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Resumo 

Esta tese apresenta um metodo de reconhecimento de objetos 3D poliedrais atraves 

de uma tecnica mult i -v ista utilizando atributos geometricos de superficies. 0 metodo 

de reconhecimento consiste em casar atributos locais, globais e relacionais das su-

perficies, possibilitando a identificagao tanto do modelo presente na cena quanto das 

superficies visi'veis nas vistas. Testes com cenas reais e simuladas foram realizados, 

algumas contendo objetos isolados e outras com mais de um objeto. As taxas de con-

fiabilidade nestas cenas foram muito boas, tendo sido verificados casos com 100% de 

acerto. Alem da identificaqao, o sistema determina tambem a posicao espacial em que 

o modelo idcntificado se encontra na cena. 
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Abstract 

This thesis presents a method of polyhedral 3D object recognition based on a m u l t i -

view procedure using geometric attributes from surfaces. The recognition method 

consists on matching global, local, and relational attributes in order to make possible 

the identification of both the models present in the scene and the visible surfaces in 

the views. Experiments of real and simulated scenes were carryed on, where some 

scenes contain isolated objects and another ones contain more than one object. The 

reliabil ity rate was very good, in some cases 100% of the objects and surfaces were 

correctly recognized. After the identification, the system stablishes the position of the 

model in the environment of the scene. 
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Capitulo 1 

Introdugao Geral 

1.1 Aspectos Gerais de Visao Computacional 

A capacidade de discernir objetos, analisar, entender e inspecionar o que esta sendo 

visto, averiguar seus movimentos e navegar no espago tri-dimensional atraves da visao 

sao tarefas utilizadas com bastante facilidades pelo ser humano. Entretanto, o sentido 

da visao do ser humano e resultado de urn processo extremamente complexo e ainda 

nao compreendido totalmente pela Ciencia. 

Com o desenvolvimento tecnologico da socicdade, o homem tern procurado inves-

tigar cada vez mais sobre processos que viabilizam a automatizacao de certas tarefas. 

Progressos importantes j a foram obtidos na area de Inteligencia Art i f i c ia l , tornando 

possivel construir maquinas com capacidade cada vez maior para se comunicar com o 

meio externo e processar inteligentemente as informacocs reccbidas por sensores. 

Fazer maquinas que podem "ver" tern sido urn tenia de grande interesse entre 

pesquisadores nestas ultimas tres decadas. Muito embora ainda nao se consiga dotar 

uma maquina com a capacidade total do sistema visual humano, muitos progressos 

foram e estao sendo alcangados ao construir maquinas que realizam tarefas visuais 

especificas. 

Sem duvida, uma maquina com capacidade de visao inteligente pode ser aplicada em 

diversas areas, tais como atividades militares, automagao industrial , pesquisas espaciais 

e equipamentos medicos. Visao Computacional, ou Visao Art i f i c ia l , tern como principal 

I 
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objetivo extrair informacoes de uma cena atraves da analise das imagens da mesma 

e ser capaz de "raciocionar" com base nas mesmas informacoes, sem a ajuda de um 

assistente humano [Mar92]. 

Em Visao Computacional, a maioria das tecnicas uti l izam imagens formadas por 

radiacao visivel, de uma cena iluminada por luz natural ou artif icial , atraves de um 

sensor que incorpora um sistcma otico, o qual transforma a imagem da cena numa 

imagem plana, perpendicular ao campo de visao do sensor. Outras tecnicas ut i l izam 

imagens desenvolvidas por Raios-X, luz infra-vermelho, luz ultra-violeta, bem como 

imagens termicas, de sonar e de radar [Mar92, Ros88]. 

Em geral, a aplicacao de Visao Computacional cnvolve tecnicas de Processamento 

Digital de Imagens, Reconhecimento de Padroes e Intcligencia Arti f ic ial [Cor96]. 

Tecnicas de Processamento Digital de Imagens consistem da manipulacao de dados 

contidos nas imagens para melhorar ou intensificar certas propriedades tornando-as 

mais nitidas para os seres humanos e mais adequadas para seu armazenamento e trans-

missao no computador [Cor96]. 

Reconhecimento de Padroes classifica os dados resultantes da descrigao da ima-

gem da cena. de acordo com ccrtos tipos de criterios, rcgras, formas ou medidas pre-

estabelecidas. 

A Intcligencia Arti f ic ial procura dotar os computadores de procedimentos de ra-

ciocinio semelhantes aos seres humanos na. solucao de problemas analogos [Cor96]. 

Uma outra area relacionada com a visao computacional, que e importante mencio-

nar, e a computacao grafica, que produz imagem artificial pelo computador e pode ser 

usada para criar modelos liteis nos sistemas de Visao. 

1.2 Sistemas de Visao e Reconhecimento de Obje-

tos 3D 

Uma imagem. monocromdtica, ou imagem de intensidade ou simplesmente imagem, e 

definida como sendo uma funcao da intensidade de luz, uma vez que as imagens sao 

captadas por sensores atraves da energia radiante do ambiente. Matematicamente, e 
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uma fungao bi-dimensional e continua, ou seja, pode ser descrita por / ( . r , y ) , onde x 

e y denotam as coordenadas espaciais do sistema de referenda da imagem captada e 

o valor de / em qualquer ponto (x, y) e proporcional ao brilho (ou nivel de cinza) da 

imagem naquele ponto. A imagem digital e discretizada (amostrada) nas coordenadas 

espaciais e no brilho. E considerada uma matriz de pontos (linhas x colunas) cujos 

elementos correspondem ao nivel de cinza do ponto correspondente na imagem. Os 

elementos desta matriz sao denominados elementos de imagem, elementos de quadro 

ou pixels (de "picture elements"). 

Para muitas aplicacoes, o uso de representacoes bi-dimensionais para objetos reais 

nao e suficiente, rcquerendo o desenvolvimcnto de metodos mais precisos que descrevam 

o objeto em tres dimensoes. 

Uma imagem tri-dimensional (3D) tem arranjo similar a imagem bi-dimensional 

(2D), sendo que contem informacoes sobre a profundidade do objeto, ou seja, a distancia 

de um ponto do objeto ao piano da imagem. Tal distancia pode ser obtida diretamente 

ou indiretamente da imagem. Na medida direta, o nivel de cinza do pixel na imagem 

indica a distancia do objeto ao sensor nas coordenadas correspondentes. Na medida 

indireta, a. distancia e calculada com base nas propriedades geometricas como por 

exemplo, a orientacao das arestas ou superficies encontradas [Nit88]. 

Atualmente, a principal area de aplicacao para, a imagem digital 3D e a. area de 

equipamentos medicos. Podem ser citados como exemplo, os scanners de tomografia 

computadorizada e os de ressonancia magnetica os quais sao amplamente utilizados 

para produzir imagens digitais 3D de orgaos internos do corpo humano [Udu90]. 

Srihari [Sri81] apresenta um estudo sobre os principais tipos de representagao com-

putacional de imagem digital 3D, onde considera que qualquer representagao da imagem 

3D requer uma amostragem do volume, para extrair um conjunto discreto de valores 

do brilho da imagem. 

0 menor elemento de volume da. imagem digital 3D e denominado voxel (de "volum,e 

element"). Uma imagem digital 3D e um mapeamento (fungao) que associa cada voxel 

a um valor do t ipo real, inteiro ou binario. Quando a imagem digital 3D e obtida 

por amostragem de uma fungao continua., a amostragem e seguida pelo processo de 

quantizagao, que torna possivel a representagao da imagem com u m mimero finito de 
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bits. Quando a imagem 3D consiste de um folio de fatias ( "slices") de imagens 2D, a 

imagem correspondence ao espaco entre as fatias e geralmcnte obtida por processos de 

interpolagdo de imagens [SriSl]. 

A imagem digital bindria 3D c definida atraves de uma fungao caracteristica / ( V ) , 

onde V representa um voxel descrito em coordenadas espaciais ( .T ,y ,z ) . 0 dominio da 

fungao / e o conjunto de todos os voxels da imagem e o contra-dominio e o conjunto 

{0 ,1 } . Em geral, na imagem digital binaria 3D, o conjunto de voxels S = { V | / ( V ) = 1} 

refere-se ao objeto da cena e o conjunto complementar, S = { V | / ( V ) = 0 } , refere-se 

ao piano de fundo da cena que contem o objeto. 

A aquisicao da imagem digital 3D de objetos e sua posterior representagao, para uso 

em sistemas de Visao bascia-se no principio de "reconhecimento por analise de contor-

nos 3D" ( "recognition by 3D shape analysis"). Tais metodos envolvem, frequentemente, 

alguns problemas praticos tais como dificuldades no sistemade calibragao do sensor 3D, 

complexidade na extragao de atributos e no tratamento digital dos dados de volume 

[Tsu90, Osh83]. 

Se o objetivo e apenas classificar o objeto, e desejavel evitar a analise de contornos 

3D diretamente. A estrategia utilizada em inumeras investigagoes e a do " reconhe-

cimento 3D atraves da analise de contorno 2D" . A vantagem desta abordagem e que 

inumeras tecnicas de analise 2D estao disponiveis, existindo uma vasta l i terature a 

respeito, alem de possibilitar uma consideravel economia nos calculos requeridos. Na 

maioria dos casos, duas ou mais cameras sao utilizadas para produzir descrigao 3D de 

uma cena atraves da combinagao de caracten'sticas das imagens 2D de cada camera. 

Esta tecnica e conhecida como visao estereo ( "stereo vision") ou mult i -v is ta ( "multi-

views") [Mar92, Chi92b]. 

Em Visao estereo, a maior dihculdade esta em estabelecer um casamento confiavel 

e rapido dos pontos de corrcspondencia em imagens da cena captadas de pontos de 

observagao diferentes. Neste caso, e importante conhecer a geometria da estrutura de 

aquisicao das imagens que irao deterrninar a correspondencia de pontos entre elas. 

Nitzan [NitSS] aprcsenta um estudo sobre as principals tecnicas de aquisigao de 

imagens, extragao e prc-processamento dc dados 3D para aplicagoes cm Visao Compu-

tacional 3D. Uma das tecnicas mais utilizadas e a. da triangulagao estereo ( "triangu-
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lation stereo"), que uti l iza duas cameras direcionadas a cena, com ou sem projetor de 

luz [Liu90b, Sha96, Chu94]. Tambem sao muito utilizadas as tecnicas mult i -v is ta que 

fazem uso de mesa giratoria para captar varias imagens de um objeto com uma unica 

camera [Bha84]. 

A abordagem mais utilizada em sistemas de reconhecimento de objetos e a de 

sistema de visao baseado em modelos, cm que caracteristicas extraidas de objetos 

numa cena sao casadas com caracteristicas de modelos previamente armazenadas. No 

reconhecimento de objetos 3D as caracteristicas do objeto na cena e dos modelos de 

objetos sao formuladas em tres dimensoes. 

Se um objeto (solido), nunca visto antes, for apresentado a u m ser humano, ele e 

capaz de extrair e organizar informacoes (caracteristicas) sobre o mesmo, procurando 

observa-lo sob diferentes pontos de vista, tentando conhecer sua. geometria, textura, 

funcionalidade, etc [Bes85]. 

Uma. vez familiarizado com os objetos j a apresentados, o ser humano pode normal-

mente identifica-los a partir de pontos arbitrarios de observacao, bem como descrever 

sua localizagao e orientacao no espaco, sem necessidade de investigacao adicional. Este 

procedimento pode ser denominado, de modo amplo, como processo de reconhecimento 

de objetos [Bcs85]. 

Analogamcntc, a. dcfinigao de reconhecimento de objetos por computador engloba 

basicamente a identificacao e a localizacao dos objetos que se apresentam numa de-

terminada cena, procurando definir quais sao, e em que posicao espacial se encontram 

os mesmos. Neste caso, o sistema deve ter um conhecimento a priori do objeto a ser 

identificado, cuja descricao em geral e feita atraves de atributos geometricos. Este 

conhecimento a priori e conhecido como o modelo do objeto, e o sistema que faz uso 

de modelos e denominado sistema de visao baseado em modelos. 

A abordagem que se baseia em modelos, em geral, e caracterizada pelo fato do 

reconhecimento ser obtido atraves do casamento entre as caracteristicas extraidas do 

objeto na cena, com caracteristicas encontradas nos modelos armazenados. 

Chin-Dyer [Chi86], Besl-Jain [Bes85], Arman-Aggarwal [Arm93] e Requicha [ReqSO] 

apresentam um estudo abrangente sobre as diversas tecnicas para sistemas de Visao 

Baseado em Modelos, identificando as principals etapas incorporadas em tais tecnicas. 
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1.3 Objetivos da Tese e Organizagao do Texto 

Trabalhos realizados no Laboratorio de Automacao e Processamento de Sinais (LAPS) 

da I I F P B nestes ultimos anos [Cor96, Vil97] mostram as vantagens em se trabalhar com 

modelos poligonais para efetuar reconhecimento e localizagao de formas bi-dimensionais 

de objetos. Os modelos poligonais sao faceis de serem representados e reconhecidos, 

alem de possufrem baixo custo computacional com relacao a outros metodos, qualidades 

que os tornam adequados para aplicacoes em tempo real. Dissertacoes de Mestrado 

visando a implementacao dos algoritmos de modclagem poligonal em hardware para 

processamento de imagens em tempo real j a estao cm fase de conclusao [Vil97, Mel97, 

Mel96b] no LAPS. 

Para muitas aplicagoes, principalmente na automagao industrial onde se uti l iza 

visao para robos cm linha de montagem e inspegao visual, o uso de representacoes em 

2D para objetos reais nao c suficiente, requerendo o desenvolvimento de metodos mais 

precisos para modelagem e reconhecimento de objetos atraves de formas em tres d i -

mensoes. Visando a integragao de um metodo {software) de reconhecimento de objetos 

3D com os projetos desenvolvidos em 2D no LAPS, surgiu a proposta desta tese. A 

integragao do software-hardware permit ira o reconhecimento de objetos 3D em tempo 

real, utilizando modelos poliedrais. 

0 objetivo desta tese e apresentar um metodo de reconhecimento de objetos em ce-

nas tri-dimensionais baseado em tccnica mult i -vista, cuja identificacao ocorre atraves de 

casamento de atributos geometricos extraidos de imagens bi-dimensionais dos objetos 

na cena. Estes atributos sao casados com os encontrados em modelos tri-dimensionais 

dos objetos, previamente construfdos e armazenados. 0 metodo consiste de tres etapas: 

1. Construgao de modelos, 

2. Extragao de caracteristicas do objeto na cena, 

3. Casamento de caracteristicas (identificacao c localizagao). 

0 diagrama cm blocos c mostrado na figura 1.1. A biblioteca de modelos consiste de 

modelos tri-dimensionais e um conjunto de atributos geometricos de superficies corres-

pondente a cada um dos modelos. Na etapa de extragao de caracteristicas sao captadas 
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tres imagens do objeto as quais passam por processos de digitalizacao e extragao de 

algumas caracteristicas bi-dimensionais. Tais caracteristicas sao reunidas e um con-

junto de atributos geometricos 3D correspondentes as superficies visiveis do objeto e 

elaborado. 

