos ao centro sdo pequenos €, para
evitar que o método seja sensivel a pequenas mudangas, € especificado um raio minimo maior

do que 0 (FROME, et al., 2004).

Figura 16 — Estrutura esférica 3D utilizada pelo método 3DSC

Fonte: Frome, et al., 2004
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Cada setor da esfera acumula um valor de peso w(pi) para cada ponto p; cuja a
coordenada esférica relativa fica entre o intervalo de raio, azimute e elevacao representados
por [Ri,Rj+1], [Pk, Di+1] € [O1,0:+1], respectivamente. O valor acumulado em um setor para

cada ponto p; ¢ descrito através da equacao (46) (FROME, et al., 2004):

1 (46)

)= N GED

onde, V(j, k,l) representa o volume de um setor e p; representa o ponto de referéncia

analisado.

2.3.5 Método descritor FPFH (Fast Point Feature Histograms)

O método descritor FPFH (RUSU, et al., 2009) ¢ uma evolugdo do descritor PFH
(RUSU, et al., 2008), com a proposta de reduzir a complexidade computacional limitando as
conexodes do ponto de interesse com seus respectivos vizinhos. A figura 17 ilustra a diferenca
do comportamento do algoritmo do PFH e do FPFH. A figura 17 (a) apresenta o diagrama da
regido influenciada pelo PFH, onde o ponto analisado (vermelho) e os pontos vizinhos (azuis)
estdo totalmente interconectados em uma malha. A figura 17 (b) apresenta o diagrama da
regido influenciada pelo FPFH, onde cada ponto analisado (vermelho) € conectado apenas
com os vizinhos diretos (contidos no circulo cinza). Cada vizinho direto tem seus proprios
vizinhos e os histogramas resultantes sdo ponderados juntamente com o histograma do ponto
analisado para formar o FPFH (RUSU, et al., 2009).

O FPFH utiliza um histograma de pontos simplificados (“Simplified Point Feature
Histogram” — SPFH) para cada ponto, calculando as relagdes entre o ponto e seus vizinhos.
Com o SPFH calculado, o descritor FPFH ¢ construido através da soma ponderada do SPFH
do ponto de interesse e dos SPFHs dos pontos na regido de suporte, conforme a equacao (47)

(RUSU, et al., 2009):
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Figura 17 — Comparativo de comportamento do algoritmo do PFH (a) e do FPFH (b)

(a) (b)

Fonte: Zhong, 2009

k
1o 1
FPFH(p) = SPFH(p) + EZ o SPFH(py) , 47)
im1 K

onde, wk representa o peso da distancia entre o ponto analisado (p) e o ponto vizinho (pkx) em

um dado espaco.

2.4 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais sobre a visdo computacional,
abordando as cameras digitais, visao estéreo com geometria epipolar, calibragao, retificagao,
correspondéncia, triangulagdo para obter a distancia da profundidade e, por fim, foram
explorados alguns métodos para reconhecimento de objeto 3D. A seguir, serdo apresentados

alguns trabalhos que utilizam a visdo estéreo para reconhecimento de objetos 3D.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

As pesquisas em visdo computacional estéreo aplicada a robos tiveram uma
consideravel evolucao do final do século XX até os dias de hoje, explorando os beneficios de
um sistema estéreo em diversas aplicagdes.

Neste capitulo, sdo abordados alguns trabalhos que aplicam um sistema de visdo
estéreo composto somente por duas cameras pin-hole em robds moveis humanoides,
apresentados no topico 3.1, e alguns trabalhos que aplicam um sistema de visdo estéreo para o
reconhecimento de objetos 3D, apresentados no tdpico 3.2. Por fim, o topico 3.3 apresenta

uma conclusdo deste capitulo.

3.1 VISAO ESTEREO EM ROBOS MOVEIS HUMANOIDES

A finalidade de um sistema de visdo estéreo em um robé mével humanoide pode
variar de uma simples deteccdo de obstaculos, até aplicagdes mais complexas como a de
interacdes com seres humanos.

A Honda R&D desenvolveu uma linha de pesquisa em um robd humanoide chamado
ASIMO, ilustrado na figura 18, cujo principal foco ¢ a interagdo com seres humanos e a
realizagdo de tarefas simples. O trabalho Honda R&D (2002) descreve o aperfeigoamento
deste robd com a integragdo de um sistema de visdo computacional estéreo para
reconhecimento de humanos e seus gestos, além da deteccdo de obstaculos para navegacdo. O
sistema estéreo deste robd ¢ composto por duas cdmeras coloridas, distanciadas por 74 mm
(baseline), distancia focal de 4mm e uma taxa de atualizacdo de 20 fps na resolugdo de 768 x
480 pixels. O software de visdo ¢ composto pelos processos de correcdo das distor¢des das
lentes, retificagdo e correspondéncia estéreo baseado em método local. A deteccao de
obstaculos ¢ realizada através do mapa de disparidade gerado pela correspondéncia. Para o
reconhecimento de humanos e seus gestos sdo utilizados algoritmos baseados em Optical
Flow, para extracdo do fundo da imagem, algoritmo Snake para extracdo de contornos e
formatos geométricos e algoritmo baseado em autovetores para o reconhecimento de faces. A
CPU utilizada para realizar o processamento de software foi um Mobile Pentium IIT — M 1.2

GHz.
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Figura 18 - Robo ASIMO, em 2002

Fonte: Honda, 2002

O trabalho Gutmann, et al. (2004), apresenta uma solugdo para auxiliar o robo
humanoide QRIO, desenvolvido pela Sony Corporation, apresentado na figura 19, a subir e
descer escadas e outros obstaculos cuja superficie seja suficientemente larga e plana para que
caiba os pés do robd. Este trabalho faz uso do sistema de visdo estéreo apresentado por Sabe,
et al. (2004). O sistema de visdo estéreo do rob6é QRIO ¢ composto por duas cameras
coloridas distanciadas por uma baseline de 5 cm e resolugdo de 352 x 288 pixels. O software
de visdo ¢ composto pelos processos de calibragdo das cameras, correcdo das distor¢des das
lentes, correspondéncia estéreo utilizando um método local e extracdo de plano do piso
utilizando a transformada de Hough. A CPU deste robd ¢ composta por um processador MPIS

R5000 400MHz.
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Figura 19 - Robo QRIO, em 2004

Fonte: Qrio, 2004

Em Thompson; Kagami (2005), ¢ proposto um sistema de visdo estéreo para que o
rob6 humanoide H7, desenvolvido pela Kawada Industries, ilustrado na figura 20, seja capaz
de estimar sua propria localizagdo em um ambiente conhecido e também computar sua
odometria, através de um método de correspondéncia local. O robd H7 possui uma CPU dual
Xeon 3.0GHz e um sistema de visdo estéreo composto por um sistema SVS da Videre
montado em sua cabega, onde captura imagens com resolucao de 320 x 240 pixels. Para a
geracdo da segmentagdo do plano, ¢ utilizado o mapa de profundidade combinado com a
transformada de Hough. O sistema produz resultados plausiveis em uma faixa de 1 a 3 metros

de distancia.
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Figura 20 - Robd H7

Fonte: Thompson; Kagami, 2005

Em Mahani, et al. (2013), aplicou-se o conceito de visdo estéreo para auxiliar no
controle de um robd humanoide, apresentado na figura 21, quando submetido a um empurrao
(problema do push recovery). O sistema de visao estéreo auxilia o sistema de recuperagao
fornecendo a distancia de alguns pontos chaves, obtidos através do algoritmo Shi-tomasi, uma
versao melhorada do algoritmo de detec¢do de cantos Harris. Neste trabalho foi utilizado um
kit de um rob6é humanoide fornecido pela ©Robo Builder, O software de processamento da
visdo operou com 15-30 pontos chaves em um laptop com uma CPU 2.0GHz Core2Duo ¢
3GB DDR III de RAM. O tempo de resposta para a estimagao da distancia destes pontos ficou

em aproximadamente 30ms.
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Figura 21 - Rob6 humanoide by ©Robo Builder com visdo estéreo

Fonte: Mahani, et al., 2013

A pesquisa Zhang, et al. (2014) apresenta um sistema de visdo estéreo aplicado para
auxiliar no plano de caminhada de um robd humanoide, apresentado na figura 22, onde sao
detectados obstaculos em sua trajetoria. A detecgdo de obsticulos ¢ realizada através da
analise de descontinuidade em seu mapa de disparidade utilizando o método de Hough. O
sistema de visdo deste robo ¢ composto por duas cameras IP coloridas, com campo de visao

de 55 graus na vertical, utilizando uma resolugdo de 480 x 640 pixels.
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Figura 22 - Robd humanoide apresentado por Zhang et al., em 2014.

Fonte: Zhang, et al., 2014

3.2 VISAO ESTEREO NO RECONHECIMENTO DE OBJETOS 3D

As pesquisas relacionadas com o reconhecimento de objetos 3D normalmente utilizam
um sistema de visdo estéreo composto por cameras 3D, isto ¢é, cameras que capturam a
informagao de profundidade através de sensores infravermelhos ou /aser.

A pesquisa Gomes, et al. (2013) aplica um sistema de visao estéreo Kinect operando
com a biblioteca Point Cloud Library para o reconhecimento de objetos utilizando o método
descritor SHOT.

A pesquisa Cheng, et al. (2016) consiste em um sistema de visdo estéreo aplicado em
robds moveis que atuam na categoria Middle Size League (MSL) da RoboCup. O sistema ¢

baseado em cameras RGB-D, representado por “1” na figura 23. A proposta deste trabalho ¢é a
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segmentacdo de objetos em um ambiente de futebol aplicando o algoritmo RANSAC para

extracao do plano do solo.

Figura 23 - Robd na liga Middle Size da RoboCup, em 2016.

Fonte: Cheng, et al., 2016

O trabalho Newman, et al. (2014), descreve um método para acionamento autdbnomo
de valvula utilizando o robd Atlas, desenvolvido pela Boston Dynamics Inc., apresentado na
figura 24. Para realizar o reconhecimento da valvula a ser acionada, o rob6 utiliza um sistema
de visdo estéreo operando em conjunto com sensores laser (LIDAR), o sistema operacional

ROS e aplica a Point Cloud Library na utilizagao do algoritmo ICP ({terative Closest Point).



57

Figura 24 - Robd humanoide Atlas, em 2014.