Com as informacoes provenientes do conjunto de atributos da cena, o bloco de 

identificagao faz uma busca na bibliotcca de modelos, dcterminando qual o modelo 

que contem aqueles atributos, atraves do casamento de caracteristicas. Nesta etapa, o 

sistema define nao apenas o modelo mas tambem as superficies do mesmo correspon-

dentes as superficies visiveis na cena. Com as informagoes do modelo identificado e 

da cena, o sistema determina a localizagao espacial do modelo no ambicnte da cena e 

produz o relatorio de saida. 

0 casamento de caracteristicas ocorrc em duas fases: a geragao de hipoteses e 

a verificagao das hipoteses geradas. As hipoteses sao geradas a partir de atributos 

geometricos locais e globais das superficies e sao verificadas (confirmadas ou nao), a 

partir de atributos relacionais. 

0 Capitulo 2 faz uma revisao bibliografica a respeito das tecnicas mais utilizadas 

nos sistemas de reconhecimento de objetos 3D baseados em modelos. 0 Capitulo 3 

apresenta o metodo utilizado neste trabalho para a modelagem dos objetos. 0 Capitulo 

4 apresenta a tccnica utilizada para a aquisigao e extragao dos dados das imagens da 

cena. 0 Capitulo 5 apresenta o metodo de reconhecimento de objetos desenvolvido. 0 

Capitulo 6 analisa os rcsultados conseguidos com os testes efetuados com imagens reais 

e sinteticas. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as caracteristicas do sistema, as conclusoes 

do trabalho desenvolvido, as contribuigoes originais e sugestoes para trabalhos futures. 
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Figura 1.1: Diagrama em blocos do sistema de reconhecimento. 



Capitulo 2 

Reconhecimento 3D Atraves de 

Modelos - Revisao Bibliografica 

2.1 Introducao 

0 reconhecimento de objetos 3D baseado em modelos tern sido estudado por varios 

pesquisadores, e e considerada uma das mais importantes linhas de pesquisa. na, area 

de Visao Computacional. 0 reconhecimento envolve basicamente a construcao de mo-

delos de objetos em 3D, cujas descricoes espaciais estao relacionadas a um sistema de 

coordenadas tri-dimensionais. 

Os metodos dc reconhecimento de objetos 3D, a partir de analise de contornos 2D, 

podem ser classificados em duas categorias: 

1. Metodos de reconhecimento atraves de multiplas vistas, 

2. Metodos de reconhecimento atraves de uma vista simples. 

Os metodos de multiplas vistas [Aya94, Chu94, Bha84, Maj89, Liu90b, Xie94, 

Wen93] procuram casar contornos de bordas das projecoes 2D obtidas de varias posigoes 

de visualizagocs para reconstruir a estrutura do objeto (modelo do objeto) em 3D. Sao 

metodos que possuem boa tolerancia as sombras que aparecem nas imagens quando se 

uti l iza a projecao apenas de uma vista. A dificuldade destes metodos e encontrar uma 

boa correspondencia dos pontos do objeto entre varias imagens. 

9 
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Nos metodos de vista simpleszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [B0I86, Nev77, Fly91 , Osh83, Bro79, Bro83, Low87], 

a maior dificuldade esta na identificagao e localizagao do objeto atraves de um mimero 

reduzido de informagoes 3D contidas numa linica vista, o que aumenta a complexidade 

de calculos. 

A estrutura fisica para aquisigao das imagens de tais categorias requer tecnicas 

gcometricas confiaveis envolvendo cameras (sensores), luz e objeto. As estruturas mais 

utilizadas sao as de triangulagao e retorno de feixe, descritas mais adiante. 

Para a extragao de caracteristicas das imagens sao necessarias as etapas de pre-

processarncnto e segmentagao. Para determinar o metodo de segmentagao deve-se, 

primeiro, indicar quais caracteristicas serao extra/das. Em geral, estas caracteristicas 

sao representadas por caracteristicas de volume, de superficies ou de cilindro generali-

zado [Chi86, Bes85, Arm93]. 

A biblioteca de modelos dos objetos pode ser construida de dois modos: atraves de 

caracteristicas extraidas do proprio objeto (mesma estrutura de aquisigao da imagem 

da cena) ou atraves de sistemas de desenvolvimento de modelos auxiliados por compu-

tador, comoo CAD (de "Computer Aided, Design"), por exemplo. Alguns trabalhos tais 

como os de Bolles-IIoraud [B0I86], Park et al. [Par93], Majundar et al. [Ma] 89], Zhang 

et al.[Zha93], Flynn et al. [Fly91], Hoffman et al.[Hof89] e Gunnarssom-Printz[Gun87], 

ut i l izam sistemas C A D no metodo de reconhecimento de objetos 3D, quer seja na 

elaboragao de vistas, quer seja na extragao de atributos. 

As correspondencias entre os elementos dos dados da cena com dados encontrados 

nos modelos do objeto caracterizam a etapa de identificagao (ou reconhecimento) do 

objeto na cena. Um conjunto de dados extraidos da cena podem gerar iniimeras cor-

respondencias com os dados dos modelos. Nesta etapa, e importante definir criterios 

para restringir o espago de busca por correspondencias consistentes. 

Grimson [Gri90] mostra como restrigoes gcometricas de dados de contorno, associa-

das com dados de subconjuntos de contorno, evitam o problema de grandes quantida-

des de correspondencias durante o processo de casamento. Por exemplo, se apenas tres 

arestas forem extraidas da cena, dependendo do modelo, isto pode gerar centenas de 

correspondencias com arestas de diversos modelos. Mas se, adicionalmente, for conhe-

cido o angulo entre a primeira e a segunda aresta, certamente esta informagao restringe 
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o espaco de pesquisa a um mimero menor de correspondencias. Se for conhecido ainda 

o angulo entre as demais arestas, o espaco de pesquisa e bem menor, tornando o sistema 

bem mais economico, computacionalmente. 

Relacionando-se o modo de construgao dos modelos, com o modo de aquisigao da 

imagem da cena e o tipo de representagao utilizado para descrigao de objetos e modelos 

varios trabalhos de reconhecimento ou reconstrugao de modelos tern sido publicados. 

Estas diferencas somadas as estrategias utilizadas no algoritmo de reconhecimento per-

sonalizam cada sistema, de modo que se tornam especfficos em sua atuagao. 

Besl-Jain [Bes85] descrevem formalmente uma estrutura para reconhecimento de 

objetos de proposito geral baseada em modelos. Esta estrutura envolve os seguintes 

passos: formagao da imagem, descrigao simbolica, modelagem, intcrpretagao da ima-

gem (ou casamento) e sintese. Em resumo, o processo de formagao da imagem cria a 

base de dados do objeto baseado nos principios ffsicos da aquisigao da imagem e no 

t ipo de sensor que esta sendo utilizado. A descrigao define os atributos relevantes do 

objeto. A modelagem apresenta os modelos dos objetos do mundo real atraves de des-

crigoes geometricas. A etapa de casamento envolve a geragao de hipoteses, atraves do 

casamento de atributos das descrigoes de dados do objeto do mundo real com atributos 

dos modelos armazcnados e a verificagao das hipoteses, atraves do casamento de ou-

tros atributos mais restritos, tentando identificar corretamente o modelo do objeto. Na 

sintese, o sistema reproduz os dados do modelo identificado no ambiente do sistema de 

referenda, do objeto, alem de permitir a checagem automatica do modelo identificado 

comparando-o ao objeto para vcrificar a neccssidade de realimentagao de dados para 

novas investigagoes. 

Arman-Aggarwal [Arm93] descrevem um sistema de Visao baseado em modelos 

composto pelas seguintes etapas: coleta de dados, representagao de dados, construgao 

de modelos dos objetos e casamento de descrigoes. Na coleta de dados definem-se o 

t ipo de sensor c a estrutura utilizada para adquirir a imagem do objeto. Na repre-

sentagao de dados define-se o tipo adequado dos dados caracteristicos dos modelos 

para o casamento e armazenamento. Na construgao de modelos do sistema define-se 

a abordagem que deve ser utilizada para construir os modelos do sistema. 0 processo 

de casamento cstabelece, num primeiro passo, correspondencias entre o conjunto de 
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descrigoes do modelo do objeto e os conjuntos de descrigoes dos modelos armazena-

dos. No segundo passo, utilizam-se correspondencias estabelecidas para derivar uma 

transformagao geometrica para que o modelo seja reconstruklo na mesma orientagao 

do objeto na cena. 

Chin-Dyer [Chi86] apresentam um estudo de varios sistemas que fazem reconheci-

mento de pegas industrials agrupando as representagoes em categorias, de acordo com 

sua dimensionalidade no espago (2D, 2^D e 3D). Associado a cada categoria, Chin-

Dyer propoem um sistema mais generico para reconhecimento de objetos baseado em 

apenas tres etapas: construgao da biblioteca de modelos do objeto, extragao de carac-

teristicas do objeto na cena e casamento de caracteristicas (identificagao e localizagao). 

Em resumo, o reconhecimento de objetos proposto por Chin-Dyer, ocorre da seguinte 

maneira: sao extraidos atributos geometricos das imagens dos objetos na cena. Tais 

atributos sao indexados a biblioteca de modelos, onde e feita uma selegao (busca) dos 

modelos possuidores daqueles atributos, de acordo com certa fungao de erro. Deste 

modo, sao gcradas hipoteses de correspondencias de atributos. Estas hipoteses sao 

refinadas e confirmadas, ou recusadas, implicando no reconhecimento do objeto e sua 

respectiva localizagao, ou entao na aquisigao de uma nova imagem do objeto na cena 

para novas buscas. 

As propostas de sistemas de reconhecimento de Besl-Jain, Arman-Aggarwal e Chin-

Dyer sao muito parecidas. Em se tratando de uma descrigao generica, adota-se a 

proposta. de Chin-Dyer, como base neste trabalho. Nas segoes seguintes serao abordadas 

as principals tecnicas utilizadas em cada etapa do sistema. proposto por Chin-Dyer. 

2.2 Construgao da Biblioteca de Modelos 

Em aplicagoes industriais, frequentemente e necessario reconhecer objetos em tres d i -

mensoes (3D). 0 desempenho de tais sistemas depende essencialmente da escolha apro-

priada do metodo que descreve completamente o objeto em 3D. Ou seja, depende do 

metodo que produz o modelo mais proximo possivel do objeto real [Mar92]. 

A representagao empregada para descrever objetos em sistemas de reconhecimento, 

define a estrategia do metodo utilizado para o casamento de atributos entre os modelos 
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armazenados e o modelo do objeto na cena. Portanto, uma vez definidos os modelos, 

podem ser dcsenvolvidos varios sistemas de visao capazes de reconhece-los. 

Na l iteratura encontram-se duas abordagens para a construgao de modelos 3D. Uma 

abordagem util iza o proprio objeto para gerar o modelo, a outra uti l iza os recursos 

dos sistemas CAD (de "Computer-Aided Design/Drafting") para elaborar os modelos. 

Na primeira abordagem, sao extraidas com antecedencia caracteristicas das imagens 

obtidas de varios pontos de vista do objeto, integrando-as de forma coerente para que 

possam apresentar informacoes do objeto sob todos os angulos de vista. 

Na segunda abordagem, os sistemas C A D permitem que um usuario construa os 

modelos dos objetos no computador. Alem da geragao e visualizagao em 3D no com-

putador, o CAD pode extrair dos modelos as caracteristicas geometricas comumente 

utilizadas. 

Como os sistemas que uti l izam as tecnicas de construgao de modelos a partir do 

proprio objeto empregam as mesmas tecnicas para a extragao de caracteristicas, esta 

abordagem sera descrita na Segao 2.3. Na presente segao, sera descrita apenas a mo-

delagem por sistemas CAD. 

2.2.1 Modelagem por sistemas CAD 

Com o desenvolvimcnto da robotica e da automagao industrial o interesse por esquemas 

de modelagem automatica tern aumentado, principalmente em aplicagoes para as enge-

nharias mecanica, civi l e eletrica. Os avangos nas tecnologias CAD (de Computer-Aided 

Design/Drafting) c C A M (de Computer-Aided Manufacturing) tern sido essenciais na 

melhoria da qualidade e da produtividadc industrial. A chave de tais sucessos e a 

integragao dos modelos CAD no desenvolvimento de sistemas de robos inteligentes 

para tarefas de reconhecimento, inspegao visual, manipulagao e montagem de pegas 

industrials. 

Para a construgao da biblioteca. de modelos de objetos nos sistemas de reconheci-

mento podem ser utilizados sistemas C A D , tanto para projetar a. geometria do objeto 

(sintetizar imagens), quanto para derivar caracteristicas (extrair atributos) essenciais 

nos procedimentos de reconhecimento. 
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Os sistemas C A D oferecem facilidadcs graficas parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA construir modelos em 2D e 

3D, operando com grande precisao e escalas apropria.das para plotagem e visualizagao. 

0 C A D permite manipular os modelos construidos de varias formas, como rotacionar 

e transladar para ter acesso as vistas (projegoes) do objeto, transformar formas 2D 

em solidos por meio de extrusao e revolugao, estender curvas, combinar caracteristicas 

simples em solidos complexos com as operagoes booleanas de uniao, subtragao e i n -

tersegao, adicionar caracteristicas a solidos atraves de chanfros e arredondamentos, 

alem de definir fontes de iluminagao, adicionar ou retirar textura e cores. 

A construgao de modelos por CAD possui algumas vantagens sobre os metodos que 

constroem modelos a partir de imagens do objeto, sao elas: elaboragao de modelos com 

grandes aproximagoes e livres dos erros que podem ocorrer na. aquisigao da imagem, 

geragao de partes nao visiveis numa vista, facilida.de para manusear uma ampla classe 

de objetos, facilidade para gerar bases de dados geometricos e existencia de bibliotecas 

padronizadas de modelos adequadas para diversas areas da engenharia. Alem disto, o 

C A D pode simular situagoes (cenas) com os modelos antes mesmo da elaboragao da 

estrutura fisica de aquisigao das imagens do objeto, para testes e estudos do sistema. 

Os sistemas CAD estao divididos em tres grupos. No primeiro grupo, destacam-se 

os sistemas que sao usados em mainframes. Estes sao computacionalmente poderosos 

e com variedades de manipulagao de modelos. E o caso do C A T I A , do I -DEAS, do 

C A D A M e outros. No segundo grupo estao aqueles utilizados nos PC's, com capacidade 

menor que o primeiro grupo mas munidos das tarefas essenciais ao projeto de modelos. 

E o caso do A u t o C A D , do CAD K E Y , do Personal Designer e outros. No terceiro grupo 

estao aqueles que operam cspecificamente cm estagoes de trabalho como o A N V I L 500, 

o C A D R A - I I I , o C I M CAD 3D e outros [Arm93]. 

Os diversos sistemas CAD diferem entre si pelo poder de manipular as carac-

teristicas geomctricas dos modelos, mostra-las sob pontos de vistas supondo varios 

angulos de iluminagao, operagoes de edigao, velocidade de operagao, custo e disponibi-

lidade de programas auxiliares. Alguns CAD tambem uti l izam formatos padronizados 

de armazenaniento de dados para permitir a troca de modelos entre sistemas diferentes. 

Os primciros modelos de solidos 3D de sistemas C A D , provavclmente, uti l izaram 

a representagao de armagao de linhas ( "wire-frames"), onde o objeto e representado 
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por um conjunto de arestas (linhas) interligadas. Tal representagao, por si so, nao 

era suficiente para definir as faces do objeto e portanto poderia confundir o usuario. 

Na l i teratura encontram-se varias formas de representagao de solidos 3D para sistemas 

C A D , das quais as mais importantes se enquadram nas seguintes classes: 

• representagao de bordas de superffcie, 

• representagao de volume, 

• representagao de imagem Gaussiana estendida, 

• representagao de varredura. 

2.2.2 Representagao de bordas de superffcie 

A representagao de bordas de superffcie (de "Boundary"), ou B-rep, e a mais utilizada 

nos sistemas C A D e em computagao grafica. Nesta representagao, um solido pode 

ser descrito por tres formas: um conjunto de superffcies (S), um conjunto de curvas 

espaciais (7") e grafo relacional (Q) descrevendo as conectividades entre as superffcies 

[Fly91]. 

Com relagao a representagao B-rep, Besl-Jain [Bes85] mostram que uma superffcie 

gcnerica. 3D c descrita na seguinte forma: 

S = {{x,y,z):f{x,y,z) = 0}, (2.1) 

a qual e conhecida como a representagao implfcita de uma superffcie. Se o vetor 

gradiente V / existe e e contfnuo nao nulo para cada ponto (x,y,z), entao S e uma 

superffcie lisa {"smooth"). Dizer que f(x,y,z) = 0, signilica que o ponto (x,y,z) 

pertence a superffcie S. 

As superffcies planas sao representadas por uma fungao com quatro coeficientes: 

fp(x,y,z) = Ax + By + Cz + D, (2.2) 

onde (A, B,C) sao constantes que especificam a diregao da normal da superffcie, en-

quanto D representa. a distancia do piano ate a origem do sistema de coordenadas, desde 
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que A , B e C estejam normalizados. Esta forma e a mais simples da representagao B-

rep e o conjunto destas superficies resulta num objeto poliedral ou aproximadamente 

poliedral. A Figura 2.1 ilustra um objeto poliedral com suas superficies constituintes. 

Neste caso, os elementos de S sao as faces do solido, os de T sao as arestas de cada face 

e Q mostrara a estrutura de grafos relativa as propriedades geometricas que compoem 

o objeto, ou seja: as faces, as arestas e os vertices[Bes85]. 

Figura 2.1: Representagao de bordas de superficies. 

Para descrigoes de superficies curvas, Besl-Jain [Bes85] ut i l izam a representagao 

explicita de superffcie com 10 coeficientes, conhecida como superffcie quadrica ou 

quadratica (de "quadric surface"), definida por: 

fq(x, y, z) = Ax2 + By2 + Cz2 + Jxy + Hyz + Izx + Ux + Vy + Wz + D, 

(2.3) 

onde (A,B,C) descrevem o contorno da superffcie enquanto ( J , H, I , U, V, W) sao 

parametros necessarios para localizagao e orientagao da superffcie do objeto no espago. 

Ajustando-se alguns coeficientes, as superffcies quadricas podem ser classificadas 

em varios tipos. As mais conhecidas sao [Bes85]: 

• elipsoide (se A > 0, B > 0, C > 0, D = - 1 ) 

• paraboloide elfptico (se A > 0, B > 0, W — — 1) 
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• paraboloide hiperbolico (se A > 0, B < 0, W = — 1) 

• hiperboloide de 1 lamina (se A > 0, B > 0, C > 0, D — - 1 ) 

• hiperboloide de 2 laminas (se A > 0, B < 0, C < 0, £> = — 1) 

• cone quadrico (se A > 0, Z? > 0, C < 0). 

Para descrigao de superficies de forma livre, a forma implfc ita nao e utilizada, a 

menos que as superficies sejam decompostas numa colegao de remendos ( "surface pat-

ches") homogeneos. Uma abordagem alternativa padronizada e uti l izar a representagao 

parametrica, da forma: 

S = {(x>y>z) '• x - h{u-,v),y = g{u,v), zzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — f(u,v)\(u,v) G Dominio D C E 2 } 

(2.4) 

onde f,g,h sao fun goes escalares de duas variaveis (u,v). U m objeto representado por 

ni'veis de cinza em imagens de intensidade (2D) ou em arranjo de imagens (3D), pode 

ser descrito usando a equagao 2.4, da seguinte forma: 

5 = {{x, y,z) : x = u,y = v,z = / ( u , v) G D C R 2 } , (2.5) 

onde apenas o valor de z e fungao de um ponto no piano X-Y [Bes85]. 

Muitos tipos de equagoes parametricas de superficies sao utilizados em sistemas 

C A D . As diferengas entre elas ocorrem devido as diferentes definigoes para as fungoes 

f(u,v),g(u,v),li(u,v). Besl [Bes85] cita, dentre outras, algumas destas superficies: 

superffcie de remendos biciibica de Fcrgurson, superffcie de remendos biciibica de Be-

zier, superffcie spline parametrica, superffcie B-spline racional. 

Dentre as citadas, as superffcies B-spline racional sao mais abrangentes e podem 

representar tanto as superffcies de forma livre quanto as de primitivas quadricas e as de 

aproximagao poliedral, atraves de uma forma matematica proposta por Ti l ler [Til83]. 

Alem disto, esta representagao e adotada como um padrao IGES (de "Initial Graphics 

Exchange Specification") para superffcies 3D de sistemas C A D / C A M industrial . Maio-

res detalhes sobre estas superffcies podem ser encontradas em Til ler [Til83], Lehmann 

[Leh70] e Figueiredo [Fig91]. 
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2.2.3 Representagao de volume 

A representagao de volume descreve um solido baseado no espago volumetrico que ele 

ocupa. Segundo Flynn [Fly91], um meio de representar um objeto volumetricamente 

e coloca-lo em algum sistema de coordenadas tri-dimensionais e dividir o volume que 

ele ocupa em elementos menores de volume, tal que estes elementos menores englobem 

partes do objeto. 

A maioria das descrigoes volumetricas empregam cubos ou paralelepfpedos (box-

contornado) conhecido como voxels. A dimensao do voxel e relativa, um unico voxel 

pode ocupar um grande espago ao representar um objeto ou ainda um grande mimero 

de voxels pode ser rcquerido para representar um detcrminado objeto. 0 criterio de 

erro para definir a dimensao do voxel vai depender da aproximagao desejada no projeto. 

Nos sistemas C A D , as tecnicas mais utilizadas para representagao de volume sao: 

octree, superquadrico e tecnica de geometria de solidos construtivos. 

A octree e uma tecnica recursiva de decomposigao de um espago cubico em sub-

cubos. Em geral, esta tecnica associa o objeto com uma representagao de arvore, onde 

o espago total e representado por um no simples chamado raiz. Se todo o volume do 

objeto e homogeneo (totalmente cheio ou totalmente vazio), a raiz nao se decompoe e 

compreendera a. descrigao completa do espago (um cubo). Caso contrario, se houver 

partes nao homogeneas, o referido cubo e dividido em oito sub-cubos iguais (octantes). 

Cada octante, por sua vez, engloba. parte do objeto e e analisado para verificar tambem 

se esta homogeneo. Se estiver, o no correspondente na arvore nao se decompoe, e 

considerado um no terminal . Se nao estiver homogeneo, e necessario subdividir o 

octante em analise em outros oito subcubos, e assim por diante. 0 processo continua 

ate que todos os pontos de nos sejam homogeneos ou alguma limitagao seja alcangada. 

Entao, a representagao de arvore descrevera o objeto, atraves das ramificagoes de seus 

pontos de nos. Maiores detalhes sobre esta tecnica. podem ser encontrados nos trabalhos 

de Oshima [Osh83] e Shenneier [She87] 

A superquddrica (de usuperquadric") e uma extensao da fungao quadratica de su-

perficie. Um exemplo tfpico de uma superquadrica e um elipsoide descrito pelos para-

metros de contorno Gi ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA € 2 , tal que estes parametros possam deformar o elipsoide, 
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transformando-o em outro solido, um paralelepfpedo ou um objeto em forma de ba-

nana, por exemplo. Este contorno deformado e freqiientemente referido como u m su-

perelipsoide. 0 superelipsoide entao, pode curvar-se, inclinar-se e afinar-se para obter 

o modelo desejado, uma vez que pode ser descrito de forma parametrica. 

Solina [Sol90] desenvolveu um metodo para adequar as superquadricas aos arranjos 

de dados utilizados em Visao por Computador, considerando a seguinte forma impl ic i ta 

para descreve-los: 

€ 2 / e ' / z \ 2 / e i 

+ - - 1 = 0, (2.6) 

onde, os parametros a ! , a 2 , a 3 determinam o tamanho da superquadrica nas direooes 

das coordenadas x, y e z, respectivamente. Os parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Gi e G 2 indicam o con-

torno do objeto, os quais sao expressos em coordenadas polares e quando combina-

dos, indicam o grau das deformacoes ( "squareness") do objeto, ou seja o tamanho, 

inclinagao, alinamento e curvatura (enroscamento). 0 pararnetro G i esta relacionado 

com a deformagao lat itudinal e G2 com a deformagao longitudinal. Estas caracteristicas 

volumetricas criam uma ampla variedade de primitivas curvas, tais como esferas, ci -

lindros, paralelepipedos, elipsoides e modelos de contornos deformados. Se G i = G 2 = 11 

a fungao define u m elipsoide e, se, alem disto, a\ = a 2 = 0 3 , a fungao define uma 

esfera. Se G i < < 1 e £ 2 = 1 tem-se um cilindro. Se ambos G i e G i < < 1 tem-se u m 

paralelepipedo. Valores de Gi ou G2 ou ambos forem maiores que 2, tem-se modelos 

de contornos deformados. Solina [Sol90] mostra algumas figuras de superquadricas sem 

e com as deformagoes conseguidas atraves da aplicagao da equagao 2.6. 

Alguns trabalhos uti l izam as primitivas de superquadricas em problemas de ajus-

tamento de superffcie na reconstrugao de objetos 3D [Bol91, Bes92], outros em mode-

lagem de objetos de contornos curvos [Arm93, Bor96]. 

A tecnica de Gebmetria de Solidos Construtivos (CSG, de "Constructive Solid Geo-

metry") e especificada como sendo um conjunto finito de primitivas volumetricas, tais 

como cilindros, cubos, esferas e outros, que sao combinadas atraves de operagoes boo-

leanas como uniao, diferenga e intersegao para construir um objeto 3D. A Figura 2.2 

ilustra os passos necessarios para a construgao de um modelo de objeto. A estrutura de 

dados e armazenada como uma arvore binaria, construida de baixo para cima, onde os 
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nos terminals representam as instancias de primitivas geometricas (volumetricas) e as 

ramificagoes representam as operagoes booleanas realizadas bem como as informagoes 

sobre o posicionamento das partes [Bes85]. A arvore CSG define o volume do objeto e 

a area da superffcie construfda, podendo ate nao ser linica para cada modelo (mais de 

uma arvore pode produzir o mesmo modelo). 

Uma grande vantagem da representagao CSG e que ela e capaz de representar 

objetos complexos com pequena quantidade de dados. E uma representagao muito 

utilizada na construgao de modelos de objetos por sistemas C A D / C A M , muito embora 

ainda nao construa com facilidades modelos com superffcies esculturais, isto e, nao 

lisas, como a face humana, por exemplo. 

Figura 2.2: Arvore de CSG 

2.2.4 Representagao de Imagem Gaussiana Estendida 

0 metodo da esfera Gaussiana e utilizado para representar objetos solidos atraves da 

orientagao das superffcies do objeto. Se um solido possui um conjunto de vetores nor-

mais unitarios associado com cada uma de suas faces tal que cada vetor normal possa 

ser transladado para uma origem comum, retendo a sua. diregao original, entao as ex-

tremidades destes vetores definem uma esfera Gaussiana e o lugar destas extremidades 

chama-se Imagem Gaussiana do solido. A maior dificuldade em util izar a imagem 



Capitulo 2. Reconhecimento 3DzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Atraves de Modelos - Revisao Bibliografica. 21 

Gaussiana e quando os solidos tem superficies nao convexas porque dois solidos nao 

convexos poderao ter a mesma imagem Gaussiana. Alem disto, algumas informagoes 

da superffcie do solido sao perdidas, uma vez que apenas a informagao sobre a diregao 

da normal e preservada. 

U m meio de adicionar mais informagao a representagao da imagem Gaussiana e 

tratar os pontos da imagem Gaussiana como pontos de massa calculados por alguma 

fungao peso [Roa87]. 0 mapeamento de normais das superffcies para dentro da esfera 

unitaria Gaussiana, tendo a area da superffcie como peso e chamado de Imagem Gaus-

siana Estendida ( E G I , de "Extended Gaussian Image"). Nos poliedros, a E G I pode 

ser obtida colocando-se um peso em cada ponto da superffcie Gaussiana igual a soma 

da area das faces na orientagao correspondente. Isto pode ser facilmente calculado e 

pode ser usado para encontrar a orientagao do objeto. A E G I portanto, representa a 

area total da superffcie do objeto, mapeada para dentro da esfera unitaria da superffcie 

Gaussiana. Esta tecnica e utilizada na analise de dados mas nao na sfntese de contornos 

de superffcie e independe da posigao do objeto. 

Bhanu [Bha87] propoe uma abordagem para aplicagoes envolvendo o reconheci-

mento e manipulagao de objetos 3D, para ambientes industrials. 0 sistema de Bhanu 

desenvolve algumas representagoes, a partir de modelos C A D , que poderao ser u t i l i -

zadas em diversas aplicagoes. A tecnica de EGI e utilizada para analisar o modelo 

C A D , extraindo-se as informagoes necessarias para construir a representagao de cur-

vaturas das superffcies do objeto. Outras informagoes sobre o uso da E G I podem ser 

encontradas no trabalho de Horn [Hor84]. 

2.2.5 Representagao de Varredura 

A representagao de varredura de um objeto e descrita como sendo o volume do objeto 

varrido por um conjunto de segoes transversals ao longo de um eixo, obedecendo uma 

regra de varredura. Em outras palavras, um espago tri-dimensional e descrito por 

uma fungao bi-dimensional. A classe amplamente usada nesta representagao e a do 

cilindro generalizado (CG ou GC, de "Generalized Cylinder"), introduzida na area de 

Visao por Computador por Nevatia-Binford [Nev77] num sistema de reconhecimento 
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de objetos 3D de superficies curvas. A ideia do CG e que um corpo cili'ndrico pode ser 

descrito por um circulo de raio definido por uma fungao, a qual representa o contorno 

de uma segao transversal em torno de uma linha reta representando o eixo de simetria 

do corpo cili'ndrico. Se o raio e descrito por uma fungao linear ao longo do eixo, entao 

a varredura ira gerar figuras que, juntas, assemelham-se a cones1. 