Fonte: Newman, et al., 2014

A pesquisa Oleari, et al. (2013) apresentou um sistema de visdo estéreo composto
somente por um par de cameras Logitech C270, conforme apresentado na figura 25, operando
na resolucao de 800 x 600 pixels e interagindo com o sistema ROS (Robot Operation System)
para aquisi¢ao do mapa de disparidade e reconstru¢do 3D da cena através da geragao de uma
Point Cloud. Para efetuar o reconhecimento de objetos 3D, foi utilizado o método descritor

FPFH.
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Figura 25 — Sistema Estéreo apresentado por Fabio Oleari at al., em 2013.

Fonte: Olearti, et al., 2013

3.3 RESUMO E CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou algumas pesquisas que utilizaram a visdo estéreo para
diversas aplicagdes. Observa-se que os trabalhos relacionados a robds humanoides que
utilizam a visdo estéreo sem os recursos de lasers ou cameras 3D, consistem em aplicagdes
como deteccao de obstaculos, no problema do push recovery, na estimagdao de odometria,
entre outras. Porém, para as aplicagdes que exigem o reconhecimento de objetos 3D,
recorrem-se a utilizagdo de sistemas de visdo estéreo com lasers ou cameras 3D. Com isso,
nota-se a escassez de trabalhos que utilizam a visdo estéreo composta por um simples par de
cameras em robds humanoides. A seguir, serd apresentado o sistema de visdo estéreo

implementado neste trabalho.
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4 O SISTEMA DE VISAO ESTEREO IMPLEMENTADO

O sistema implementado consiste em um sistema de visdo estereoscopica aplicado a
um robd modvel humanoide, capaz de identificar bolas de futebol com diferentes texturas
utilizadas nas edi¢cdes passadas da competicdo RoboCup. Além disso, o sistema também ¢
capaz de estimar a distancia que a bola esta em relagdo ao robd.

O sistema ¢ composto por dois segmentos: hardware e software. O tépico 4.1 aborda
os detalhes do hardware utilizado para a implementacao do sistema. O topico 4.2 apresenta as
etapas do software, tanto para realizar a analise das imagens estéreo como para efetuar o

reconhecimento das bolas e estimar suas respectivas distancias.

4.1 HARDWARE

O hardware do sistema de visdo estéreo utilizado ¢ composto por duas cameras
Logitech HD Pro Webcam €920, cujas especificagdes técnicas estdo descritas na tabela 1. As
cameras foram montadas em uma estrutura metalica, conforme ilustrado na figura 26, para
eliminar possiveis deformagdes que comprometam a calibragdo do sistema. As especificacdes

desta estrutura estdo descritas na tabela 2.

Tabela 1 — Especificacdes da Camera HD Pro Webcam C920.

Tipo de conexao USB 2.0
Tipo de lentes e sensor Vidro
Resolucao optica Real: 3 MP SW: 15 MP

Campo de visao diagonal (DFOV) 78°

Comprimento focal 3,67 mm
2 MP, 3 MP, 6 MP, 15 MP
360 p, 480 p, 720 p, 1080 p

Captura da imagem (16:9 W)

Taxa de quadros (méx.) 1080 p a 30 fps

Fonte: Logitech, 2016



60

Figura 26 - Estrutura utilizada para o sistema de visao estéreo

Fonte: Autor

Tabela 2 — Especificacdes da estrutura utilizada para o sistema de visdo estéreo.

Altura 60 mm
Largura 210 mm
Espessura 90 mm
Baseline (ver topico 2.2.1) 100 mm

Fonte: Autor

A estrutura apresentada na figura 26 foi projetada pelo Sr. Diego Rodrigues,
responsavel pelo desenvolvimento mecanico da empresa Alfatest S.A., e confeccionada
gratuitamente pela Industria Venus. Esta estrutura foi projetada proporcionando uma rigidez
suficiente para ndo permitir movimentos relativos entre as cameras, a fim de manter a
calibracdo do sistema. Futuramente, esta estrutura podera ser aperfeicoada para representar a
cabeca de um robd humanoide, porém serd necessario manter a rigidez do sistema e a
distancia da Baseline (10 cm), que ja esta dimensionada no padrao da RoboCup. As demais
especificagdes da estrutura como altura, largura e espessura, permitem alteragdes de seus
valores, pois nao ocasionara divergéncias com os resultados apresentados neste trabalho, uma
vez que um sistema de visdo estéreo considera apenas as matrizes de rotagdo e translacio

entre as cameras (ver topico 2.2.1).

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado um tripé profissional para

acomodar a estrutura do sistema, conforme ilustrado na figura 27.



61

Figura 27 - Estrutura do sistema de visdo estéreo montada em um tripé

Fonte: Autor

O motivo da utilizagdo deste tripé foi a liberdade de posicionar o sistema em uma
altura especifica, simulando a altura da cabeca do proximo robé humanoide que estd sendo
desenvolvido pelo Centro Universitdrio FEI. Desta forma, todos os pares de imagem
capturados pelo sistema foram obtidos com este offset na altura, proporcionando uma

simulagdo da visdo do proximo robo.
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4.2 SOFTWARE

O sistema operacional escolhido para a implementagao e aplicagao do software foi o
Linux, distribui¢ao Ubuntu, versao 14.04 LTS. Esta escolha foi devido a compatibilidade com
o sistema operacional adotado nos robds humanoides da FEI.

A linguagem adotada para a implementacdo do software do sistema de visdo estéreo
deste trabalho foi o C++, devido a compatibilidade com as bibliotecas graficas utilizadas neste
trabalho.

As bibliotecas graficas escolhidas para o desenvolvimento foram a OpenCV, versao
2.4.9 e a Point Cloud Library (PCL), versao 1.8.1. A biblioteca OpenCV foi escolhida devido
a compatibilidade com a linguagem de programacdo C++ e também por ser amplamente
utilizada em desenvolvimentos graficos. A biblioteca PCL foi escolhida para viabilizar o
reconhecimento de uma bola através da reconstrugao 3D de um par de imagens estéreo.

Apbs a definicdo do sistema operacional, da linguagem de programagdo e das
bibliotecas graficas, o software do sistema de visdo estéreo foi implementado para operar em
dois modos, sendo o0 modo off-line e 0 modo online.

O modo off-line, consiste no modo de configuragdo e captura do sistema, onde sdo
obtidos os pares de imagens responsaveis pela calibracdo do sistema, ¢ efetuado a calibragao
do sistema obtendo as matrizes de calibragdo e retificacdo, sdo capturados os pares de
imagens e videos para testes do sistema, ¢ construido o modelo da bola para o reconhecimento
3D e, por fim, sdo extraidos pares de imagens dos videos capturados para o teste do sistema.
A figura 28 ilustra o diagrama do software no modo off-line contendo as duas principais
fungdes, que sdo a calibragdo do sistema (a) e a constru¢cdo do modelo da bola (b).

O modo online consiste no modo de operagdo do sistema. Dado um par de imagens do
cenario real, seja um par ja capturado anteriormente (no modo off-/ine) ou um par capturado
no mesmo instante, aplicam-se as matrizes de calibragdo e retificacdo obtidas pelo modo off-
line, realiza-se o processo de correspondéncia (mapa de disparidade), a reconstru¢do do
cenario em 3D através de uma Point Cloud, o reconhecimento 3D da bola e a estimativa da
distancia da bola em relacao ao sistema. A figura 29 ilustra o diagrama do software no modo

online.



Figura 28 — Diagrama do software operando no modo off-/ine. (a) Calibragao estéreo. (b)
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Figura 29 — Diagrama do software operando no modo online
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O passo inicial do sistema estéreo ¢ a calibracdo das cameras. Existem diversas

técnicas para realizar este procedimento. Uma técnica que ¢ amplamente utilizada ¢ a do

tabuleiro de xadrez, onde o sistema estéreo captura diversos pares de imagens de um tabuleiro

de xadrez e realiza o reconhecimento dos pontos onde existe a mudanga de cor das casas

internas, ou seja, os vértices internos do tabuleiro, para ambas imagens do par. Através destes

pontos, ¢ realizada a calibracdo do sistema estéreo, que consiste na geragdo de matrizes que

modelam a transi¢do de um vértice de uma imagem do par no mesmo vértice da outra imagem.
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A rotina de calibragdo estéreo do sistema implementado, representada pelo Algoritmo
1, foi baseado no algoritmo disponibilizado por Gary Bradski et al. (BRADSKI; KAEHLER,
2008), e consiste em gerar as matrizes dos pardmetros intrinsecos e os coeficientes de

distor¢des de cada camera (ver topico 2.1.2.2), a matriz essencial (ver topico 2.2.1.1), a matriz

fundamental (ver tépico 2.2.1.2), a matriz de rotacdo e a matriz de translagdo (ver topico

2.2.2), utilizando as fungdes “findChessboardCorners”, “cornerSubPix”,
“drawChessboardCorners” e “stereoCalibrate”, disponiveis na biblioteca OpenCV. A fun¢ao
“findChessboardCorners” ¢é responsavel por localizar todos os vértices do tabuleiro nas duas
imagens do par, a fungdo “cornerSubPix” ¢ responsavel por refinar as posi¢des dos vértices
encontrados, a funcdo “drawChessboardCorners” oferece uma representacdo grafica do
. , . I3 . . ~ [13 . 29
reconhecimento dos vértices nas proprias imagens ¢ a funcdo “stereoCalibrate” calcula as

matrizes de calibracao do sistema.

4.2.2 Retificacao

Com o sistema estéreo calibrado (ver topico 4.2.1), ¢ realizado o processo de

retificagdo para o alinhamento das retas epipolares do par de imagens. Para isso, o OpenCV
oferece as funcdes “stereoRectify”, “initUndistortRectifyMap” e “remap”. A fungdo
“stereoRectify” recebe como parametro a matriz dos parametros intrinsecos das duas cameras,
assim como os dois respectivos vetores de coeficientes de distor¢des de cada camera, o
tamanho da imagem a ser retificada, a matriz de rotacdo R e a matriz de translagdo T. Apos
receber essas informagdes, que podem ser obtidas através da fungdo “stereoCalibrate” (ver
topico 4.2.1), a rotina calcula as matrizes de rota¢do de cada camera e une os dois planos de
imagem em um unico plano. Consequentemente, todas as linhas epipolares tornam-se

paralelas, simplificando o processo da correspondéncia (ver tépico 2.2.3). Esta rotina,

representada no Algoritmo 2, ¢ realizada no modo off-/ine, sendo que as matrizes geradas pela
funcdo “stereoRectify” sdo armazenas em um arquivo para que o modo online ndo necessite

recalcula-las.
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Algoritmo 1: Calibragao estéreo do sistema

Entrada: imagelist: lista de pares de imagem capturados,
boardSize: quantidade de vértices do tabuleiro (horizontal e vertical),
squareSize: dimensdes de cada casa do tabuleiro,
displayCorners: variavel que indica se deseja deve exibir os vértices encontrados na imagem ou
nao.
Resultado: cameraMatrix[2]: Matrizes dos pardmetros intrinsecos das duas cameras,
distCoeffs[2]: Matrizes dos coeficientes de distor¢do das duas cdmeras,
R, T, E, F: Matrizes de rotacdo, translagdo, essencial e fundamental, respectivamente,
rms_error: Erro de reprojecdo da calibragdo estéreo.