Esta representagao e adequada para modelar objetos que possuam eixo de simetria. 

definido. Embora seja inambigua para uma dada fungao de varredura, nao ha meios 

cficientes para descrever o contorno dos modelos nas suas extremidades. Alem de po-

der descrever objetos curvos (3D) em formato 2D, esta representagao tern a vantagem 

de que e invariante a rotagao e translagao dos objetos em relagao ao piano X-Y. Os 

CGs sao poucos utilizados em sistemas C A D . Outro trabalho que util izou esta repre-

sentagao num sistema. automatico de modelagem c o de Brooks [Bro79], conhecido por 

ACR0N1M0 ( "ACRONYM"). Outro exemplo mais recente e o sistema de reconheci-

mento de contornos de objetos 3D desenvolvido por Chung [Chu94]. 

Segundo Requicha [RcqSO], esta tecnica e utilizada em alguns sistemas C A D , cuja 

representagao de solidos e considerada um padrao A N S I (de "American Society of 

Mechanical Engineers"), aplicado a projetos mecanicos. 

2.2.6 Outras Representagoes 

Alguns sistemas CAD fazem uso de esquemas de representagao hibrida. Estes sao pro-

jetados pela combinagao das abordagens discutidas anteriormente. Podem ser citados 

como exemplo, as representagoes hfbridas CSG/B-rep e CSG/varredura. Nestes casos, 

as combinagoes representam estruturas de arvore CSG compostas por representagoes 

B-rep ou de varredura, respectivamente. 0 sistema deve ser capaz de tratar cada repre-

sentagao em separado e quando combinadas - isto e um problema um tanto complicado 

de resolver. Alguns sistemas preferem as representagoes hfbridas em separado visando 

util izar programas mais simples. 

0 Padrao International de Especificagao de Troca Grafica Inicial (IGES) e um con-

junto de normas e padroes industrials desenvolvido pelo "National Institute of Stan-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J E s f c a representagao t a m b e m e c o n l i e c i d a c o m o cone g e n c r a l i z a d o . 
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dards and Technology" ( "U.S. Dept. of Commerce 1988") para permit ir a transferencia 

ou troca de modelos C A D entre os varios sistemas C A D comerciais. 0 IGES define 

as entidades de projeto padrao para desenhos de objetos em 2D e 3D, bem como os 

diagramas eletricos e outros elementos industrials. Muitos sistemas C A D sao capa-

zes de converter arquivos de suas representagoes internas para representagao IGES e 

vice-versa. 

No formato IGES a representagao de solidos 3D consiste de numerosas entidades 

tais como piano, curva/superfi'cie spline parametrica, curva/superficie spline racional, 

superficie de revolugao, linhas, arcos circulares, curvas NURBS, segoes conicas e ou-

tras. A u l t ima revisao do IGES permit iu descrigoes de objetos 3D na forma de arvore 

CSG [Fly91]. Varios sistemas CAD sao compativeis com o IGES, estes possuem pro-

gramas adequados tanto para ler quanto para escrever arquivos neste formato. 0 

maior obstaculo em usar o formato IGES e a lacuna de informagoes topologicas do 

modelo na outra representagao, isto e, as relagoes de varias entidades requeridas em 

um sistema devem ser deduzidas usando apenas as informagoes disponfveis no outro 

sistema. Tal problema ocorre devido as diferengas existentes entre as primitivas das 

duas representagoes. 

2.2.7 Conclusoes 

A classificagao dos tipos de representagoes de solidos por C A D nao e rigorosa nem 

definitiva, varia ao longo dos anos e de autor para autor. A classificagao apresentada 

neste trabalho difere da classificagao proposta por Requicha (1980), que inclui as re-

presentagoes de primitivas puras, ocupancia espacial e decomposigao de celulas e nao 

inclui as representagoes de superquadricas e de B-rep. Difere de Besl (1985) e F lynn 

(1991), que nao consideram a representagao de CSG como sendo uma representagao de 

volume e difere tambem de Armann (1993), que considera a representagao de varredura 

(CG) como sendo uma representagao volumetrica. A classificagao apresentada e mais 

parecida com a de Bhanu [Bha87] (1987), sendo que as representagoes de primitivas 

puras, ocupancia espacial e decomposigao de celulas, por nao serem mais utilizadas 

nos sistemas C A D atuais, foram substitufdas pelas representagoes de superquadricas e 
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octree. Alem disto, a classificagao apresentada inclui as representagoes de superficies zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

quadricas e parametricas (B-rep), nao citadas por Bhanu. 

Na classificagao apresentada, a representagao de CSG e considerada uma repre-

sentagao de volume porque e constituida de primitivas geometricas de volume (cubos, 

esferas, cilindros, etc), concordando assim com a definigao desta representagao. A 

representagao de varredura nao e considerada uma representagao volumetrica porque 

apesar de tratar com objetos de superficies cilindricas (3D), esta descreve o objeto em 

forma bi-dimensional (2D), atraves da fungao matematica do circulo representando a 

segao transversal do cilindro, e portanto ndo volumetrica. 

2.3 Extragao de Caracteristicas da Cena 

Ao iniciar o projeto de um sistema de reconhecimento de objetos, deve-se planejar como 

sera feita a aquisigao da imagem do objeto, quais as caracteristicas necessarias para 

serem extraidas das imagens e como representa-las adequadamente no computador, 

antes de trabalhar no algoritmo de reconhecimento. Tais representagoes sao utilizadas 

para descrever nao apenas o objeto na cena, como tambem para descrever os modelos, 

pois elas ditam as estrategias do casamento. A seguir sera feita uma abordagem sobre 

cada uma das etapas citadas. 

2.3.1 Aquisigao de imagens do objeto 

As tecnicas de reconhecimento de objetos 3D atraves de arranjo de imagens ou de 

miilt iplas vistas cmpregam metodos baseados na estrutura geometrica formada pela 

camera, projetor de luz (se houver) e objeto. As tecnicas mais comuns sao: t r ian -

gulagao {"triangulatiorf) e rctorno de feixe ("limc-of-Jlighf). Na triangulagao, a es-

t r u t u r a fisica forma um triangulo em piano epipolar, em cujos vertices estao a camera, 

o projetor de luz ou outra camera e o objeto (cena). A triangulagao pode ser pas-

siva (estereo) ou ativa. A triangulagao estereo (esteoreoscopia) envolve duas ou mais 

cameras (com um ou mais triangulos) enquanto a. ativa envolve projetor de luz em um 

dos cantos do triangulo [Gon93]. A Figura 2.3 ilustra esta estrutura. 
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Figura 2.3: Estrutura para tecnica de triangulagao. 

A intersecao das linhas laterals do triangulo com o piano das imagens das cameras 

(piano perpendicular aos eixos) denominam-se de linhas epipolares. Tais linhas sao 

muito utilizadas como referenda para calculos de correspondencia entre imagens este-

reo. I to [Ito86], por exemplo, util iza o calculo de coeficientes de correlacao da d is tr i -

buigao do brilho nas linhas epipolares contidas em tres vistas do objeto, para encontrar 

os pontos de intersecao entre as vistas. Ayache [Aya94] tambem faz pesquisa de pontos 

nas linhas epipolares de tres vistas, comparando algumas caracteristicas como compri-

mento, gradiente e angulo para encontrar a correspondencia entre as imagens. 

A tecnica de retorno de feixe consiste de um transmissor de sinal direcionado ao 

objeto e um receptor (sensor) eletronico que capta o sinal refletido pelo objeto e mede 

o tempo gasto pelo retorno do sinal (reflexao) e sua intensidade. Este tempo e propor-

cional a distancia e as dimensoes do objeto. Na pratica, sao usados transmissores de 

ultra-som ou de luz laser. Esta tecnica e mais sofisticada e tern resolugao pobre devido 

as dificuldades em gerar feixes aciisticos estreitos [Nit88]. 

A estereoscopia requer montagens de estruturas mais simples e e mais confiavel, 
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uma vez que j a estao sendo comercializadas cameras digitals com boa resolugao. 

Apos a obtengao das imagens da cena (descrigao de baixo ni'vel), estas passam 

por processos de tratamento digital de sinais, visando extrair as informagoes liteis. 0 

tratamento digital de imagens inclui as etapas comuns de pre-processamento (realce, 

redugao de rui'dos), e segmentagao para serem retiradas das imagens as caracteristicas 

liteis ao reconhecimento. 

2.3.2 Descrigao do objeto na cena 

Os tipos de caracteristicas que serao utilizadas na fase de casamento de atributos, levam 

a definir com antecedencia qual e a representagao que contem aquelas caracteristicas. 

Por exemplo, se for definido que a area e o atributo que vai ser utilizado no casamento, 

e mais convenientc utilizar a representagao de superficies para que seja conseguido tal 

atr ibuto da representagao do objeto. 

As principais representagoes j a foram mencionadas na Segao 2.2, na modelagem. 

Tais representagoes podem tambem ser utilizadas nesta etapa de descrigao da cena. 

Na representagao de superffcie pode ser inclufdo o metodo de "crescimento de 

regiao", descrito por Srihari [Sri81], onde as superffcies sao caracterizadas a partir de 

um conjunto de tres pontos nao co-lineares. Os referidos pontos pixels, pertencentes a 

diferentes superffcies do objeto, sao determinados e adicionados com os pixels vizinhos 

verificando a similaridade entre eles. Onde ha similaridade, aumenta-se o tamanho 

da regiao em cada dimensao ate encontrar o seu l imite , caracterizando-se assim tres 

superffcies do objeto. Quando o crescimento encontra o seu l imite , o processo para. 

Escolhe-se outro conjunto de tres pontos epic nao pertenga a uma regiao j a investigada 

e o procedimento reinicia. 0 processo continua ate que todos os pixels de todos os 

pianos do objeto tenham sido investigados. Para uma maior eficiencia do metodo, a 

tecnica pode ser aplicada simultaneamente em varias regioes, levando sempre em con-

sideragao as similaridcides com as regioes vizinhas no processo de crescimento. 0 l imite 

de similaridade necessario nesta abordagem e expresso pela probabilidade do pixel ser 

semelhantc ao seu vizinho. Esta informagao c obtida da mudanga do gradiente local 

no contorno da superffcie. 
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2.3.3 Tipos e representagoes de caracteristicas 

As caracteristicas mais importantes (primitivas) na analise da imagem digital estao 

agrupadas em [Bes85]: 

1. caracteristicas globais - que estao relacionadas com as propriedades gcometricas 

do objeto: perimetro, ccntroide, area, momcnto, normal e outras; 

2. caracteristicas locais- que estao relacionadas com as bordas do objeto: segmentos 

de linha, comprimento de arcos, vertices e outras; 

3. caracteristicas relacionais - que descrevem as relacoes que existem entre as ca-

racteristicas locais: angulo entre duas arestas ou duas normais, arestas entre 

superficies, distancias entre centroides de superficies e outras. 

As representagoes das caracteristicas mencionadas e que sao mais utilizadas sao 

[Chi86]: 

1. mapas de profundiIdWe - tabela com valores das tres dimensoes: ( x , y , z)\ 

2. estruturas de drvores hierdrquicas - composta de ni'veis e subniveis, representando 

partes e subpartes do objeto; 

3. estruturas de grafos relacionais - composta de arcos e nos, representando partes 

e ligagoes. 

Em geral, cxtracm-se dois tipos de caracteristicas do objeto, caracteristica local e 

relacional ou global e local ou global e relacional, etc, de tal modo que uma clelas tenha 

um nivel de detalhamento da caracteristica maior do que outro. Este detalhe fara a 

distingao de um modelo do objeto entre os demais. Por exemplo, numa determinada 

superficie as caracteristicas locais podem ser: arestas e vertices, enquanto as carac-

teristicas globais podem ser: comprimento da aresta, area, mimero de vertice. Mesmo 

que dois modelos coincidam com as caracteristicas locais, eles podem diferenciar nas 

caracteristicas globais. 

0 tipo de representagao das caracteristicas utilizadas deve ser adequado com as 

proprias caracteristicas. Por exemplo, mapas de profundidade sao adequados para 

representar: vertices, normal, centroide e outras. 
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2.4 Casamento de Caracteristicas - Reconhecimento 

de Objetos 

0 reconhecimento de objetos esta relacionado diretamente com o problema de casa-

mento de dados ou seja, correspondencias de caracteristicas. Grimson [Gri90] classifica 

os sistemas de reconhecimento baseado nas caracteristicas globais (objeto inteiro) e nas 

caracteristicas locais (partes do objeto). 0 casamento de caracteristicas globais inclue 

parametros geometricos como area, perimetro, mimero de Euler, momentos de inercia, 

transformadas discretas, etc. Podem ser citados os trabalhos de Dudani [Dud77], Wal-

lace [Wal81], Engebretch [Eng88] e Wang [Wan84]. 

Na maioria dos trabalhos, a etapa de reconhecimento e realizada em dois passos: a 

geragao de hipoteses e a verificagao das hipoteses. Na geragao de hipoteses, e estabe-

lecida uma correspondencia entre dois conjuntos de descrigoes, u m conjunto obtido da 

imagem do objetozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA na. cena e o outro conjunto do modelo armazenado. Nesta etapa, o 

algoritmo de casamento faz uma varredura em todos os modelos armazenados procu-

rando quais os que ca s a n i c o m o conjunto de descrigoes do objeto, obedecendo a. algum 

criterio de erro que selecione os provaveis modelos. 0 algoritmo deve ser capaz de 

alcangar este passo usando uma descrigao parcial do objeto e uma descrigao completa 

do modelo. Podem surgir, nesta etapa, varios modelos candidatos ao reconhecimento 

mas e no proximo passo que apenas um deles e escolhido. 

A verificagao de hipoteses, e estabelecida atraves de um novo casamento, agora 

apenas entre os modelos selecionados no primeiro passo com um segundo conjunto de 

descrigoes mais detalhadas do objeto. Neste casamento, apenas um modelo deve ser 

selecionado dentre aqueles candidatos ou entao nenhum, significando que o sistema nao 

reconhece aquele objeto. 0 modelo selecionado e o modelo procurado e o reconheci-

mento do objeto e concluido com a descrigao completa do modelo encontrado. 

0 casamento esta relacionado com o tipo de representagao de dados utilizados nas 

caracteristicas extraidas do objeto e usados na modelagem. Por exemplo, modelos 

que uti l izam a representagao de cilindros generalizados para representar o objeto na 

cena podem usar a representagao de grafo relacional para representar aquele cil indro. 

Associado ao grafo relacional pode ser produzida uma tabela caracteristica contendo 
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dados especi'ficos (dimensoes, raio, area, etc) de uma regiao do objeto. Assim, na etapa 

de geragao de hipoteses, o grafo relacional do objeto e comparado ao grafo relacional de 

cada modelo da base de dados e serao selecionados os modelos com grafos casados. Em 

seguida, na etapa de verificagao de hipoteses, o modelo e selecionado quando a tabela 

do objeto e comparada com a tabela dos modelos selecionados no primeiro passo e 

portanto, apenas um modelo e capaz de coincidir todos os dados e ser escolhido. 

0 estabelecimento do casamento de correspondencias entre os modelos e a cena re-

quer que as caracteristicas encontradas sejam arbitrariamente ordenadas e a primeira 

caracteristica da cena seja hipotetizada para fazer a correspondencia com cada carac-

teristica dos N modelos. Numa pesquisa de arvore, por exemplo, isto representa o 

primeiro ni'vel da arvore, obtendo-se cada hipotese ilustrada na Figura 2.4. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

MOUKI.OS 

Figura 2.4: Casamento de caracteristicas 1. 

A segunda caracteristica do objeto e hipotetizada para fazer a correspondencia com 

cada segunda caracteristica dos modelos. Isto representa o segundozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n i 'vel da arvore, adi-

cionado na pesquisa de arvore. Cada caminho nesta arvore, da raiz para as ramificagoes, 

representa uma solugao possi'vel para o problema de casamento de correspondencias. 

0 objetivo e investigar um caminho tal que uma transformagao n'gida do objeto para 

o modelo possa ser encontrada. Esta pesquisa, no entanto, nao e muito utilizada com 

estruturas grandes de arvore, pois o processo torna-se computacionalmente exaustivo. 
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Em estruturas de grafos, onde os nos representam tipos de superffcie e os arcos 

representam as relacoes entre elas, o casamento de correspondencias e abordado como 

um problema de isomorfismo. A pesquisa de correspondencias para estruturas de grafo 

relacional tern procedimentos semelhantes a pesquisa de arvore. 

A maioria dos metodos de reconhecimento, alem de identificar o modelo do objeto 

da cena, ainda fornecem informagoes adicionais como a localizagao e posigao exatas 

do objeto na cena ou mesmo a localizagao de uma superffcie onde sera feita alguma 

operagao. Este procedimento requer o conhecimento de transformagoes geometricas, 

uma vez que o modelo descrito em um sistema de coordenadas deve ser reconstrufdo 

em outro sistema de coordenadas. 

2.5 Analise de Alguns Metodos 

0 metodo proposto por Nevatia e Binford [Nev77] foi um dos primeiros a considerar o 

reconhecimento de objetos 3D, onde foi introduzido o conceito de cilindros (ou cones) 

generalizados para representar a superffcie tanto do objeto quanto do modelo. Esta 

representagao enfatiza a analise de cenas com objetos curvos. As caracteristicas ex-

trafdas das vistas 2D do objeto sao colecionadas em conjuntos de arestas chamados 

ribbons, que sao representadas por uma estrutura de grafos relacionais associados aos 

conjuntos de CG's correspondentes as subpartes do objeto. Os nos do grafo relacional 

representam o cncontro (juntas) dos ribbons e os arcos aos ribbons. Em seguida, um 

conjunto de descritores e construfdo associado com o grafo de cada objeto, contendo 

caracteristicas das tiras. Para cada pega distinguivel extrafda de um objeto, um codigo 

binario e gerado para descrever e facilitar a organizagao e a pesquisa na biblioteca de 

modelos. O reconhecimento ocorre primeiramente com o casamento entre o conjunto 

de descritores do objeto e o conjunto de descritores de todos os modelos; depois com 

o casamento entre o grafo relacional obtido da cena com o grafo relacional de cada. 

modelo selecionado no primeiro casamento. 

0 metodo de Oshima e Shirai [Osh83] foi um dos primeiros a tratar de uma va-

rieda.de de classes de objetos tri-dimensionais, o qual e capaz de reconhecer uma cena 

contendo miilt iplos objetos em qualquer diregao. Os objetos podem ter superficies 
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planas, curvas ou ambas. A descrigao da cena e as caracteristicas dos objetos sao con-

seguidas atraves da estereoscopia ativa em triangulagao. Os modelos sao construidos 

das imagens do proprio objeto a ser reconhecido, o qual e mostrado com antecedencia 

ao sistema em posicoes diferentes. Os autores uti l izaram a representagao de volume 

para descrever modelos e objetos. A descrigao e feita usando tecnicas de segmentagao 

de superficies planas e curvas das imagens individuals. As propriedades geometricas 

encontradas durante a segmentagao sao representadas num grafo relacional onde os 

nos representam as superficies extraidas do mapa de profundidade da cena e os ar-

cos representam as relagoes entre as superficies adjacentes. As regioes ou superficies 

extraidas do(s) objeto(s) na cena que possuem maior potencial de casamento com o 

modelo sao chamadas de kernels ou nucleos. 0 procedimento de reconhecimento e rea-

lizado comparando-se o grafo rehicional das descrigoes do objeto na cena com o grafo 

relacional de cada modelo na. biblioteca de modelos, atraves de dois passos. Primeiro, e 

feita uma pesquisa de grafos em todos os modelos, selecionando os modelos que casam 

as superficies de kernels. Segundo, o sistema faz um novo casamento entre as demais 

superficies da cena com as superficies vizinhas do kernel de cada modelo candidato 

encontrado no primeiro passo, visando casar todas as regioes do objeto na cena. 

0 sistema 3DP0 (de "A 3D-Part Orientation") e um sistema de visao para robo, 

desenvolvido por Bolles et alzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [B0I86] com o objetivo de reconhecer, localizar e agarrar 

pegas industrials moderadamente complexas. A estrategia abordada no 3 D P 0 para 

o reconhecimento e localizagao do objeto na cena e tal que o sistema deve identificar 

inicialmente uma caracteristica-chave (distinguivel) do objeto, classificando-as em al-

guns grupos de modelos. Em seguida, esta primeira caracteristica ira sugerir qual a. 

segunda. caracteristica a procurar. Estas duas caracteristicas juntas fazem a. previsao 

da terceira caracteristica a procurar, classificando subgrupos de modelos dentro dos 

grupos e assirn por diante, ate que o modelo do objeto possa ser identificado e lo-

calizado confiavel e precisamente. As caracteristicas foram extraidas num dispositivo 

"scanner' em montagem de triangulagao. Uma luz laser i lumina a cena contendo os 

objetos numa mesa de trabalho e o sensor do dispositivo mede as componentes x, y e z 

dos objetos bem como a intensidade luminosa dos pontos que varrem toda. a cena. As 

arestas sao localizadas atraves das descontinuidades nas imagens obtidas, em seguida 
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sao classificadas em grupos para formar uma rede de caracteristicas do objeto. Para 

checar cada uma das hipoteses, o sistema constroi o modelo de remendos, baseado 

nos dados encontrados na geragao de hipoteses. 0 modelo estimado representa o que 

o sensor teria visto se o objeto estivesse na posigao hipotetizada. Este e comparado 

com a imagem do objeto na cena e entao toma decisoes de acordo com a correlagao 

entre as duas imagens. Se a soma dos erros for grande, o programa pode rejeifar as 

hipoteses geradas. Caso contrario, o programa faz uma avaliagao mais estrutural do 

casamento (rcfinamento de parametros). Quando dois ou mais objetos apresentam 

mesma posigao, significa que eles podem estar superpostos (empilhados). 0 programa 

entao, prossegue a analise para identificar o objeto que esta no topo da pilha (desde 

que os outros estejam parcialmente ocultos). 

Brooks et al [Bro79] desenvolveram um sistema de Visao Art i f ic ia l chamado ACRO-

N I M O , para reconhecer avioes nas pistas de um cieroporto atraves de fotografias aereas 

tiradas de cima dos mesmos. Tambem util izaram a tecnica de cilindro generalizado 

e representagao de objetos atraves de tiras e elipses do cilindro generalizado, cujas 

caracteristicas sao representadas por grafos relacionais. Cada objeto a ser reconhecido 

ou modelado tern uma. estrutura de arvore que apresenta uma descrigao hierarquica do 

objeto, onde os nos mais altos correspondem as partes mais significativas do objeto. 

Em seguida, o sistema gera um conjunto de regras capaz de identificar o contorno das 

superficies c prever a a.parencia. do objeto em termos de tiras e elipses observados na 

imagem. Como resultado deste processo, o sistema constroi o grafo de predigao, onde 

os nos correspondem as caracteristicas invariantes ou qua.se invariantes da. imagem e 

os arcos correspondem a. quao provavel o par de caracteristicas que se unem a. eles 

pode ocorrer no objeto, atraves de uma das ocorrencias: "deve ser", "deveria ser" ou 

"excluido". 0 reconhecimento e realizado em duas etapas. Primeiro, ha um casamento 

de classes do objeto definida pelo no raiz dos grafos de restrigao. Segundo, os modelos 

selecionados na. primeira etapa sao checados para verificagao de consistencia global, ou 

seja, e realizado outro casamento entre os grafos de restrigdes dos modelos selecionados 

com o grafo de restrigao do objeto na cena. Na verificagao de hipoteses, o casamento 

e realizado entre as subclasses dos modelos selecionados e do objeto na cena. 

Bhanu [Bha84] apresenta um sistema para reconhecimento de objetos t r i -d imen-
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sionais atraves de casamento de contornos do objeto. 0 metodo combina as vistas 

individuals de um objeto contra um modelo em 3D. A aquisigao da imagem e baseada 

na estereoscopia ativa em triangulagao. 0 objeto e colocado numa mesa giratoria. que 

faz u m movimento para cima e para baixo (eixo-y) e um movimento de rotagao (eixo-

x). 0 feixe e refletido no objeto e a distancia z e calculada a part ir da localizagao da 

resposta maxima em um banco de detetores. Extraem-se as vistas do objeto obtidas 

em cada angulo igualmente espagado do movimento de rotagao. A representagao u t i -

lizada para o objeto c os modelos e a de superficie, determinada atraves do metodo 

de crescimento de regiao seguida de aproximagao poligonal. E m cada vista, as faces 

encontradas sao rotuladas (numeradas) enquanto e confeccionada uma tabela referente 

as suas propriedades. 0 casamento consiste em identificar cada face rotulada do objeto 

desconhecido com uma. face de mesmas propriedades entre os modelos. 0 processo de 

calcular todas as probabilidades que uma face do objeto desconhecido tern de pertencer 

a uma face de u m modelo e denominado rotulagem estocastica de face. As proprieda-

des geometricas das faces (ou superficies) sao usadas para computar as probabilidades 

iniciais da rotulagem estocastica de face. A estrutura de caracteristicas e dividida em 

niveis de hierarquia de modo que o nivel mais alto da estrutura contem mais informagao 

contextual do objeto. A compatibilidade entre uma face da vista desconhecida com 

uma face do modelo e obtida por transformagoes matematicas obedecendo criterios de 

erros nas medidas encontradas. Estas transformagoes se baseiam nos valores de escala, 

translagao, orientagao e rotagao das faces envolvidas. 0 algoritmo de casamento e 

realizado de modo iterativo procurando maximizar as medidas de compatibilidade dos 

niveis mais baixos da estrutura, de acordo com a probabilidade inicial . E m seguida, 

utilizam-se estes resultados para acelerar e melhorar a precisao dos resultados nos niveis 

mais altos da hierarquia. Com este procedimento, o algoritmo vai eliminando os mode-

los que tenham resultados inconsistentes ou ambiguos (duvidosos) apos cada iteragao. 

Quando o algoritmo chega ao topo da estrutura apenas um modelo e consistente, o que 

significa que o procedimento concluiu a tarefa de casamento. No final, as informagoes 

de rotagao e translagao do objeto tambem estao disponfveis. 

Majundar et al [Maj89] desenvolveram um sistema de visao para robo que identifica 

e localiza a orientagao de uma superffcie-chave, onde e feita uma operagao especffica, 
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em u m objeto que encontra-se na mesa de trabalho do sistema. A superffcie-chave 

referida e a superffcie do objeto que possui caracteristicas espcciais adequadas para o 

seu reconhecimento e, na qual o robo ira realizar uma operagao. A descrigao da cena e 

produzida atraves de tres imagens do objeto fotografadas sobre tres pianos: piano da 

mesa de trabalho A'- K, piano de elevagao X-Z e piano de fundo (profundidade) Y-Z. As 

caracteristicas gcometricas do objeto sao extraidas das fotos do objeto e processadas 

atraves de tecnicas comuns de pre-processamento digital de imagens. As caracteristicas 

utilizadas para o casamento sao aquelas que sao invariantes a posigao de rotagao do 

objeto. Os modelos do objeto sao construfdos no sistema C A D . 0 algoritmo de reconhe-

cimento e dividido em dois modulos: o modulo teach-in, ou seja de auto-a.prendiza.gem, 

e o modulo de visao. 0 modulo teach-in atua nas caracterfsticas geradas do modelo 

C A D , preparando-as para a etapa do casamento. 0 modulo de visao faz o casamento 

das caracterfsticas extraidas do objeto com as do modulo teach-in. Inicialmente, o 

modulo de visao pesquisa na base de dados do modulo teach-in quais os modelos cuja 

base de dados casam com os parametros caracterfsticos extrafdos das imagens fotogra-

fadas do objeto. Isto determina as posigoes estaveis do objeto. Apos a. identificagao de 

qualquer posigao estavel e seguindo um conjunto de regras de visibilidadc do modelo 

encontrado, e possfvel identificar nao so a localizagao como tambem a orientagao da 

superffcie-chave na posigao presente do objeto. 

Wong [Won92] descreve um metodo de reconhecimento de objetos tri-dimensionais 

utilizando tecnicas de casamento de subgrafos. 0 objeto 3D e modelado por grafos 

de atributos; a imagem das partes visfveis do objeto e obtida atraves de cameras de 

T V interligadas ao microcomputador e processada de modo a. extrair seu desenho de 

linhas em 2D. 0 desenho de linhas e representado por grafos de projegao, os quais serao 

utilizados na etapa do reconhecimento para o casamento com os grafos do modelo. Para 

o casamento, e necessario que um grafo de projegao da imagem da cena seja um subgrafo 

do grafo do modelo armazenado. Um no no grafo de projegao corresponde a uma jungao 

de linhas (projegao de um vertice do objeto 3D); um arco corresponde a uma linha no 

desenho de linhas (projegao de uma aresta do objeto 3D). Para representar as linhas 

conectadas as jungoes ocultas do objeto 3D, utilizam-se arcos abertos, ou seja, que nao 

se conectam a qualquer no no grafo de projegao. 0 modelo e construfdo a part ir do 
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proprio objeto, utilizando o mesmo esquema para aquisigao de imagens. Os nos do grafo 

do modelo representam um vertice do objeto 3D e, os arcos entre dois nos representam 

as arestas do objeto 3D. Para o grafo representar o modelo completamente, sao obtidas 

mais de uma imagem do objeto. Portanto, os grafos capturam a topologia representada 

pelos vertices conectados as arestas do objeto. Tanto o grafo do modelo, quanto o grafo 

de projegao e associado com uma tabela que possui uma lista ordenada dos nos com 

seu t ipo dejungao e com o tipo dejungao dos seus tres nos vizinhos. 0 procedimento 

de reconhecimento de objetos ocorre primeiramente pela geragao de hipoteses atraves 

de isomorfismo de subgrafos, em seguida, pelo casamento de atributos contidos nas 

tabelas. Os atributos dos modelos casados tambem estabelecem a correspondencia de 

pares de pontos entre a imagem 2D (desenho de linhas) e o modelo 3D para estimar 

os valores da transformada da camera. Esta transformada c usada para, projetar os 

modelos geometricos 3D, obtidos na geragao de hipoteses, para dentro do piano da 

imagem, isto e, para, a comparagao da imagem projetada com a imagem da cena. Esta 

etapa e chamada de verificagao final de hipoteses, cujo algoritmo e capaz de distinguir 

diferengas entre as dimensoes ou detalhes geometricos que o casamento de subgrafos 

nao faz, selecionando apenas um modelo correspondente ao objeto na cena. 