1 for (i—0, j—0; i<30; i++) //Carrega os vértices dos 30 pares de imagens capturados
2 timg «— imagelist[i];

3 found «— false;

4 for (k—0;k<2;k++)

5 &corners «— imagePoints[k] [j];

6 found «— findChessboardCorners (timg[k],boardSize,corners,

CALIB_CB_ADAPTIVE THRESH |
CALIB_CB_NORMALIZE IMAGE );

7 if (displayCorners)

8 cimg <« timg[k];

9 drawChessboardCorners (timg[k], boardSize, corners, found),

10 if (found)

11 | cornerSubPix (img, corners, Size(11,11), Size(-1,-1),

12 . TermCriteria(TermCriteria:: COUNT + TermCriteria::EPS, 30, 0.01) ),

13 for (i<0, i<30; i++) //Calcula a posicdo dos vértices de acordo com o tamanho do tabuleiro

14 for (j < 0; j < boardSize.height, j++)
15 for (k — 0; k < boardSize.width; k++)
16 |_ objectPoints[i].push_back(Point3f(k*4.9, j*4.6, 0)) //tamanho de das casas do tabuleiro

//Calcula a calibragdo estéreo considerando os vértices das imagens capturadas e as posicoes dos
vertices calculados de acordo com o tamanho das casas do tabuleiro (4.9 cm x 4.6 cm)
17  rms_error « stereoCalibrate (objectPoints, imagePoints[0], imagePoints[1],
cameraMatrix[0], distCoeffs[0],
cameraMatrix[1], distCoeffs[1],
imageSize, R, T, E, F,
TermCriteria (TermCriteria:: COUNT+TermCriteria::EPS, 100,
0.00001),
CALIB FIX ASPECT RATIO +
CALIB_ZERO TANGENT DIST +
CALIB_USE INTRINSIC GUESS +
CALIB SAME FOCAL LENGTH +
CALIB _RATIONAL MODEL +
CALIB FIX K3 + CALIB FIX K4 +
CALIB FIX K5);




Algoritmo 2: Retificacdo Estéreo — Modo off-line

Entrada: cameraMatrix[2]: Matrizes dos parametros intrinsecos das duas cameras,
distCoeffs[2]: Matrizes dos coeficientes de distor¢do das duas cmeras,
imageSize: Tamanho das imagens do par,

R, T: Matrizes de rotacdo, translagdo do sistema estéreo.

Resultado: R/, R2: Matrizes de retificagdo das cameras,
P1, P2: Matrizes de projegdo das cameras,
QO: Matriz da transformagao de perspectiva.

1 stereoRectify (cameraMatrix[0], distCoeffs[0],
cameraMatrix[1], distCoeffs[1],
imageSize, R, T, R1, R2, P1, P2, Q,
CALIB ZERO DISPARITY, 0, imageSize, &validRoi[0], &validRoi[1]);

Algoritmo 3: Retificacdo Estéreo — Modo online

Entrada: cameraMatrix[2]: Matrizes dos pardmetros intrinsecos das duas cameras,
distCoeffs[2]: Matrizes dos coeficientes de distor¢do das duas cadmeras,
imageSize: Tamanho das imagens do par,

RI, R2: Matrizes de retificacdo das cameras,
P1, P2: Matrizes de projecao das cameras,
Img I, Img r: Par de imagens originais (esquerda e direita, respectivamente).

Resultado: rmap/2][2]: Mapas de re-projegao,
rimg [, rimg_r: Par de imagens retificadas (esquerda e direita, respectivamente).

1 initUndistortRectifyMap (cameraMatrix[0], distCoeffs[0],
RI, Pl, imageSize, CV_16SC2,
rmap[0][0], rmap[0][1]);

2 initUndistortRectifyMap (cameraMatrix[1], distCoeffs[1],
R2, P2, imageSize, CV_16SC2,
rmap{1][0], rmap[1][1]);

3 remap (img I, rimg [, rmap[0][0], rmap[0][1], INTER_LINEAR);
remap (img_r, rimg_r, rmap[1][0], rmap[1][1], INTER _LINEAR);

=~

No modo online, ap6s obter um par de imagens do cenario, ¢ utilizada a funcao

“initUndistortRectifyMap”, responsavel pela geracdo dos mapas das distorgdes e da

retificagdo de cada camera, onde sdo passados para a fungdo “remap”, responsavel por aplicar

esses mapas gerados no par de imagens original, gerando-se um novo par de imagens

retificado. A rotina que realiza este procedimento esta representa no Algoritmo 3.
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4.2.3 Aplicacgao da calibracio e retificacio no cenario real

Neste processo, as matrizes de calibra¢dao e de retificacdo do sistema estéreo, obtidas

anteriormente  (ver topico 4.2.1 e topico 4.2.2), sdo aplicadas nas funcdes

“initUndistortRectifyMap” ¢ “remap” do OpenCV para realizar a retificagdo das novas
imagens capturadas, sem a necessidade de recalcular as matrizes. Este processo ¢ apresentado

no Algoritmo 3, no topico 4.2.2.

4.2.4 Mapa de Disparidade

Com o par de imagens retificado (ver topico 4.2.3), ¢ gerado o mapa de disparidade

utilizando o algoritmo Semi Global Block Matching desenvolvido por Heiko Hirschmiiller

(ver topico 2.2.4) e disponivel na biblioteca OpenCV. O Algoritmo 4 apresenta a rotina para

geracdo do mapa de disparidade implementada neste sistema.

Algoritmo 4: Mapa de Disparidade

Entrada: img L rect, img R rect: imagens retificadas.

Resultado: disp: Mapa de disparidade

1 StereoSGBM sgbm,

//Atribuigdo dos valores de configuracdo do método Semi Global Block Matching
sgbm.preFilterCap — 10,

sgbm.SADWindowSize «— I,

sgbm.Pl «— 24;

sgbm.P2 «— 96;

sgbm.numberOfDisparities «— 96;

sgbm.uniquenessRatio «— I,

sgbm. fullDP « true;

RIS AW

// Chamada para a funcdo que constroi o mapa de disparidade
9 sgbm (img L rect, img R _rect, *disp);




4.2.5 Reconstrucao 3D do par de imagens estéreo
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Com o mapa de disparidade gerado (ver tépico 4.2.4), o célculo da triangulagdo (ver

topico 2.2.5) ¢ realizado através da rotina “reprojectimageTo3D”, também disponivel no

OpenCV. Esta rotina recebe como pardmetro o mapa de disparidade e a matriz de

transformagdo de perspectiva gerada no processo de retificagdo, Algoritmo 2 (ver tdpico

4.2.2), e retorna uma projecao da imagem em 3D, isto ¢, com a informagdo de profundidade

calculada pela equacdo (42) do tdpico 2.2.5. Com esta projecdo, o cenario ¢ reconstruido

tridimensionalmente através de uma Point Cloud, utilizando a biblioteca PCL, conforme

descrito no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Recostrucio 3D do par de imagens

Entrada: disp: Mapa de disparidade,
QO: Matriz da transformacgao de perspectiva,

Resultado: pointcloud xyz: Point Cloud contendo o cenario 3D reconstruido

1 pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>::Ptr pointcloud xyz(new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>());

//Calcula o Z de cada pixel a partir da disparidade
2 reprojectlmageTo3D (disp, xyz, Q, false, CV_32F);

//Configura o tamanho da pointcloud
3 pointcloud xyz->width « static_cast<uint32_t>(disp.cols);
4 pointcloud xyz->height < static_cast<uint32_t>(disp.rows);

5 /Informa que é uma pointcloud do tipo nio-densa
6 pointcloud xyz->is_dense «— false;

//Armazena todos os pontos na pointcloud
7 for (i—0, j—0; i<disp.rows; i++)

8 uchar* disp_ptr « disp.ptr<uchar> (i),

9 double* xyz_ptr < xyz.ptr<double>(i);

10 for (intj «— 0, j < disp.cols; ++j)

11 uchar d «— disp_ptr[j];

12 Point3f p « xyz.at<Point3f>(i, j);

13 if (d==10) //Se a disparidade do ponto for 0 (Z muito longo), descarta o ponto
14 I_ continue;

15 POINt_Xyz.X <— p.X;

16 point_xyz.y < p.y,

17 point_xyz.z < p.z;

18 pointcloud xyz->points.push_back(point_xyz);
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4.2.6 Extracao dos pontos de interesse (keypoints) de uma Point Cloud

Com a Point Cloud criada (ver topico 4.2.5), sdo extraidos os pontos de interesse

(keypoints), gerando-se uma nova Point Cloud menos densa, contendo apenas os keypoints
(ver topico 2.3). Para diferenciar-se da Point Cloud original, a nova Point Cloud sera chamada
de Point Cloud ISS. O principal objetivo da Point Cloud ISS ¢é otimizar o célculo das normais
de superficie e do mapa de descri¢des gerado pelos métodos descritores. O método utilizado
neste trabalho para extrair os keypoints foi o Intrinsic Shape Signatures (ISS), abordado no
topico 2.3.2, cujo algoritmo estd disponivel na biblioteca PCL. O processo de extragdo dos

keypoints implementado neste sistema ¢ descrito conforme o Algoritmo 6.

4.2.7 Calculo das normais de superficie

Ap6s a geracao da Point Cloud ISS (ver topico 4.2.6), o sistema calcula as normais de

superficie (ver tépico 2.3.1) para cada ponto através da classe “NormalEstimation”,

disponivel na biblioteca PCL, considerando um raio de vizinhanca pré-definido. A rotina que

efetua este processo estd descrita no Algoritmo 7.