0 trabalho de Park et al [Par93] apresenta uma nova ideia para, descrever e reco-

nhecer objetos tri-dimensionais. Os autores desenvolveram um metodo que se baseia. 

nas imagens extraidas do objeto da posigao ortogonal a normal de cada superffcie. 0 

conjunto de imagens extrafdo do objeto na posigao da normal a superffcie e chamado 

pelos autores de Imagens da Normal de Superffcies (SNI, de "Surface Normal Ima-

ges"). A partir da. fotografia do objeto na cena, extraem-se as superffcies por tecnicas 

de segmentagao. Para se obter as vistas ortogonais do objeto na cena, rotaciona-se 

a imagem do objeto de ta l modo que cada superffcie do objeto se posicione de frente 

ao observador, ortogonal a normal de uma de suas superffcies. E m outras palavras, 

rotaciona-se de tal modo que o eixo-Z coincida com a normal da superffcie escolhida. 

Nesta. posigao, tem-se as vistas da superffcie-base e das demais que consegue visualizar 

na posigao do observador. Assim, sao obtidas varias imagens denominadas de imagens 

de entrada rotacionadas ( R I I , de "Rotated Input Images"). Os modelos sao construfdos 

com base nas SNI's extrafdas de cada objeto. Cada SNI e composta pela superffcie-
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base (ortogonal a normal) e suas superficies vizinhas visiveis. Neste metodo, a vista 

da posigao da normal da superffcie apresenta uma referenda direta da transformada 

entre o modelo e o objeto na cena, reduzindo bastante o tempo requerido no reconheci-

mento, em relagao ao tempo requerido nos metodos que extraem as caracterfsticas da 

cena para analise. 0 reconhecimento se da quando e feito o casamento das RII ' s com 

as SNI's em uma sequencia de testes, determinada de acordo com os atributos de cada 

superffcie-base, por exemplo: primeiro as superffcies planas seguidas das curvas, ou 

entao, as superffcies maiores seguidas das menores. Inicialmcnte, o programa procura 

as SNI's que casam com a primeira R I I da sequencia de testes, selecionando alguns mo-

delos e eliminando outros. Em seguida, a segunda R I I da sequencia de testes e casada 

com as SNI's dos modelos selecionados na primeira iteragao e novamente o programa 

vai selecionar alguns modelos e eliminar outros, diminuindo a quantida.de de modelos 

selecionados. 0 procedimento de casamento continua com as iteragoes na sequencia 

ate que um unico candidato seja encontrado. 

Borges [Bor96] apresentou recentemente um sistema de reconhecimento de obje-

tos que identifica e localiza objetos curvos complexos com articulagoes, a part ir de 

um arranjo de imagem. 0 sistema proposto e caracterizado por apresentar tecnica 

de segmentagao para representagoes parametrizadas de superquadraticas deformadas 

correspondentes as partes do objeto e um conjunto de primitivas volumetricas (geons) 

de superquadraticas para descrever modelos e objetos na cena. A fase de interpretagao 

e composta por tres etapas: classificagao das partes, casamento e estimagao de posigao. 

A classificagao dos contornos dos superquadraticas em um dos geons e feita por uma 

fungao neural. Na. etapa do casamento o algoritmo faz uma pesquisa na biblioteca 

de modelos tentando o casamento dos geons classificados. As hipoteses estabelecidas 

sao analisadas numa arvore de interpretagao para avaliar as ligagoes entre elas. As 

hipoteses aceitaveis sao rotuladas c limiarizadas, de acordo com uma fungao nebulosa 

( "fuzzy") de similaridade. Em seguida sao ordenadas e a melhor hipotese e util izada 

para calcular as posigoes dos objetos articulados usando u m algoritmo baseado no 

Fi l t ro de Kalman. 

A orientagao da normal de superffcie e um atributo geometrico utilizado em varios 

trabalhos de reconhecimento e de modelagem (ou reconstrugao) de objetos 3D. U m dos 
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primeiros trabalhos nessa linha e o de Grimson-Perez[Gri84], onde a tecnica de geragao 

de hipoteses consiste em determinar possiveis pares de conjuntos de atributos relat i -

vos a posigao e orientagao, determinados por pontos extrafdos da superffcie do objeto 

na cena e encontrados nos modelos. As possiveis interpretagoes sao obtidas usando 

algumas restrigoes geometricas, para controlar o potencial combinatorial do espago de 

pesquisa. Cada uma das interpretagoes sao testadas (verificagao de hipoteses) atraves 

das equagoes de superffcie que descrevem os modelos do objeto, os quais determinam o 

local onde o ponto do objeto deveria estar, atraves de calculos de rotagao e translagao na 

superffcie do modelo. Se o ponto nao estiver em nenhuma superffcie, a interpretagao 

e considerada inconsistente, e portanto descartada. As restrigoes gcometricas locais 

que geram o conjunto de interpretagoes possiveis sao formadas pela distancia entre 

dois pontos obtidos na imagem do objeto que devem ser casados com dois pontos no 

modelo, e o angulo entre as normais das superffcies dos pontos considerados. Dois 

pontos encontrados na imagem podem gerar quatro restrigoes de angulos obtidos dos 

produtos escalares: n , • n 3 , d • n1,d • n 2 , d • ?7I2, onde d e o vetor que separa os dois pon-

tos cujas normais sao n , e n 2 e ?}12 = n , x ?i 2, o produto vetorial entre os dois vetores 

normais. Apesar do sucesso encontrado nos testes realizados, o sistema possui alguns 

pontos negativos: 1) a representagao das superffcies dos modelos atraves de equagoes 

matcmaticas se torna diffcil para superffcies mais complexas (ex. polfgono com varias 

arestas); 2) a geragao de hipoteses baseada em pares de pontos, impl i caem u m mimero 

elevado de buscas na biblioteca de modelos e por sua vez em u m elevado mimero de 

combinatories (interpretagoes) do espago de pesquisa; 3) o reconhecimento realizado 

apenas para um mimero reduzido (esparso) de pontos na imagem, para evitar extragao 

de rufdos e erros maiores nas interpretagoes pode deixar de detectar caracterfsticas 

importantes ou discriminantes do objeto. 

Outro trabalho que uti l iza quase a mcsma estrategia de geragao de hipoteses de 

Grimson-Perez e o de Murray [Mur87]. Ele desenvolveu um sistema de reconhecimento 

3D que uti l iza um mimero maior de restrigoes geometricas como o calculo do vetor nor-

mal das superficies do modelo obtida dos pontos extrafdos do contorno. Isto reduz um 

pouco o mimero de interpretagoes possiveis mas nao elimina todos os pontos negativos 

encontrados no trabalho de Grimson, como a complexidade dos calculos ou o mimero 
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de buscas na biblioteca de modelos. 

Yuan [Yua93] apresenta um sistema de modelagem automatica de objetos 3D, 

atraves da analise de "Cadeias de Vetor de Massa" ( M V C , de "Mass Vector Chains") 

do objeto e suas relagoes com o modelo do objeto. As or ientates dos vetores normais 

as superficies sao utilizadas para investigar a visibilidade das mesmas. A M V C e uma 

serie de vetores ponderados no qual cada vetor representa uma superffcie de remendos, 

que aponta para a diregao normal media da superffcie inteira e cujo peso e proporcional 

ao tamanho da regiao visualizada (projetada) num piano perpendicular a superffcie de 

remendos. Utilizando conceitos de massa Gaussiana de um objeto, e encontrada uma 

relagao entre a massa e as superficies. Com isto, consegue-se estimar superffcies e 

ajustar vistas que nao foram processadas, necessarias na modelagem. 

Vaillant et al [Vai92] apresentam um metodo de modelagem de objetos 3D com 

superffcies curvas atraves das suas bordas de extremidades (arestas do objeto com o 

piano de fundo), que nao sao normalmente descritas por representagoes de superffcies. 

E mostrcido que o vetor normal unitario de cada ponto na aresta de extremidade pode 

ser associado com a esfera unitaria Gaussiana. Calculos comprovam a necessidade de, 

no mfnimo, tres cameras em montagem estereo para determinar a aresta de extremidade 

e fornecer uma boa estimativa das superffcies na vizinhanga. 

Klemt et al [Kle95] apresentam um metodo de reconstrugao de superffcies da ana-

tomia humana nccessario para identificagao de estruturas patologicas, atraves do uso 

das normais das superffcies. A reconstrugao ocorre em duas unidades, a unidade de 

produgao que faz as tarefas de pre-processamento (segmentagao e determinagao das 

faces visfveis nas imagens 2D, Raio-X, CT, etc) e a unidade do usuario, que gera a 

imagem 3D a partir das informagoes da primeira unidade e estabelece o angulo de v i -

sualizagao do objeto (parte humana) pelo profissional de saude. A visibilidade de uma 

face plana do objeto na posigao de um observador e determinada pelo angulo (produto 

escalar) entre o vetor normal unitario da referida face com o ponto onde se encontra o 

observador. A face e visfvel ao observador se o produto escalar for maior que zero. Sao 

estabelecidas unidades espaciais formadas por superffcies planas (ou curvas, aproxima-

damente planas) que passam na origem (centro do objeto) e que interseccionam uma 

esfera unitaria. 0 vetor normal de cada unidade espacial e classificado como visfvel, 
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invisivel ou duvidoso, o que e suficiente para reconstruir o objeto em 3D, considerando 

apenas as faces visiveis. 

2.6 Conclusoes 

Muito embora nao tenha sido desenvolvido ainda um sistema de reconhecimento para 

objetos 3D de proposito geral, varios fatores tern contribufdo para grandes progressos 

nas pesquisas realizadas ao longo dos anos. Podem ser citados como causa destes 

progressos os equipamentos de aquisigao e digitalizacao de imagens que aumentaram 

a precisao e a velocidade dos dados coletados nos objetos; uso de novos esquemas de 

representagao dos objetos, que usam tecnicas de maiores precisoes e o uso dos sistemas 

C A D em 3D para a modelagem, com importantes recursos graficos. 

Com relagao aos metodos apresentados podem-se concluir: 

1. 0 sistema de Nevatia e Binford e o de Brooks apresentam maior enfase no reco-

nhecimento de objetos de superficies curvas, uma vez que representam os objetos 

por cilindros generalizados. Estes podem ser uteis, por exemplo para o reconheci-

mento em aplicagoes medicas e imagens de satelite. Em termos de velocidade de 

processamcnto, estes sistemas devem aprcsentar baixa velocidade, pois a analise 

requer varios passos de procedimentos. Em termos de precisao, nao conseguem 

otimos resultados porque os detalhes sao eliminados pela representagao utilizada, 

o que reduz um pouco seu campo de aplicagao. 

2. 0 sistema de Oshima e o de Bhanu trabalham com o contorno das superffcie 

do objeto, extraindo destes as propriedades para os procedimentos de analise e 

interpretagoes. Este enfoque vai interferir na precisao das caracterfsticas do ob-

jeto na cena, no que diz respeito as saliencias encontradas sobre a superffcie do 

objeto, como por exemplo, cavidades ou rugosidades. Alem disto, o metodo de 

Bhanu, por fazer rotulagem estocastica de faces, deixa o sistema computacional-

mente complexo, o que podera torna-lo lento. Estes dois metodos, provavelmente 

nao dariam bons resultados em reconhecimento de imagens de satelite, ou ima-

gens medicas. Em algumas aplicagoes industrials estes sistemas produziriam bons 
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resultados, se nao for necessaria alta velocidade. 

3. 0 sistema 3DPO, que atua nas arestas das imagens dos objetos, faz segmentagao 

de um modo muito eficiente, tornando-o um metodo muito preciso e de grande 

aplicagao. No entanto, tal procedimento interfere na velocidade de operagao, 

por possuir procedimentos longos. Tambem produz bons resultados em aplica-

goes industrials. Seu maior merito se refere ao fato de fazer reconhecimento de 

objetos mesmo que estejam empilhados. 

4. O sistema de Borgcs atua em objetos de superficies curvas com articulagoes, o qual 

pode ser muito u t i l no reconhecimento de partes do corpo humano ou de animais, 

por exemplo. A maior vantagem e o uso de fungoes nebulosas para distinguir 

pcgas de alto gran de similaridade, o cpie torna o sistema muito confiavel. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5. Os trabalhos que uti l izam a modelagem por sistemas C A D conseguem maior 

precisao no reconhecimento dos objetos. Isto se justifica pelo fato dos sistemas 

C A D possuirem mais recursos de extragao de caracteristicas do modelo que a 

segmentagao convencional. Os sistemas de Majundar, de Wong e o de Park 

sao os mais rapidos entre os apresentados, porque possuem procedimentos de 

analise menores, apesar do metodo de Majundar apresentar ainda o tempo para 

pesquisa de arvore na etapa de geragao de hipoteses. O metodo de Wong e um 

pouco mais rapido e preciso mas ainda requer tempo da operagao para verificagao 

de isomorfismo de subgrafos. Os tres tern aplicagoes restritas ao reconhecimento 

de objetos com superficies planas. 

6. 0 sistema de Park uti l iza sua metodologia de geragao de dados para reconheci-

mento de objetos, semelhante a utilizada por seres humanos. Se o sistema nao 

consegue reconhecer o objeto com uma imagem do mesmo, ele faz uma rotagao 

no ponto de visao ate conseguir identificar uma superffcie. Apesar do artigo 

nao esclarecer como e feita esta rotagao com a imagem, se e manual, isto e, 

o usuario que procura o melhor angulo, ou se e automatica, isto e, atraves de 

programagao. A maior desvantagem e a necessidade de um grande mimero de 

vistas para cada objeto, o que implica em necessidade maior de memoria, alem 



Capitulo 2. Reconhecimento 3DzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Atraves de Modelos - Revisao Bibliografica. 41 

de exigir um tempo de busca maior para pesquisa de casamento. Este tempo e 

compensado pela redugao de calculos, uma vez que o casamento ocorre entre as 

proprias vistas. 

Os trabalhos citados diferenciam-se na aplicacao, no custo, na precisao dos resul-

tados, na velocidade de operagao e na flexibilidade do sistema. A situagao ideal, que 

rerine o estado otimo em todos os itens num unico sistema, ainda esta longe de ser 

alcangada. A velocidade de processamento, desde a aquisigao da imagem do objeto ate 

a analise e o reconhecimento, deve ser comparavel com a da execugao da tarefa a ser 

realizada. Frequentemente, a taxa de "tempo real" e menos do que fragoes de segundo 

por operagao. 