4.2.8 Calculo dos descritores

A Point Cloud ISS (ver tépico 4.2.6) e as normais de superficie calculadas para cada

ponto (ver topico 4.2.7) sdo passadas para um algoritmo descritor, a fim de gerar uma

descricao especifica para cada ponto (ver tépico 2.3). A estratégia para a geracdo das

descri¢des varia de acordo com cada método descritor, mas basicamente consiste em um
calculo considerando os vetores das normais de superficie em um raio de vizinhanga em torno
do ponto que esta sendo calculado. Com isso, a descri¢cao de cada ponto sofrera influéncia dos
pontos vizinhos contidos na regido pré-definida. O Algoritmo 8 apresenta a rotina

implementada para obter as descri¢cdes de cada método descritor.
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Algoritmo 6: Extracido dos Keypoints de uma Point Cloud

Entrada: pointcloud xyz: Point Cloud original.

Resultado: pointcloud iss: Point Cloud contendo apenas os Keypoints.

[ ]

— e O Q0 1 QN U A

—

12

// Declaracdo das varidveis utilizadas

pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ>::Ptr tree (new pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ> ());
pcl::ISSKeypoint3D<pcl::PointXYZ, pcl::PointXYZ> iss_detector;
pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>::Ptr pointcloud iss (new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> (),

//Atribuic¢do dos valores de configuragdo do detector de keypoints ISS
iss_detector.setSearchMethod (tree);

iss_detector.setSalientRadius (0.05),

iss_detector.setNonMaxRadius (0.03);

iss_detector.setThreshold21 (0.975);

iss_detector.setThreshold32 (0.975),

iss_detector.setMinNeighbors (1),

iss_detector.setNumberOfThreads (4);

iss_detector.setInputCloud (pointcloud xyz);

//Chamada para a func¢do que constroi a pointcloud contendo os ISS Keypoints
iss_detector.compute (*pointcloud_iss);

Algoritmo 7: Célculo das normais de superficie

Entrada: pointcloud _iss: Point Cloud contendo apenas os Keypoints.

Resultado: normals: Point Cloud contendo as normais de superficie.

(]

()}

// Declaracdo das variaveis utilizadas

pcl::NormalEstimation<pcl::PointXYZ, pcl::Normal> ne;
pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ>::Ptr tree_2 (new pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ> ());
pcl::PointCloud<pcl::Normal>::Ptr normals (new pcl::PointCloud<pcl::Normal>);

// Atribuig¢do dos valores de configuracdio para o calculo das normais de superficie
ne.setInputCloud (pointcloud iss);

ne.setSearchMethod (tree_2);

ne.setRadiusSearch (0.40);

//Chamada para a funcio que calcula as normais de superficie
ne.compute (*normals),
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Algoritmo 8: Métodos descritores

Entrada: pointcloud iss: Point Cloud contendo apenas os Keypoints,

normals: Point Cloud contendo as normais de superficie,
descriptor_type: Variavel que indica qual método deve-se utilizar.

Resultado: descriptors: Mapa de descri¢cdes gerado pelo método descritor.

16
17
18
19
20
21
22
23
24

pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ>::Ptr tree (new pcl::search::KdTree<pcl::PointXYZ> ()),

if

(descriptor_type == FPFH DESCRIPTOR)

pcl::FPFHEstimation<pcl::PointXYZ, pcl::Normal, pcl::FPFHSignature33> fpfh;
fpfh.setInputCloud(pointcloud iss);

fpfh.setinputNormals(normals),

fpfh.setSearchMethod(tree);

fpfh.setRadiusSearch(0.45),

fpfh.compute(*descriptors);

else if (descriptor _type == SHOT DESCRIPTOR)

pcl::SHOTEstimation<pcl::PointXYZ, pcl::Normal, pcl::SHOT352> shot;
shot.setInputCloud(pointcloud_iss);

shot.setInputNormals(normals);

shot.setSearchMethod(tree),

shot.setRadiusSearch(0.45),

shot.compute(*descriptors);

else if (descriptor_type == SC3D_DESCRIPTOR)

pcl::ShapeContext3DEstimation<pcl.:PointXYZ, pcl::Normal, pcl::ShapeContext1980> sc3d;
sc3d.setInputCloud(pointcloud_iss);

sc3d.setIlnputNormals(normals);

sc3d.setSearchMethod(tree),

sc3d.setRadiusSearch(0.675);

sc3d. setMinimalRadius (0.0675);

sc3d. setPointDensityRadius (0.135);

sc3d.compute(*descriptors);

4.2.9 Criacao do modelo da bola

Para realizar o reconhecimento da bola em uma cena, € necessario a criagao prévia de

um modelo da bola para que o sistema a tenha como referéncia de correspondéncia. Este

modelo consiste em uma Point Cloud ISS (ver topico 4.2.6) e um mapa de descri¢cdes gerado

por um método descritor (ver topico 4.2.8). A Point Cloud ISS e o mapa de descricdes nao
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possuem a informacao de cor dos pontos. Portanto, a cor e a textura da bola sao irrelevantes

para a criagao do modelo.

4.2.10 Reconhecimento da Bola

O reconhecimento da bola em uma cena consiste na busca de correspondéncias entre o
mapa de descrigdes da cena e o mapa de descricdes do modelo da bola (ver topico 2.3). As
correspondéncias sdo realizadas através da classe “CorrespondenceEstimation” e sdo filtradas
atraveés dos métodos “CorrespondenceRejectorOneToOne” e
“CorrespondenceRejectorMedianDistance”, todos disponiveis na biblioteca PCL. O filtro
“CorrespondenceRejectorOneToOne” elimina uma dupla correspondéncia para o mesmo
ponto, e o filtro “CorrespondenceRejectorMedianDistance” rejeita as correspondéncias que
possui uma distancia, em relagdo a sua correspondéncia mais proxima, superior a distancia
média entre todas as correspondéncias.

Ap6s identificar todas as correspondéncias, as mesmas sdo agrupadas de acordo com
um limite maximo de distancia estabelecido entre uma correspondéncia e outra. O grupo que
possuir maior numero de correspondéncia, isto €, a regido que tiver a maior concentracao de
correspondéncias, e este numero for maior do que um limite minimo estabelecido, ¢ eleito
como sendo a localizagdo da bola na cena. Para sinalizar a posi¢do na cena onde o sistema
identificou a bola, é desenhado um cubo em torno do grupo de maior correspondéncia.

A rotina que define o processo de reconhecimento da bola estd descrita no Algoritmo

4.2.11 Calculo da distancia da bola

O célculo da distancia estimada depende do resultado do reconhecimento da bola (ver
topico 4.2.10). Caso a bola seja reconhecida, o calculo de sua respectiva distdncia, em
centimetros, € baseado nos valores das coordenadas da Point Cloud referentes ao centro do
cubo criado como referéncia, aplicando-se um fator métrico para correcdo de escala. O

Algoritmo 10 apresenta a rotina que efetua este calculo.
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Algoritmo 9: Reconhecimento 3D da bola

Entrada: pointcloud iss: Point Cloud da cena contendo apenas os Keypoints,

normals: Point Cloud da cena contendo as normais de superficie,

descriptors: Mapa de descricdes da cena gerado pelo método descritor,
pointcloud model: Point Cloud do modelo contendo apenas os Keypoints,
normals_model: Point Cloud do modelo contendo as normais de superficie,
descriptors_model: Mapa de descri¢cdes do modelo gerado pelo método descritor,
descriptor_type: Variavel que indica qual método deve-se utilizar.

Resultado: x_corr_max: Posi¢do na coordenada x do vértice referente ao limite superior do cubo,

o

11
12
13
14

15
16
17
18

19
20
21
22

x_corr_min: Posi¢do na coordenada x do vértice referente ao limite inferior do cubo,
y_corr_max: Posigdo na coordenada y do vértice referente ao limite superior do cubo,
y_corr_min: Posi¢do na coordenada y do vértice referente ao limite inferior do cubo,
z_corr_max: Posi¢do na coordenada z do vértice referente ao limite superior do cubo,
z_corr_min: Posi¢do na coordenada z do vértice referente ao limite inferior do cubo.

//Obtém as Correspondéncias
pcl.::CorrespondencesPtr correspondences(new pcl::Correspondences());

if (descriptor_type == FPFH _DESCRIPTOR)
pcl::registration:: CorrespondenceEstimation<pcl::FPFHSignature33, pcl::FPFHSignature33>

est;
L

else if (descriptor _type == SHOT DESCRIPTOR)
|_ pcl.:registration: : CorrespondenceEstimation<pcl::SHOT352, pcl::SHOT352> est;

else if (descriptor_type == SC3D_DESCRIPTOR)

| pcl::registration:: CorrespondenceEstimation<pcl::ShapeContext1980, pcl::ShapeContext1980>
est;

L

est.setInputSource (descriptors_model),

est.setInputTarget (descriptors),

est.determineCorrespondences (*correspondences);

//Filtra as Correspondéncias

pcl::CorrespondencesPtr correspondences_result rej one_to_one(new pcl::Correspondences());
pcl::CorrespondencesPtr correspondences_result_rej median_dist(new pcl.:Correspondences()),
pcl::registration:: CorrespondenceRejectorOneToOne corr_rej _one_to_one;

pcl::registration:: CorrespondenceRejectorMedianDistance corr_rej _med_dist;

corr_rej_ome_to_one.setlnputCorrespondences (correspondences),

corr_rej one_to_one.getCorrespondences (*correspondences_result rej one to one);
corr_rej_med_dist.setlnputCorrespondences (correspondences _result rej one_to_one),;
corr_rej_med_dist.getCorrespondences (*correspondences_result rej median_dist);

//Calcula o valor médio das distdncias das Correspondéncias filtradas
num_corr = correspondences_result rej median_dist->size (),
for (inti — 0; i < num_corr; i++)

values[i] [0] < (*correspondences_result rej median_dist)[i].index_match,

values[i][1] < sqrt(pow((model_keypoints->points[(* correspondences result rej median_dist)
[i].index_match].x),2)+pow((model_keypoints->points[(*correspondences _result rej median_dist)
[i].index_match].y),2)+pow((model_keypoints->points[(*correspondences_result rej median_dist)
[Ii].indeximatch].z),2));
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//Chama-se o algoritmo quickSort para ordenar as Correspondéncias
quickSort(values,0,num_corr-1);

for (inti «— 0, i < num_corr; i++)

if (i>0)

values dif[i] [0] < values[i] [0] - values[i-1][0];

values _dif[i][1] « sqrt(pow((values[i][1] - values[i-1][1]),2)),
id_median «— id_median + values_dif[i][0],

dist_median «— dist_median + values_diffi][1],

else

values dif[i][0] < 0,
values dif[i][1] < 0,

id_median < (id_median/num_corr);
dist_median «— (dist_median/num_corr);