A taxa de reconhecimento dos objetos na cena, associada com a precisao na lo-

calizagao e orientagao dos mesmos, deve ser alta para garantir o sucesso do sistema. 

A flexibilidade do sistema de visao deve ser suficiente para acomodar variagoes nas 

dimensoes fisicas bem como as incertezas na colocagao da pega no ambiente da cena. 

Alem disto, o sistema deve distinguir seguramente o objeto na. cena das imagens inde-

sejaveis (sujeiras). 

Finalmente, o sistema de visao deve ser capaz de lidar com pegas complexas, cap-

turar e localizar saliencias para poder realizar as operagoes desejadas. 

0 capitulo scguinte descrevera a metodologia utilizada para a elaboragao da biblio-

teca de modelos, a primeira etapa do sistema de reconhecimento proposto. 



Capitulo 3 

Modelagem de Objetos 3D 

3.1 Introdugao 

Este capitulo apresenta a metodologia para construgao de modelos de objetos 3D do 

sistema de reconhecimento desenvolvido. Devido as vantagens que os sistemas C A D 

oferecem para elaboragao de modelos em sistemas de reconhecimento de objetos para 

aplicagoes industrials (v. Segao 2.2.1), os modelos dos objetos desta tese foram elabo-

rados num sistema CAD. 

A estrutura basica de cada modelo da biblioteca de modelos do sistema e composta 

de duas partes:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA l)a forma 3D e 2)os atributos geometricos 3D dos objetos. A forma 

e os atributos geometricos 3D foram elaborados no sistema A u t o C A D R12, com base 

na metodogia apresentada no trabalho de Farias [Far97a]. Os atributos geometricos 

sao extraidos do modelo projetado para complementar o conjunto de informagoes. Os 

atributos utilizados pertencem a categoria de atributos de superficies. A estrutura de 

um modelo, portanto, pode ser representada pelo diagrama da Figura 3.1. 

Foram construidos 10 (dez) modelos de formato poliedral, representando formas 

comumente encontradas em analise de sistemas de reconhecimento. Para se conseguir 

a estrutura de modelagem proposta, foram realizadas duas etapas: 

1. Elaboragao das operagoes necessarias para o A u t o C A D construir as formas do 

objeto 3D; 

42 
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Atributos 

Modelo 

superf 1 superf. 2 superf n 

forma 3 D 

Figura 3.1: Estrutura basica de um modelo. 

2. Elaboragao de programa com rotinas para extrair os atributos geometricos de 

cada modelo. 

3.2 Construgao das Formas 3D 

Os modelos foram elaborados levando em consideragao que os objetos repousam sobre 

uma mesa de trabalho, na qual o canto inferior esquerdo do piano da mesa e consi-

derado como sendo a origem do sistema de coordenadas 3D. Foram desenvolvidos no 

programa chamado Extensao Avangada de Geragao de Modelos ( A M E , Advanced Mo-

deling Extension) do AutoCAD R12. No A M E , as formas 3D elaboradas em desenhos 

de linhas ( "wire-frames") podem ser transformadas em solidos, alem de se ter acesso aos 

atributos geometricos. O A M E utiliza como tecnicas de modelagem a representagao 

de Geometria de Solidos Construtivos - CSG (de Constructive Solid Geometry) e a 

representagao de bordas - B-rep (de Boundary) [Adv92j. 

Na tecnica CSG os modelos compostos podem ser criados a part ir de outros modelos 

compostos ou de primitivas geometricas, combinando-os atraves de operagoes booleanas 
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de uniao, subtracao ou intersegao. As primitivas sao fungoes que permitem a geragao 

de solidos com formas simples, tais como: cubos, cones, cilindros, esferas, etc. Na 

B-rep um solido pode ser descrito atraves de um conjunto de superficies, as quais sao 

descritas por um conjunto de curvas espaciais cuja conectividade e descrita por grafos 

relacionais. Esta u l t ima representagao e muito utilizada quando se descreve o solido a 

partir das informagoes do contorno de suas superffcies [Fly91]. 

Os comandos para a construgao dos solidos consistem de tres etapas: 

1. Preparagao do ambiente grafico; 

2. Preparagao do ambiente do solido ( A M E ) ; 

3. Construgao dos modelos; 

As etapas 1 e 2 sao iguais para todos os modelos. Elas preparam o ambiente 

do A u t o C A D para a construgao do modelo desejado. No ambiente grafico uti l izou-

se os comandos para definigao dos limites e escalas de visualizagao. 0 ambiente do 

solido permite estabelecer os parametros e variaveis necessarios para o desenvolvimento 

dos modelos, tais como tipo de visualizagao (wire), densidade de malha, sistema de 

coordenadas (world), etc. 

A Figura 3.2 mostra a vista 3D dos modelos construidos 1. 0 modelo 9, por exemplo, 

foi elaborado com representagao B-rep, j a o modelo 2 com a representagao CSG. 

3.3 Atr ibutos Geometricos 

Em gcral, os sistemas de reconhecimento de objetos requerem estrategias de casamento 

capazes de estabelecer correspondencias entre a descrigao parcial do objeto na cena com 

a descrigao completa dos modelos armazenados. Estas correspondencias ocorrem, na 

sua maioria, atraves de casamento de atributos. As estrategias utilizadas durante a 

fase do casamento de atributos estao relacionadas ao tipo de atributo disponivel e ao 

tipo de representagao deste atributo. Os atributos geometricos sao os maiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA empregados 

nesta situagao. 

' A n u m c r a c a o e m c a d a m o d e l o rcfere-se ao m i m e r o d a superffcie . 
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Figura 3.2: Vista 3D dos modelos. 
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Nesta tese, os atributos geometricos utilizados sao os seguintes atributos das su-

perficies: perimetro, normal, centrdidc, mimero de arestas, vertices e area. A partir 

destes atributos foram calculados alguns atributos do solido tais como: area minima, 

area maxima, numero de arestas minimo e numero de arestas mdximo. 

Todos os atributos foram obtidos atraves de um programa elaborado em linguagem 

AutoLISP, que roda no AutoCAD. Com o modelo 3D elaborado, o programa extrai ou 

calcula os atributos citados, confeccionando um banco de dados relativo a cada modelo. 

3.4 Conclusoes 

A biblioteca de modelos conseguiu atingir seus objetivos com exito. Os modelos contem 

informagoes topologicas e geometricas (forma 3D e atributos), visando sua utilizacao 

em sistemas de reconhecimento de objetos 3D baseado em casamento de modelos. 

A avaliagao da metodologia utilizada e feita com base na avaliagao de esquemas 

de modelagem geometrica indicada por Brown [Bro81], que considera como requisitos 

para a representagao utilizada na modelagem geometrica as propriedades formais e 

informais. As propriedades formais sao: dominio, vaiidade, inambigiiidade, unicidade 

e consistcncia; e as propriedades informais: concisdo, facilidade de criagao e eficiencia. 

Considerando as representagoes de CSG e B-rep para os modelos construidos, 

podem-se concluir, com relagao as propriedades formais, que: 

1. Sao elementos do dominio: as primitivas e as operagoes (CSG), bem como os 

tipos de faces e de arestas (B-rep). 

2. As representagoes dos modelos sao inambfguas pois os elementos do dominio sao 

inambfgiios [BroSl]. 

3. Os modelos B-rep sao unicos mas os modelos CSG nao sao linicos. No entanto, 

isto nao caracteriza um problema para sistemas de reconhecimento. 

4. Os modelos sao validos e consistentes pois correspondem a objetos reais. 

Quanto as propriedades informais pode-se concluir que os modelos sao faceis de 

serein construidos, modificados, armazenados e transmitidos, alem se serem eficien-
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tes fontes de dados para visao computational de pegaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA industrials. Dependendo da 

aplicagao, as formas ou os dados geometricos ou a quantidade de modelos do objeto 

podem ser ampliados, reduzidos ou modificados. 

Foram elaborados apenas modelos de superficies planas por causa da aplicagao 

imediata, o sistema de reconhecimento de objetos poliedrais, j a mencionado. Nao ha 

dificuldades na elaboragao de modelos ou na extragao de atributos para objetos de 

superficies curvas, sejam ela esfericas, parabolicas, cih'ndricas, etc. 

0 capitulo que segue apresenta a analise da cena, em tecnica mult i -v ista , desde a 

aquisigao das imagens ate a extragao de dados para o reconhecimento. 



Capitulo 4 

Aquisigao e Extragao de Dados da 

Cena 

4.1 Introdugao 

Neste capitulo, apresenta-se uma metodologia de aquisigao de imagens e extragao de 

dados 3D para uso em sistemas de visao estereo, a partir de tres imagens 2D da cena 

- Tecnica Mult i -v is ta . 

Uma possfvel montagem para utilizagao desta estrategia e ilustrada na. Figura 4.1, 

onde o objeto e colocado numa mesa de trabalho de onde sao tiradas tres fotografias 

de diferentes posigoes, ta l que captem dados correspondentes ao comprimento, largura 

e altura do objeto. As cameras devem ser colocadas a mesma distancia do centro da 

mesa, e devem ter mesma distancia focal para manter a mesma unidade de comprimento 

com as imagens do objeto [Mar92]. 

A mesa serve como referenda para o sistema de coordenadas da cena. 0 canto infe-

rior esquerdo e considerado a origem do sistema de coordenadas. As cameras devem ser 

colocadas na cena em pianos ortogonais, ou seja, uma camera e colocada em paralelo 

ao piano da mesa e acima dela de modo a captar a vista superior do objeto, o que cor-

responde ao pianozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X-Y (largura-comprimento) da cena. A segunda camera e colocada 

ao lado da mesa, de modo a obter a vista lateral do objeto, o que corresponde ao piano 

X-Z (largura-altura) da cena. A terceira camera e colocada no outro lado da mesa de 

48 



Capitulo 4. Aquisigao e Extragao de Dados da CenazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 49 

modo a captar a vista frontal correspondendo ao piano Y-Z (comprimento-altura) da 

cena. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( ^ ) Camera S U P E R I O R 

objeto 

Figura 4.1: Estrutura de aquisigao das imagens. 

Na Figura 4.2 aprcsenta-sc o diagrama cm blocos do metodo proposto. A ima-

gem captada por cada camera e enviada para a etapa de digitalizagao que inclui o 

pre-processamento e a segmentagao de imagens. Nesta etapa e realizada a extragao 

de dados (vertices) de superficies das vistas 2D das cenas. Os dados sao reunidos, 

formando um banco de dados 2D, para a analise das regioes de cada vista. Atraves de 

tecnica mult iv ista , que faz cruzamento (casamento) de coordenadas dos vertices das 

superficies de cada vista, identificam-se as coordenadas dos vertices 3D das superficies 

do objeto ou objetos na cena. Em seguida, com os dados 3D encontrados, calculam-se 

os demais atributos de superffcie que sejam nccessarios ao processo de reconhecimento. 

As superficies que nao puderem ser descritas em 3D sao descartadas. 

No final, faz-se uma analise dos atributos das superffcies visfveis das vistas e l imi -

nando as duplicidadcs, ou seja, eliminando as superffcies visualizadas por mais de uma 

vista. 0 relatorio de safda fornecido pelo sistema, contem, portanto, os vertices e os 

atributos 3D das superffcies visfveis. 
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Figura 4.2: Diagrama em blocos de analise da cena. 
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Para que as imagens sejam processadas e analisadas adequadamente no co mputad o r 

alguns aspectos da captura da imagem e calibracao da camera devem ser levados em 

consideracao. Estes aspectos d izem respeito as caracteristicas da camera utilizad a na 

obtencao da imagem e na sua d igitalizacao [Mar92]. A Secao 4.2 descrevera as trans-

formacoes geometricas das imagens no sistema de visao proposto . As secoes seguintes 

descreverao as etapas de pre-processamento, segmentacao e cruzamento de dados. 

4.2 Transformagoes Geometricas da Camera 

Os procedimentos utilizados para encontrar os parametros reais presentes nas imagens 

do o bjeto sao conhecidos como transformagoes geometricas da camera. Tais trans-

formagoes envo lvem as caracteristicas da camera, utilizada. para a, captura e d ig ita-

lizacao da. imagem. A cscolha. destcs elementos depende da aplicagao especffica do 

sistema de visao [Mar92, Liu90a, Che89, Dho89, Chi92a]. 

Em geral, as caracteristicas da camera envo lvem parametros internos do aparelho . 

Os parametros internos mais utilizados em cameras comuns ou d ig itals sao o co mp ri-

mento focal e a d istorcao de lentes. A relagao entre as coordenadas reais do o bjeto e 

da imagem fo rmad a no interio r da camera e considerada como parametro externo . 

A d istorcao causada ])clo uso de lentes pode deterio rar a qualidade da imagem e 

p o rtanto , realizar medidas erroneas do o bjeto . Tal d istorcao ocorre devido ao raio de 

luz naozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA emergir das lentes nas diregoes desejadas. E um parametro imp o rtante cjuando 

o sistema pro cura calcular a med ida de d istancia do o bjeto ao centro da pro jegao da 

camera. 0 co mprimento focal ind ica a d istancia entre o piano da imagem e o centro 

de pro jegao da camera. 

A d igitalizacao da imagem envolve a amostragem da intensidade da. luz na imagem, 

med id a atraves de grade espagada rcgularmente nas diregoes ho rizo ntal e v ertical. 

Considerando apenas cameras fotograficas comuns, cujas fotografias sao d ig italiza-

das em equipamcntos scanners, tem-se: 

/  = co mp rimento focal da camera, 

d = d istancia do o bjeto a camera , 

x„  —  co mp rimento no piano de projegao (ncgativa), 
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Xj —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d istancia med id a na fo tografia, 

A',. = d istancia real med ida na cena, 

A —  fato r de ampliacao entre a fo tografia e a negativa, 

t = np/[comp] = taxa de amostagem da fo tografia no scanner, 

np = numero de pixels, 

[camp] = unidade de co mprimento da fo tografia. 

A relagao entre a d istancia real e a d istancia entre um certo numero de pixels na 

imagem processada, e o btid a atraves dos seguintes passos: 

1. A relagao entre o co mprimento do o bjeto e o co mprimento da imagem negativa 

e o btid a atraves da analise geometrica na Figura 4.3, onde: 

/ _ xn 

d xn + A r 

^ X r = ( ^ j ^ j x n . (4.1) 

2. A relagao entre o co mprimento na negativa e o co mp rimento na fo to grafia depende 

do fato r de ampliacao , ou seja: 

xn = ^ . (4.2) 

3. A relagao entre o co mprimento na fo tografia e o co mp rimento na imagem d ig i-

talizada depende da taxa de amostragem, a qua! representa o numero de pixels 

por unidade de co mprimento da fo tografia, ou seja: 

X, = J . (4.3) 

Po rtanto , o co mprimento na imagem real pode ser o btid o substituind o as equagoes 

4.3 em 4.2 e 4.2 em 4.1, ou seja: 
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cixo dc 

projeijao 

negativa . _ 

projecao 

Figura 4.3: Relagao entre co mprimento real e pro jetad o na negativa 

X,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {tf±) n,, (4.4) 

Em resumo, sabendo-se o numero de pixels da imagem processada, tem-se o co mp ri-

mento real correspondente. Pode-se dizer que a transfo rmada geometrica e o termo 

Tg, dado pela equacao 4.5: 

4.3 Pre-processamento e Segmentagao das Imagens 

Em cada imagem proveniente da cena sao aplicadas tecnicas comuns de pre-processamen-

to e segmentacao. A funcao do pre-processamento e reduzir cada. uma das vistas a uma 

imagem de linhas, ondc apenas os contornos das superficies sao visiveis. Estes contor-

nos devem ser continuos e bem definidos, de mo d o a garantir uma boa extragao de 

regioes (superficies) na etapa de segmentagao [Gon93]. A segmentagao fornece uma 

lista de vertices 2D que definem o contorno das superficies de cada imagem. 