//Agrupa as Correspondéncias de acordo com a distdncia entre elas e identifica o grupo que possui
mais Correspondéncias
for (inti < 0, i < num_corr; i++)

| if ((i==0) |

((values_dif[i][0] > id_median) && ((values_dif[i][1] > dist_median))) ||

(values_dif[i][0] > MAX ID TOLERANCE) || (values dif[i][1] > MAX DIST TOLERANCE)
I

(i == num_corr) )

if (i /= num_corr)

vector<int> elements,

result.push_back(elements);

if (count_por grupo)

if (count_por_grupo > max_count_por_grupo)
max_count_por_grupo <— count_por_grupo;
grupo_max_count <— grupo;

if (i /= num_corr)

grupo++;

count_por_grupo < 0;

count_por _grupo+t-+;
result[grupo-1].push_back(values[i] [0]);

else

result[grupo-1].push_back(values[i][0]);
count_por_grupo+-+;

//Calcula a porcentagem que representa as Correspondéncias do maior grupo em relagdo a todas
Correspondéncias encontradas e verifica os requisitos de porcentagem e nitmero de pontos
minimos. Caso atenda, calcula os limites do cubo envolvendo todas as Correspondéncias do maior

grupo.

per_cent _corr < ((result{grupo_max_count-1].size()*100.0) / num_corr);
ball wasFound « true;
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if (per_cent corr < CORR_MIN PER CENT)
ball wasFound « false;

else if (correspondences_result rej median_dist->size () < NUM_MIN _POINTS)
ball wasFound < false;

else

for (int i<—0; i< result[grupo_max_count-1].size();i++)

if (model_keypoints->points[result/grupo _max_count-1][i]].x > x_corr_max)

if (model keypoints->points[result[grupo max_count-1][i]] x < x_corr_min)
X_corr_min «— model_keypoints->points[result[grupo_max_count-1][i]].x-0.1;

if (model keypoints->points[result/grupo_max_count-1][i]].y >y corr_max)

if (model _keypoints->points[result[grupo_max_count-1][i]].y < x_corr_min)
y_corr_min <— model_keypoints->points[result/grupo_max_count-1][i]].y-0.1;
if (model keypoints->points[result/grupo_max_count-1][i]].z > z_corr_max)
z_corr_max «— model_keypoints->points[result{grupo_max_count-1][i]].z+0.1;
if (model _keypoints->points[result[grupo_max_count-1][i]].z < z_corr_min)
z_corr_min «<— model_keypoints->points[result{grupo_max_count-1][i]].z-0.1;

x_corr_max «— model_keypoints->points[result[grupo_max_count-1][i]].x+0.1;

y_corr_max <— model_keypoints->points[result{grupo_max_count-1][i]].y+0.1;
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Algoritmo 10: Calculo da distancia estimada da bola

Entrada: x_corr_max: Posi¢do na coordenada x do vértice referente ao limite superior do cubo,

x_corr_min: Posi¢do na coordenada x do vértice referente ao limite inferior do cubo,
y_corr_max: Posi¢do na coordenada y do vértice referente ao limite superior do cubo,
y_corr_min: Posigdo na coordenada y do vértice referente ao limite inferior do cubo,
z_corr_max: Posi¢do na coordenada z do vértice referente ao limite superior do cubo,
z_corr_min: Posi¢do na coordenada z do vértice referente ao limite inferior do cubo.

Resultado: dist_estimada_bola: Distancia estimada da bola em cm.

dist_estimada_bola <« (sqrt (pow (sqrt (pow ( ((z_corr_max+z_corr_min)/2),2) +

pow(((x_corr_max+x_corr_min)/2),2)),2) +
pow(((y_corr_max+y _corr_min)/2),2))

*16.9)); //0 valor 16.9 é o fator métrico para compatibilizacdo de escala (ver

5.5.4)
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4.3 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou o sistema implementado neste trabalho que consiste em um
sistema de visao estéreo composto por hardware e software, para aplicacdo em robds moveis
humanoides que atuam na categoria de futebol da competi¢do RoboCup. A seguir, serdo

apresentados os experimentos e resultados referentes aos processos abordados neste capitulo.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados foram divididos nas seguintes fases: calibragdo e
retificacdo do sistema estéreo, captura das imagens de um cenario real, processamento das
imagens coletadas para uma reconstru¢do 3D através da biblioteca Point Cloud Library,
criacdo do modelo da bola e reconhecimento da bola com sua respectiva distdncia estimada
em relagdo ao sistema utilizando trés diferentes métodos descritores.

O hardware utilizado para realizar os experimentos foi um /aptop Dell Inspiron 7520
15R SE, com processador 17-3632QM 2.2GHz (3% gerag¢do) e 8 GB de RAM DDR3 1600
MHz. Este hardware ¢ semelhante ao hardware utilizado na préxima geracdo de robos
humanoides do Centro Universitario FEI, que serd composto por um Intel NUC i7 com 8 GB
de RAM DDR3.

A seguir, sdo abordados os detalhes de cada uma das fases dos experimentos e seus

respectivos resultados.

5.1 CALIBRACAO E RETIFICACAO DO SISTEMA ESTEREO

Para realizar a calibragdo do sistema estéreo, foi adotada a técnica do tabuleiro de
xadrez, conforme mencionada no tépico 4.2.1. Para isso, foi impresso, em alta definicdo, um
tabuleiro de xadrez utilizando o material poliestireno com dimensdes de 59,3 cm de largura
por 42,1 cm de altura, margens de 5 cm, 10 vértices internas na horizontal e 7 vértices
internas na vertical, onde cada casa possui dimensdes de 4,9 cm de largura por 4,6 cm de
altura. Este tabuleiro foi fixado a uma tdbula de madeira rigida com a mesma dimensdo, para
garantir que o tabuleiro ndo sofresse nenhum tipo de deformagdo durante a captura das
imagens.

Na sequéncia, foram obtidos 30 pares de imagens deste tabuleiro em diferentes
posigdes e orientagdes. Cada par de imagens possui 70 vértices (10 vértices na horizontal e 7
vértices na vertical), sendo que para cada vértice ¢ efetuado uma correspondéncia entre as
imagens do par. Desta forma, considerando 70 pontos de correspondéncia entre as imagens do

par (imagem direita e imagem esquerda), e considerando também que foram utilizados 30
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pares de imagens, podemos concluir que a calibracdo do sistema foi efetuada com o total de
2.100 pontos de correspondéncia.
A figura 30 apresenta dois pares de imagens do tabuleiro de xadrez utilizado para a

calibracao do sistema.

Figura 30 - Pares de imagens durante a calibragdo estéreo

(b)

Fonte: Autor

A tabela 3 apresenta valores do resultado do processo de calibracdo do sistema estéreo.



Tabela 3 — Resultados da Calibracao Estéreo
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Descricao Valores
Parametros Intrinsecos da [969,9328 0 641,0605]
. . 0 961,8126 349,6397
Céamera Esq. (ver topico 2.1.2.2) 0 0 1
Parametros Intrinsecos da [969,9328 0 654,2187]
. ) 0 961,8126 357,4234
Camera Dir. (ver topico 2.1.2.2) 0 0 1
. . K1 =0,04782449
Coeficientes de Distorgdes da
K2 =-0,23720237
Camera Esq. (ver tépico 2.1.2.2)
K3 =-0,22979700
K1 =10,05210654
Coeficientes de Distor¢oes da
. _ K2 =-0,27168099
Camera Dir. (ver topico 2.1.2.2)
K3 =-0,30571211
Matriz de Rotagdo (R) (descrita 0,9999  —0,0002 0,0136
. 0,0002 0,9999 0,0004
nos topicos 2.2.1 ¢ 2.2.2) —0,0136 —0,0004 0,9999
Vetor de Translagdo (T) (descrita —9,9757
. —0.0317
nos topicos 2.2.1 € 2.2.2) —0.0884
Matriz Essencial (E) (descritano | [ 45197 —04  8,8430e —02  —3,1731e — 02]
. —2,2449e — 01 —4,7860e — 03 9,9736
topico 2.2.1.1) | 2,9690e — 02 —9,9757 —4,4004e — 03]
Matriz Fundamental (F) (descrita (—4.1253e — 09  —8,1394e — 07  5,6814e — 04 ]
o 2,0663e — 06 —4,4424e — 08 —9,0381e — 02
no topico 2.2.1.2) |—9,9871e — 04  8,9576e — 02 1
Erro de reprojegao 0,481268

Fonte: Autor

Analisando o vetor de Translagdo (T), s@o notaveis os valores de deslocamento das

cameras do sistema, em centimetros. O valor -9,9757 cm representa o deslocamento do

sistema na coordenada X (Baseline), cujo valor tedrico ¢ -10 cm. Os demais valores

representam o pequeno deslocamento entre cadmeras tanto na coordenada Y (-0.0317 cm)

como na coordenada Z (-0.0884 cm) do sistema estéreo.
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Analisando o valor do erro de reprojecdo, que representa o erro RMS entre os vértices
identificados do tabuleiro de xadrez e os vértices reprojetados através das matrizes dos
parametros intrinsecos ¢ extrinsecos das cameras, observamos um valor de 0,48 px.
Considerando que a resolugdo utilizada ¢ HD (1280x720 px), um erro abaixo de 0,5 px ¢
satisfatorio.

A figura 31 apresenta o resultado do processo de retificacdo abordado no topico 4.2.2.

Figura 31 - Par de imagens retificado

Fonte: Autor

5.2 CAPTURA DE IMAGENS DE UM CENARIO REAL

A segunda fase do experimento foi a criagdo de um banco de imagens de um cenério
real, isto €, cenas contendo um campo de futebol semelhante ao utilizado na competi¢ao da
RoboCup. A importancia do cendrio real ¢ a andlise da influéncia da textura da grama do
campo na geracao do mapa de disparidade. A figura 32 apresenta o ambiente do cenario real
localizado no Centro Universitario FEI que foi utilizado para os experimentos deste trabalho.

O tripé contendo o sistema estéreo, conforme ilustrado na figura 27, foi posicionado
no centro da linha de fundo do campo. A altura do sistema estéreo foi fixada em 85 cm, pois ¢
a aproximadamente a altura que serd utilizada na proxima geracdo de robds KidSize do time
RoboFEI O sistema foi levemente inclinado ao solo a fim de obter a maior visibilidade
possivel do campo. A figura 33 apresenta o posicionamento do sistema estéreo no campo ¢ a

figura 34 apresenta um par de imagem capturado pelo sistema estéreo nesta posi¢ao.
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Figura 32 — Ambiente de um cenério real

Fonte: Autor

Figura 33 — Posicionamento do sistema estéreo no campo

Fonte: Autor
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Figura 34 — Par de imagens capturado pelo sistema estéreo

Fonte: Autor

Os parametros de cada uma das cameras do sistema estéreo foram configurados
individualmente com os mesmos valores, evitando possiveis diferencas entre ambas imagens
do par e, consequentemente, evitando possiveis ruidos no mapa de disparidade. A tabela 4
apresenta os parametros configurados nas cameras e seus respectivos valores.

Nos primeiros testes, ocorreram sérias divergéncias no mapa de disparidade pelo
motivo das cdmeras estarem com os parametros configurados com diferentes valores. Estes
parametros foram configurados através da biblioteca v4/2-ct/, disponivel para o sistema
operacional Linux. Posteriormente foram acrescentadas as atribuicdes de valores dos
parametros no proprio codigo do software (online e off-line) de maneira que toda vez que for
realizar uma captura, as cameras estardo obrigatoriamente com os mesmos valores
apresentados na tabela 4.

Com os parametros das cameras configurados com os mesmos valores, iniciou-se a
captura da base de imagens. Para isso, foram eleitos 17 pontos no campo, sendo os pontos A,
B,C,D,E,F,G,H,LJ,K, L, M, N, O, P e Q, conforme ilustrados na figura 35 e descritos na
tabela 5. Para cada um destes pontos, foram capturadas 30 pares de imagens, sendo 10 pares
para cada uma das trés diferentes bolas utilizadas neste trabalho. Para cada um dos 10 pares
de imagens da mesma bola na mesma posi¢ao no campo, foi alterada a posicao da bola para

que o sistema capturasse uma visdo diferente de sua textura.



Tabela 4 — Configuragao dos parametros das cameras do sistema estéreo
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Parametro Valor atribuido
Brightness 128
Contrast 128
Saturation 128
White Balance Temperature Auto 0
Gain 0
Power Line Frequency 0
White Balance Temperature 6500
Sharpness 128
Backlight Compensation 0
Exposure Auto 1
Pan Absolute 0
Tilt Absolute 0
Focus Auto 0
Focus Absolute 1
Zoom Absolute 100

Fonte: Autor
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Figura 35 — Pontos para captura de imagens no campo
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Fonte: Autor

A distancia total representada na tabela 5 indica a distancia entre o sistema estéreo e a

bola. Para realizar este calculo, foi utilizado

Distrorq = J (300 — POSy)? + POS,* + POSy* , (48)

onde a diferenca (300 — POSx) representa a distdncia entre a camera posicionada no centro do

campo e a bola, no eixo X.



Tabela 5 — Pontos para captura de imagens no campo
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Ponto | Posicio em Z(cm) | Posicio em X(cm) | Posicao em Y(cm) | Distancia total(cm)
A 100 250 85 140,4
B 100 300 85 131,2
C 100 350 85 140,4
D 150 200 85 199,3
E 150 250 85 179,5
F 150 300 85 172,4
G 150 350 85 179,5
H 150 400 85 199,3
I 200 200 85 239,2
J 200 300 85 2173
K 200 400 85 239,2
L 250 200 85 2824
M 250 300 85 264,1
N 250 400 85 282,4
O 300 200 85 327,5
P 300 300 85 311,8
Q 300 400 85 327,5

Fonte: Autor

A figura 36 apresenta os trés modelos de bolas utilizados neste trabalho.
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Figura 36 - (a) Bola A. (b) Bola B. (c) Bola C.

(2) (b) (c)

Fonte: Autor

5.3 RECONSTRUCAO 3D DE UMA CENA

Para realizar a reconstru¢do 3D de uma cena, sdo necessarios os seguintes passos:
aplicagdo dos valores das matrizes de calibracdo e retificagdo, geracdo do mapa de
disparidade, célculo da triangulagdo e criacdo da Point Cloud. A seguir, sdo apresentados

estes passos com seus respectivos resultados.

5.3.1 Aplicacao das matrizes de calibracio e retificacio em um cenario real

Este processo consiste em ler os valores das matrizes salvas em um arquivo
previamente pelo modo off-/ine, alocar estes valores em variaveis e passa-las como parametro

nas funcdes responsaveis pela retificagdo de imagens do OpenCV (ver topico 4.2.3). A figura

37 ilustra a comparacdo entre um par de imagens sem retificacdo e um par de imagens
retificado, sendo ambos pares de um cenario real. O tempo de processamento para executar

esta tarefa ¢ de aproximadamente 0,5 ms.
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Figura 37 - (a) Par de imagens sem retificacdo. (b) Par de imagens retificado

(b)

Fonte: Autor

5.3.2 Geracao do mapa de disparidade

Com o par de imagem retificado, o proximo passo ¢ a geragao do mapa de disparidade
descrito no topico 2.2.4. O mapa de disparidade é gerado utilizando o algoritmo Semi Global
Stereo Matching (SGBM) do OpenCV (ver topico 4.2.4), com os valores dos parametros de

configuracdo apresentados na tabela 6. Estes valores foram obtidos experimentalmente,
proporcionando mapas de disparidade com o menor indice de ruidos. A figura 38 apresenta o
resultado obtido com o par de imagens apresentado na figura 37 (b). O tempo de
processamento para gerar o resultado da figura 38 foi de aproximadamente 5.200 ms, porém
este tempo varia de acordo com o tamanho do par de imagens e com os valores dos

parametros do SGBM.
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Tabela 6 — Valores utilizados nos pardmetros do SGBM

Parametro Valor atribuido
preFilterCap 10
SADWindowSize 1
Pl 24
P2 96
numberOfDisparities 96
uniquenessRatio 1

Fonte: Autor

Figura 38 — Resultado do mapa de disparidade da figura 37 (b).

Fonte: Autor
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5.3.3 Calculo da triangulacio e criacao da Point Cloud

Com o mapa de disparidade gerado, ¢ realizado o calculo da triangulagao conforme
descrito no topico 4.2.5. Apos obter os valores de profundidade do par de imagens, ¢ criado,
através da biblioteca PCL, um objeto PointCloud com as mesmas dimensdes da imagem
estéreo. Os pontos deste objeto recebem os valores das posi¢cdes X ¢ Y da imagem esquerda
do par de imagens estéreo e os valores da posi¢cdo Z calculados pela triangulacao.

Um objeto PointCloud pode ser do tipo que contém apenas a informagdo da posi¢ao
XYZ de cada ponto ou do tipo que, além da posicdo, contém a informagdo sobre sua
respectiva cor RGB. Neste trabalho, criamos dois objetos PointCloud, sendo um com
informacao de cor, utilizado apenas para exibi¢ao da cena, e outro sem a informagao de cor,
utilizado no processamento do reconhecimento da bola. A figura 39 apresenta diversas vistas

da Point Cloud gerada com base na cena apresentada na figura 37 (b).

Figura 39 —Point Cloud da cena ilustrada na figura 37 (b).
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(b)
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(d)

Fonte: Autor

5.4 CRIACAO DO MODELO DA BOLA

Para criar o modelo da bola, o primeiro passo foi capturar um par de imagens
contendo a bola. Este par de imagem foi editado para que apresentasse somente a bola,
desconsiderando o resto da cena, mas mantendo o tamanho original e o posicionamento da
bola em ambas as imagens. Com o par de imagens editado, foi realizado o procedimento
descrito no tépico 5.3.1 (Aplicagdo das matrizes de calibracdo e retificacdo), no tépico 5.3.2
(Geragdo do mapa de disparidade) e no topico 5.3.3 (Célculo da triangulacdo e criagdo da
Point Cloud). A figura 40 apresenta o par de imagens original (a), o par editado e retificado
(b), e a Point Cloud gerada para o modelo da bola com informagdo de cor (c) e sem

informacao de cor (d).
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Figura 40 — (a) Par de imagens original utilizado para extrair o modelo da bola. (b) Par de
imagens editado e retificado. (¢) Point Cloud colorida do modelo da bola. (d) Point Cloud do

modelo da bola sem informacao de cor.

(b)

(©) (d)

Fonte: Autor
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5.4.1 Extracao dos pontos de interesse (keypoints) para o modelo da bola

Apos a geragao da Point Cloud do modelo da bola, o proximo passo foi obter a Point
Cloud ISS, nome utilizado para identificar a Point Cloud que contém apenas os keypoints,
conforme descrito no topico 4.2.6. Para extrair os keypoints da Point Cloud original, os

parametros do algoritmo /SS foram configurados conforme a tabela 7.

Tabela 7 — Valores utilizados nos pardmetros do ISS

Parametro Valor atribuido
setSearchMethod KdTree
setSalientRadius 0.05
setNonMaxRadius 0.03
setThreshold21 0.975
setThreshold32 0.975
setMinNeighbors 1
setNumberOfThreads 4

Fonte: Autor

Os valores da tabela 7 foram obtidos experimentalmente, buscando a eliminagdo dos
outliers e mantendo uma quantidade de keypoints suficiente para manter as caracteristicas da
Point Cloud original. A Point Cloud do modelo da bola contém 5.489 pontos e a respectiva
Point Cloud ISS possui apenas 482 pontos, ou seja, houve uma redugdo de aproximadamente
91,22% na quantidade de pontos e, consequentemente, uma consideravel redugdo nos
processamentos das proximas operagdes realizadas com a Point Cloud ISS. A figura 41
apresenta a Point Cloud do modelo da bola com todos os pontos (a) e a Point Cloud ISS (b).

A fim de manter a repetitividade na extracdo dos pontos, foram utilizados os mesmos
valores de configuracdo descritos na tabela 7, tanto para a Point Cloud do modelo da bola

como para a Point Cloud da cena utilizada no reconhecimento da bola.



Figura 41 — (a) Point Cloud com todos os pontos. (b) Point Cloud ISS.
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(b)

Fonte: Autor
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5.4.2 Calculo das normais de superficie para o modelo da bola

Com a geragao da Point Cloud ISS do modelo da bola realizada, sao calculadas as
normais de superficie para cada ponto, considerando o raio de vizinhanga abordado no topico
4.2.7 com o valor de 0,40. Este valor foi obtido experimentalmente e também ¢ utilizado no
processo para o reconhecimento da bola. A figura 42 apresenta a Point Cloud ISS do modelo

da bola com o resultado do calculo das normais de superficie.

Figura 42 — Point Cloud ISS do modelo da bola com as normais de superficie.

Fonte: Autor

5.4.3 Calculo dos descritores para o modelo da bola

Com as normais de superficie calculadas, o Gltimo passo para a criagdo do modelo da

bola ¢ o calculo dos descritores, abordado no topico 4.2.8.
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Neste trabalho foram utilizados trés diferentes métodos descritores: o FPFH, o SHOT
e 0 3DSC. Portanto, foram gerados trés mapas de descri¢ao para os pontos do modelo da bola,
sendo um mapa para cada método descritor.

Com o objetivo de gerar uma comparacao de eficiéncia entre os métodos, foi adotado
0 mesmo raio de vizinhanga para os métodos FPFH e SHOT, com o valor de 0,45. Para o
método 3DSC operar, foi necessario ajustar o valor do raio de vizinhanga para 0,675 e
configurar os parametros “setMinimalRadius” e “setPointDensityRadius” com os valores
0,0675 e 0,135, respectivamente. Tanto o valor de raio de vizinhanga aplicado nos métodos
FPFH e SHOT, como os valores dos parametros aplicados no método 3DSC, foram obtidos
experimentalmente e também foram utilizados no processo de reconhecimento da bola.

Os trés mapas de descricao do modelo da bola foram salvos em arquivos diferentes e,
durante o processo de reconhecimento da bola, ¢ carregado o mapa de descrigdes

correspondente ao método que esta sendo utilizado.

5.5 RECONHECIMENTO DA BOLA E ESTIMATIVA DA DISTANCIA

Com o modelo da bola criado, o sistema € capaz de realizar o reconhecimento da bola
e estimar sua respectiva distancia seguindo o mesmo procedimento utilizado para a criagdo do
modelo da bola, ou seja, dado um par de imagem de um cendrio real contendo a bola, sdo

aplicadas as matrizes de calibracdo e retificagdo (ver topico 5.3.1), ¢ gerado o mapa de

disparidade (ver topico 5.3.2) e ¢ realizado a reconstru¢do 3D da cena (ver topico 5.3.3). A

figura 43 apresenta o resultado destes processos em uma Point Cloud colorida (a) e uma Point

Cloud sem informagdo de cor (b) da mesma cena representada pela Point Cloud da figura 39.

5.5.1 Extracio dos pontos de interesse (keypoints) para o reconhecimento da bola

A seguir, € gerada a Point Cloud ISS, descrita no topico 4.2.6, a partir da Point Cloud
da cena apresentada na figura 43. Neste procedimento foram utilizados os mesmos parametros

de configuragdo do método ISS utilizados para a criagdo do modelo da bola, mencionados no

tépico 5.4.1.



Figura 43 — Point Cloud de um cenario real contendo a bola. (a) Point Cloud colorido. (b)

Point Clout sem informacgao de cor.
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(b)

Fonte: Autor
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Para realizar este processo, leva-se aproximadamente 9,5 s, porém, a Point Cloud
original da cena, representada na figura 43, que contém 770.626 pontos, ¢ otimizada para um
valor muito menor na Point Cloud ISS, que possui um total de 84.347 pontos.

A figura 44 apresenta duas diferentes vistas da Point Cloud ISS para o reconhecimento

da bola.

Figura 44 — Point Cloud ISS para reconhecimento da bola.

(b)

Fonte: Autor
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5.5.2 Calculo das normais de superficie para o reconhecimento da bola.

Com a Point Cloud ISS da cena gerada, ¢ realizado o calculo das normais de superficie
utilizando o mesmo procedimento e valores de configuracdo abordados no topico 5.4.2. O
tempo aproximado para a execugdo deste processo ¢ em torno de 1,5 s.

A figura 45 apresenta os pontos da Point Cloud ISS com os vetores das normais de

superficie calculados.

Figura 45 — Point Cloud ISS com as normais de superficie.

Fonte: Autor

5.5.3 Calculo dos descritores e busca de correspondéncias com o modelo da bola.

Apos o célculo das normais de superficie para a Point Cloud ISS da cena, ¢ gerado o
mapa de descri¢des utilizando os mesmos métodos descritores € os mesmos pardmetros de

configuragdo utilizados para a geragao dos modelos da bola (ver topico 5.4.3). Com o mapa

de descrigcdes gerado, ¢ carregado o modelo da bola correspondente ao método descritor
utilizado, conforme mencionado no topico 5.4.3. O tempo gasto neste processo varia de

acordo com o método descritor utilizado.
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A figura 46 apresenta a Point Cloud da cena junto com a Point Cloud do modelo da
bola.

Figura 46 — Point Cloud da cena junto com o Point Cloud do modelo da bola.

Fonte: Autor

Com os mapas de descricdes da cena e do modelo da bola, ¢ realizada a busca de
correspondéncia entre os pontos da cena e do modelo, através dos métodos mencionados no
topico 4.2.10. Como os mapas de descrigdes sdo sensiveis as normais de superficie e estas sao
sensiveis aos keypoints extraidos pelo método ISS, ¢ fundamental que o modelo e a cena
possuam os mesmos parametros de configuracdo em todo o processo, pois de outra forma, o
mapa de descricoes do modelo e o mapa de descrigdes da cena ficardo divergentes,
impossibilitando o sucesso das correspondéncias no processo de busca.

Ap0s identificar todas as correspondéncias, as mesmas sdo divididas em diferentes
grupos caso ultrapassem a distancia limite estipulada em 1.0 (valor na escala de coordenadas
da Point Cloud). O grupo que contiver o maior nimero de correspondéncia, € este nimero for
maior do que 10, ¢ eleito como a localiza¢ao da bola na cena e um cubo ¢ desenhado em torno

deste grupo. A figura 47 apresenta o resultado da busca de correspondéncia entre o modelo da
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bola e a cena (a) e o resultado do grupo eleito com seu respectivo cubo em torno de suas

correspondéncias (b).

Figura 47 — (a) Resultado da correspondéncia do modelo da bola e a cena. (b) Representagao

do cubo em torno do grupo com maior nimero de correspondéncias.

(b)

Fonte: Autor
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5.5.4 Calculo da distancia estimada da bola.

Com a bola reconhecida, a distincia estimada da bola é calculada com base no centro
do cubo, conforme abordado no tépico 4.2.11. Para ajustar a escala das coordenadas X, Y ¢ Z
da Point Cloud, o valor da distancia encontrada entre o centro de projecdo da camera esquerda

(utilizada na reconstrugdo 3D da cena, ver topico 5.3.3) até o centro do cubo representando a

localizagao da bola encontrada ¢ multiplicado por um fator métrico de valor 16.9 (valor obtido
experimentalmente). Conhecendo a distancia real da bola, com base na tabela 5 (tdpico 5.2), o
sistema estima o erro entre a distancia real e a distancia estimada, gerando o valor de precisao
do sistema.

A figura 48 apresenta o resultado do calculo da distancia estimada e a precisdo do
sistema para uma imagem onde a bola estd posicionada no ponto F descrito na tabela 5, ou

seja, com distancia real de 172,4 cm.

Figura 48 — Resultado do célculo da distancia estimada para uma bola posicionada a uma

distancia real de 172,4 cm.

Real Distance: 172.409 cm | Estimated Distance: 175.386 cm | Accuracy: 98.2736 %

Fonte: Autor
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5.6 COMPORTAMENTO DO SISTEMA NO RECONHECIMENTO DE BOLAS E NA
ESTIMATIVA DE SUAS RESPECTIVAS DISTANCIAS

A fim de analisar o comportamento do sistema implementado no reconhecimento de
trés modelos de bolas (figura 36) em diferentes posicdes, diferentes pontos do campo e com
diferentes métodos descritores, foi gerado um banco de imagem com 510 pares de imagens do
campo com bola, conforme mencionado no tépico 5.2, € mais 510 pares de imagens do campo
sem a bola. Cada par de imagens foi submetido aos processos descritos no tdpico 5.5.

Para os resultados que envolvem os 510 pares de imagens do campo com bola, foi
considerado o valor médio e o desvio padrdo para cada ponto do campo composto por 30
pares de imagens, sendo 10 diferentes pares de imagens para cada um dos trés tipos de bola
utilizado (ver topico 5.2). Para os resultados referentes aos pares de imagens do campo sem a
bola, foi considerado o valor médio de todo o conjunto (510 pares de imagens) e o respectivo

desvio padrao.

5.6.1 Tempo de processamento para o reconhecimento da bola.

O comparativo do tempo de processamento para o reconhecimento da bola para cada
método esta representado na tabela 8, para pares de imagens sem bola e na tabela 9, para os

pares de imagens com bola e seus respectivos pontos.

Tabela 8 — Tempo de processamento dos pares de imagens sem bola.

Descritor FPFH Descritor SHOT Descritor 3DSC

Tempo Médio (s) | O (s) | Tempo Médio(s) | O (s) | Tempo Médio (s) | O (s)

243 0,5 35,4 0,7 *625,2 *34,3

* Devido ao elevado tempo, foram processados apenas 60 pares dos 510 disponiveis.

Fonte: Autor



Tabela 9 — Tempo de processamento para pares de imagens com bola.
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Descritor FPFH Descritor SHOT Descritor 3DSC
Ponto
Tempo Médio (s) | O (s) | Tempo Médio (s) | G (s) | Tempo Médio (s) | O (s)
A 24,3 0,3 27,8 0,6 602,5 36,5
B 24,4 0,4 274 0,8 624.9 31,2
C 24,8 0,3 29,2 1,7 678,4 45,4
D 24,6 0,4 29,0 1,3 661,4 37,6
E 24,5 0,3 28,1 0,8 660,5 31,2
F 24,7 0,3 27,7 0,9 654,7 35,6
G 24,6 0,3 28,2 1,0 623,2 39,8
H 24,7 0,3 28,7 1,0 613,2 36,8
I 24,5 0,4 29,0 0,9 594,5 34,8
J 24.5 0,4 29,2 1,2 600,4 29.5
K 24,6 0,4 30,2 1,0 598.9 27,7
L 24,9 0,4 31,0 2,2 6114 28,7
M 24,6 0,3 30,3 1,7 609,7 34,4
N 24,9 0,4 32,2 1,4 626,1 41,7
O 24.5 0,5 31,7 1,6 607.,9 33,6
P 24.9 0,6 31,9 1,3 613,1 41,2
Q 254 0,7 34,5 1,0 632,6 33,1
Média
Total 24,7 0,4 29,8 1,2 624,3 35,2

Fonte: Autor
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A figura 49 apresenta o grafico referente aos tempos apresentados na tabela 9 para o

descritor 3DSC (a) e para os descritores FPFH e SHOT (b).

Figura 49 — Grafico do tempo de processamento para pares de imagens com bola. (a) 3DSC.

(b) FPFH e SHOT.
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Fonte: Autor

5.6.2 Distancia estimada da bola

A tabela 10 apresenta o comparativo entre a distancia real e a distancia estimada da
bola para cada método descritor. Devido as imprecisdes na medicdo da distancia real, foi
considerado um desvio padrdo de 5 cm na distancia real para cada ponto do campo. A figura

50 apresenta o grafico referente a tabela 10.
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Tabela 10 — Comparativo entre a distancia real e a distancia estimada da bola para cada

método descritor.

Distancia Real Descritor FPFH | Descritor SHOT Descritor 3DSC
Ponto | pistancia G (cm) Distincia G (cm) Distancia G (cm) Distiancia G (cm)
(cm) (cm) (cm) (cm)

A 140,4 5 139,2 1,1 140,1 1,1 138,6 1,7
B 131,2 5 131,4 1,4 132,6 1,0 130,8 1,5
C 140,4 5 147,2 1,5 148,1 1,7 144,5 5,2
D 199,3 5 199,5 1,5 198,7 4,5 197,1 1,4
E 179,5 5 181,6 1,6 181,7 1,3 179,2 2,0
F 172,4 5 178,3 3.4 178,3 33 176,0 3,7
G 179,5 5 191,6 1,5 191,7 1,4 190,2 2,1
H 199,3 5 2123 0,9 2123 0,9 207,1 11,6
I 239,2 5 241,5 0,9 241,3 0,7 238,2 0,8
J 2173 5 2229 1,3 2224 1,1 219,5 2,2
K 239,2 5 249,9 1,9 248,9 1,7 247,0 --
L 282,4 5 287,9 1,0 286,9 1,0 283,6 --
M 264,1 5 273,7 1,2 273,6 1,0 272,1 1,7
N 2824 5 294.8 1,0 291,4 52 - --
O 327,5 5 335,8 1,0 335,0 1,2 -- --
P 3118 5 326,2 1,0 324.0 23 -- --
Q 327,5 5 -- -- 338.,9 6.4 -- --

Fonte: Autor
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Figura 50 — Grafico do comparativo entre a distancia real e a distancia estimada da bola para

cada método descritor.
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Fonte: Autor

5.6.3 Desempenho do sistema

Para identificar o desempenho do sistema no reconhecimento de bola, foi utilizado o

método Precisdo e Revocagdo. Para isso, foram analisados os resultados dos 1020 pares de
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imagem (510 pares de imagem com bola e 510 pares de imagem sem bola) submetidos ao
processo de reconhecimento da bola nos trés métodos descritores. A tabela 11 apresenta a
classificagdo de cada par como: Falso Positivo (FP), para os casos onde o sistema identificou
bola onde nio havia; Verdadeiro Positivo (VP), para os casos onde o sistema identificou a
bola na posicao correta; Falso Negativo (FN), para os casos onde o sistema ndo encontrou a
bola, sendo que a bola estava presente na cena; e Verdadeiro Negativo (VN), para os casos

onde o sistema ndo identificou a bola e realmente ela ndo estava presente na cena.

Tabela 11 — Classificagdo dos pares de imagem pelo sistema.

Descritor FPFH Descritor SHOT Descritor 3DSC
Classificacao
Com bola | Sem bola | Com bola | Sem bola | Com bola | *Sem bola
Falso
0 0 12 172 13 0
Positivo
Verdadeiro
399 0 473 0 187 0
Positivo
Falso
111 0 25 0 310 0
Negativo
Verdadeiro
0 510 0 338 0 60
Negativo
Total 510 510 510 510 510 60

* Devido ao alto tempo de processamento, foram analisados apenas 60 pares dos 510

disponiveis.

Fonte: Autor

E possivel obter o valor da precisdo, da revocagao (recall) e da acuracia do sistema,

aplicando as equagdes (49), (50) e (61), respectivamente (OLSON; DELEN, 2008):
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- 4 (49)
Precisao = m ,
. 4% (50)
Revocacgao = VPEFN '
VP +VN
Acuraria = G

VP+VN+FP+FN

A tabela 12 apresenta os resultados das equacdes (49), (50) e (51), aplicando os

valores correspondentes de cada método descritor.

Tabela 12 — Desempenho do sistema no reconhecimento de bola.

Descritor FPFH Descritor SHOT Descritor 3DSC
Precisao 1,0 0,71 0,93
Revocacao 0,78 0,94 0,37
Acuréacia 0,89 0,79 0,43

Fonte: Autor

A figura 51 apresenta os graficos de cada método descritor para cada ponto no campo

em fungdo da precisdo (a), revocacdo (b) e acuracia (c).
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Figura 51 — Grafico do desempenho do sistema em precisao (a), revocagao (b) e acuracia (c).
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5.7 RESUMO E CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou os experimentos realizados e os resultados obtidos com o
sistema de visdo estéreo implementado. Pode-se observar que a calibracdo do sistema estéreo
foi realizada com sucesso e apresentou resultados satisfatorios, com erro inferior a 0,5 px em
uma resolucdo HD (1280x720 px). Com este resultado, foi possivel obter bons resultados na
geracdo do mapa de disparidade e, consequentemente, obteve-se bons resultados na
reconstru¢do 3D dos pares de imagens capturados. Foi criado um modelo de bola para cada

método descritor para viabilizar o reconhecimento da bola e a estimativa de sua respectiva
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distancia. O reconhecimento da bola foi realizado para os trés métodos descritores proposto e
a estimativa da distancia foi satisfatdria, apresentando erros insignificantes para o ambiente de
futebol onde o sistema sera aplicado.

O tempo médio mais rapido para o reconhecimento da bola neste trabalho foi 24,3
segundos, utilizando o método FPFH. Considerando que este trabalho nao teve como objetivo
o desempenho do tempo, foram utilizados recursos e configuracdes de alta defini¢ao que
podem ser otimizados a fim de reduzir o tempo de processamento.

No capitulo seguinte sera apresentada a conclusdo do trabalho e as sugestdes para os

trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho comparou o desempenho de trés algoritmos descritores 3D aplicados
para o reconhecimento de bolas de futebol com diferentes texturas utilizadas nas competi¢goes
da RoboCup, através de um sistema de visdo estéreo adequado a um rob6é mével humanoide
atuando na sub-liga KidSize da competicao RoboCup, cumprindo o objetivo proposto.

A principal contribuicao deste trabalho foi o reconhecimento de um objeto 3D e a
estimativa de sua distancia utilizando um sistema de visao estéreo composto apenas por duas
cameras, sem a utilizagdo de lasers ou cameras 3D.

Outra contribuicdo deste trabalho foi combinar o funcionamento dos algoritmos de
calibracdo, retificacdo e correspondéncia estéreo, disponibilizados pela biblioteca OpenCV,
com as técnicas de reconhecimento de objeto 3D, disponiveis na biblioteca PCL, ajustando os
valores de configuragdo desses métodos experimentalmente, buscando o melhor resultado
para o cendrio de um ambiente de futebol.

Por fim, este trabalho contribuiu com o resultado da comparagdo dos trés métodos
descritores para reconhecimento 3D de diferentes bolas em diferentes posigdes, sendo eles o
FPFH, o SHOT e o 3DSC, onde o método FPFH apresentou melhor desempenho atingindo
precisdao de 100%, revocagao de 78% e acuracia de 89%, diante de 71% de precisdo, 94% de
revocacao e 79% de acurdcia do método SHOT e 93% de precisdo, 37% de revocacao e 43%
de acurdcia do método 3DSC. Outra conclusdo foi o custo computacional, onde o método
FPFH apresentou melhor desempenho no tempo de resposta do sistema em todo o processo de
localizagdo da bola e célculo da distancia (média de 24,7s) em relagdo ao método SHOT
(média de 29,8s) e a0 método 3DSC (média de 624,3s).

Durante a implementagdo do sistema, surgiram-se alguns problemas relacionados aos
processos de calibragdao do sistema, mapa de disparidade e célculo das descri¢cdes pelo método
FPFH, sendo que todos foram corrigidos com sucesso.

O problema apresentado na calibragao do sistema foi devido a uma camera do sistema
estar com defeito no mecanismo de foco, ndo respondendo aos comandos de configuracio e
apresentando duas imagens divergentes do tabuleiro de xadrez. A solucdo para este problema
foi adquirir um novo par de cameras e efetuar a mesma configuracio de foco nas duas

cameras.
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O problema ocorrido na geragao do mapa de disparidade foi decorrente a diferenca de
brilho e contraste entre as imagens do par, ocasionando divergéncias de cor entre as imagens e,
consequentemente, grandes ruidos no mapa de disparidade. A solugdo consistiu em uma
rotina que sempre configura os parametros das cdmeras ao iniciar o sistema.

O problema enfrentado no descritor FPFH ocorreu devido a uma falha no
gerenciamento de memoria no processamento do método descritor FPFH da biblioteca PCL
1.7.2, ocasionando falha de segmentacdo no software Modo Online. A solucdo para este

problema foi atualizar a biblioteca PCL da versdo 1.7.2 para a versao 1.8.1.

Entre as sugestdes para os trabalhos futuros estao:

a) implementar a estrutura das cAmeras em material rigido, porém mais apropriado
para a aplicag@o nos robds;

b) implementar este sistema nos futuros robos do time RoboFEI;

c¢) testar o funcionamento deste sistema com o robo andando;

d) expandir o reconhecimento 3D para outros objetos, tais como robds, gol e linhas
do campo;

e) implementar o reconhecimento de objetos 3D utilizando conceitos de Deep

Learning.
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