Capitulo 4. Aquisicao e Extragao de Dados da Cena zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA54 

Nas etapas de pre-processamento e segmentagao fo ram utilizado s algo ritmo s ja de-

senvolvidos por alunos c profcssores do LA PS/ UFPB1 [Mel96a, Mel97, Mel96b], como 

parte de um pro jeto na area de Processamento Dig ital de Imagens. Este p ro jeto visa 

a implementagao em hardware para processamento de imagens em tempo real. Tais al-

go ritmo s fo ram aplicados com sucessos as imagens dos testes realizados neste trabalho , 

co m excecao do algo ritmo para extragao de vertices (segmentagao) que aind a necessita 

alguns ajustes para incluir os padroes de vertices formados por tres arestas [Vil97] . 

0 algo ritmo de detecgao de bordas citado consiste de tres etapas: 

• obtengao da imagem gradiente - Spline, 

• calculo do maximo local c obtengao do p rimeiro contorno do o bjeto - Caminho I , 

• obtengao do segundo e u ltim o contorno - Caminho I I . 

A imagem gradiente e o btid a atraves da aplicagao da algo ritmo Spline, cuja fungao 

e definida por quatro mascaras 5 x 5. Os parametros destas mascaras correspondem 

aos coeficientes da derivada das splines que interpo lam o pixel central nas diregoes 

ho rizo ntal, vertical e diagonais durante convolugao com a imagem de entrada. A med ia 

dos valores obtidos em cada uma destas diregoes corresponde ao gradiente da imagem 

na posigao do pixel central. Este proced imento garante u m operador m uito resistente 

a ruidos na imagem. 0 uso desta fungao e justificad o porque a interpo lagao pro d uzid a 

por ela ajusta-se suavemente ao contorno da imagem, repro duzindo sem erros os pontos 

de amostragem originais [Mel96a, Mel97]. 

Uma fungao ponderada e utilizada. para, d cfinir os caminhos mais provaveis do 

contorno . Esta fungao baseia-se numaanalise do / H-re/ considerando umajanela 5x5 que 

calcula o peso (nivel de cinza) do pixel central em relagao aos pixels v izinhos menores o u 

iguais a este. Em scguida, os caminhos encontrados sao checados por janelas 3 x 3 para 

verificagao de possiveis caminhos padroes visando garantir a co ntinuidade da bo rd a. 

0 segundo contorno e utilizad o baseado numa soma ponderada dos caminhos do 

p rimeiro contorno o qual garante um caminho conti'nuo fo rmad o por apenas u m pixel. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 Laboratorio de Processamento de Sinais da Universidade Federal da Paraiba. 
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0 algo ritmo de segmentacao consiste na obtengao dos vertices das regioes fechadas 

(superficies) das imagens. 0 algo ritmo desenvolvido por V ilar [Vil97] d etermina os 

pontos de vertices, a p artir da imagem dc contorno (Caminho II ) , comparando-se 

cada janela (5 x 5) de contorno com janelas dc vertices prev iamente padronizados. 

Se a comparacao for po sitiva, analisa-se a qualidade deste vertice baseado na variacao 

angular to tal dos segmentos que fo rmam o vertice encontrado . 

4.4 Tecnica m ulti - v ista 

A tecnica m ulti-v ista tern a finalidadc de fazer o cruzamento dos pontos de vertices 

2D nas tres imagens e determinar sua descrigao em 3D. Inicialmente, e necessaria a 

seguintc definicao : 

Def iiiic ,ao 4.4.1 Scjam ks,ki e kj o numero de superficies das vistas superior, lateral 

e frontal respectivamente. 

Sejam W\ s, W mi, W nj o numero total de vertices da l-esima superficie da vista su-

perior, m.-esima superficie da vista lateral e n-esima superficie da vista frontal, respec-

tivamente. 

Os vertices das superficies de cada vista sao defi.ni.dos por: 

Vip = (xip,yh>), (4.6) 

V nr = (y„ r,2nr), (4.8) 

onde, 

Vip = p-esimo vertice da l-esima superficie da vista superior, 

Vmq = q-csimo vertice da m-esima superficie da vista lateral, 

V nr = r-csimo vertice da n-esima superficie da vista frontal 

K p < W u, 1 <q < W ml, K r < W nJ 

1 < /  < ks, 1 <m < kt, 1 < n < k/. 
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4.4.1 A nalise das Vistas 

Considere a situacao ilustrad a na Figura 4.4 - um vertice visfvel nas tres vistas. N a 

v ista superior tem-se o vertice V lp com coordenadas (x/ p,y/ „ ) e espera-se encontrar a 

coordenada zlp nos vertices correspondentes nas demais vistas: Vmq e V nr. Para isto , 

faz-se uma pesquisa nas vistas lateral e fro ntal, tentando casar xip com xmq e y lp com 

Dkr- Ou seja, espera-se encontrar um vertice que seja visfvel na v ista superior e numa 

das vistas lateral ou fro ntal. 

A Figura 4.5 mo stra um d iagrama em blocos desta analise. 0 casamento entre as 

coordenadas nas pesquisas as vistas lateral e fro ntal ocorre, rcspectivamente, quando 

sao satisfeitos os seguintes criterios de erro : 

\x lp - x m , | < Erro (4.9) 

I Vip -  Vnr | < Erro. (4.10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SUPERIO R FRO N TA L zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Y zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VJP 

j 

v„  

Y 

I 

y„r 

Y Y 

I 

y„r 

0 * lp X 2 0 

LA T ER A L 

X 

Figura 4.4: A nalise M ulti-v ista. 

Para cada casamento encontrado , armazena-se o valor do z correspondente, zmq 

e/ ou znr. E possivel encontrar mais de uma coordenada z. Co mo a v ista superior 
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capta os pontos dc maior altura do o bjeto , escolhe-se a coordenada de maio r valor 

entre elas. Ou seja, 

Zlp = Maior < zmq, znr > . 

Observe que se a pesquisa na v ista lateral nao fiver sucesso, existe ainda a possibi-

lidade de sucesso na pesquisa da v ista fro ntal. Caso as duas nao tenham sucessos, as 

superficies sao consideradas incompletas e serao rejeifadas. 

Figura 4.5: Diagrama da analise da v ista superior. 
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N a analise da v ista lateral, faz-se apenas a pesquisa na v ista superior (Figura 4.6). 

Tem-se o vertice Vmq com coordenadas (zmq,xmq) e deseja-se encontrar a coordenada 

ymq. A traves da pesquisa na v ista superior, investiga-se o casamento entre as coorde-

nadas xmq e x/ p, considerando o criterio de erro : 

\xmq - xip\ < Erro. (4.11) 

Armazena-se o valor da coordenada y\ p correspondente, para cada casamento en-

co ntrado . E possivel encontrar mais de uma coordenada y na correspondencia. Neste 

caso, cscolhe-sc o menor valor entre eles porque estara mais p ro ximo da camera e, 

p o rtanto , com maio r possibilidade de estar v isfvel. Ou seja, 

ymq = Menor < y tp > . 

Do mesmo mo d o como na analise da v ista superior, as superficies co m vertices inco m-

pletos sao rejeitadas. 

N a analise da v ista fro ntal, tambem faz-se a pesquisa apenas na v ista superior 

(Figura 4.7). Tem-se o vertice V nr com coordenadas {znr,ynr) e espera-se encontrar a 

coordenada xnr. A traves da pesquisa, verifica-se o casamento entre as coordenadas ynr 

e yip, de mo d o a satisfazer o criterio de erro : 

\ynr ~ Vmpl < Erro. (4-12) 

A rmazena-se o valor de xnr correspondente, para cada casamento encontrado . Ocor-

rendo mais de u m casamento na correspondencia, escolhe-se o maio r valor de x, ou seja, 

xnr = Maior < x\ p > . 

Sao rejeitadas as superficies com vertices incompletos. 

Estes procedimentos sao repetidos ate que todos os vertices de cada superficie v isivel 

sejam investigados. 

0 limiar de erro Erro, nas equacoes 4.12, 4.11, 4.9 e 4.10, corresponde a u m erro 

fixo med ido em unidades de co mprimento e empirico e serve para deixar um a margem 

de seguranca aos erros que po dem ocorrer no alinhamento das imagens e extracao dos 
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Figura 4.6: Diagrama da analise da v ista lateral 
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Figura 4.7: Diagrama da analise da v ista fro ntal 
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vertices. Este valor e encontrado baseado na menor d istancia entre duas arestas no 

o bjeto ou na menor d istancia entre dois objetos. 

As superficies consideradas incompletas em 3D na v ista superior sao aquelas que 

nao sao visi'veis nas vistas lateral ou fro ntal, ou seja, nao obedeccm aos critcrio s de erro 

citados (equacoes 4.9 e 4.10) e po rtanto , nao enco ntram suas correspondencias. Isto 

podezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ocorrer tanto por causa da pro pria posigao que o o bjeto ocupa na cena que o culta 

o vertice correspondente, quanto a particularidades existentes no pro prio o bjeto . E o 

caso, por exemplo , de objetos com superficies contendo um buraco cujos vertices nao sao 

visualizados na v ista lateral ou fro ntal. Ou ainda, de superficies com alguma saliencia 

que o culta alguns vertices de sua parte posterior, dependendo do angulo de visao e se 

o o bjeto nao cstiver inclinado . Podem ocorrer tambem casos com objetos supcrpostos 

onde um vertice de um dos objetos na v ista superior pode alinhar-se acidentalmente 

co m u m vertice de o utro o bjeto na v ista lateral e/ ou fro ntal. Estas situacoes tambem 

po d em ocorrer nas vistas lateral ou fro ntal com relagao a v ista superior. Por exemplo , 

u m buraco em uma superficie v isto na lateral ou fro ntal nao ira ser v isualizado na 

v ista superior. Po rtanto , o metodo deve ser aplicado a objetos com superficies planas, 

especificamente, po liedros. 

Observa-se nesta tecnica que a v ista superior tern predo minancia sobre as demais. 

Isto significa que e a v ista superior que o rienta a descrigao em 3D das superficies. Se 

u m vertice for visualizado na lateral ou fro ntal e nao tiver sido v isualizado na superio r, 

esta superficie nao podera ser descrita em 3D. 

4.4.2 Calculo s dos atributo s de superficies 

Co m as superficies completamente descritas por seus vertices 3D, e possivel calcular 

alguns atributo s geometricos de superficies, necessarios ao processo de reconhecimento 

de objetos. 

Os atributo s a serem utilizados sao: area, perimetro, normal, numero de vertices e 

centroide. Todos estes fo ram calculados a p artir dos vertices 3D de superficie encon-

trados. Procurou-se utilizar atributo s extraidos dos vertices das superficies em v irtud e 

de serem comumente utilizados em trabalhos de reconhecimento de objetos po liedrais. 
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Para o calculo dos atributo s, formulados pelos lemas 4.4.1 a 4.4.5, e necessario fazer a 

seguinte definicao : 

D e f in i c ao 4.4.2 Seja um poligono (superficie k do objeto) de n vertices, p\, p 2 , p „ , 

com n > 3, ordenados no sentido anti-hordrio e definidos no R 3 , lal que pi = (.T,-,J/ ;, Z{). 

L e m a 4.4.1 A area a da k-esima superficie e dada pela metade da norma do produto 

vetorial dos seus vertices2 [Fig91]. Ou seja, 

1 -
ak = T:\\Z2PJ x P j + i l l ( 4 - 1 3 ) 

z i=i 

desenvolvendo os produtos vetoriais3, tem-se: 

ak = ^ x l + yl + zl (4.14) 

onde, 

71 

xk = H (y j^ j+ i - yj+iZj) 

n 

Vk = ^{Zj + lXj -  zjXj+l) 

1=1 
n 

zk = J2(xiVi+i ~  xi+iVj)-
j=i 

L e m a 4.4.2 Seja d{ o comprimento da aresta ligando o i-esimo e o i + l-esimo vertices 

da superficie k. 0 perimetro Pm,k e dado pela soma de todos os comprimentos das 

arestas da superficie, ou seja, 

n 

pk = J2d> (4-15) 

onde, 

di = yj{x i+l - x,)2 + {!Jl + l - y,-) 2 + [zl+l -  Zl)2. (4.16) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 0 vertice-vetor, p,, e considerado como sendo um vetor que parte da origem ate o ponto p;. 

3 Q uando j = n. => j + 1 = 1. 
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Le m a 4.4.3 Sejnm tres vertices, P\,p2,p:i da k-esima superficie. A normal unildria 

ilk e dada pela razao entre a normal nv da superficie e sua norma. A normal nv e dada. 

pelo produto vetorial das arestas formadas pelos vertices com coincidencia em p2. Ou 

seja, 

nv = (P3 - n) x (p i - p 2 ) (4.17) 

nk = t t ^ t t . 4.18 

\\nv\\ 

L e m a 4.4.4 0 numero dc arestas da k-esima superficie, nlk, e igual ao numero de 

vertices n. Ou seja, 

nlk = n. (4.19) 

L e m a 4.4.5 O centroide da k-esima superficie, Ck,e dado pela media aritmetica dos 

vertices. Ou seja, 

% = % f • «-20) 

4.4.3 Eliminag ao das superficies d up licad as 

Nos sistemas multi-v istas e imp o rtante identificar quais as superficies visiveis por mais 

de uma camera para ev itar ambigiiidades na sua rcsposta. Dcve-sc, p o rtanto , elaborar 

uma maneira de identificar estas superficies e elimina-las do resultado final do processo. 

A eliminacao das superficies duplicadas, isto e, que ja fo ram descritas por o u-

tra v ista, ocorre atraves do casamento de atributo s entre as superficies. Para isto , 

c necessario analisa-las numa certa o rdem de prio rid ad e: p rimeiro sao analisadas cis 

superficies da v ista superior, depois as da v ista lateral e por u ltim o as da v ista fro ntal. 

Sao eliminadas as superficies da v ista lateral que ja tiv erem sido descritas na v ista 

superior. Sao eliminadas as superficies na v ista fro ntal que ja tiv erem sido descritas 

na v ista superior ou na v ista lateral ou em ambas. Po rtanto , as superficies da v ista 

superior nao sao eliminadas por duplicidades. 0 lema 4.4.6 propoe os criterio s de erro 

para identificar as duplicidades. 
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L e m a 4.4.6 Seja a k-esima superficie de uma vista (lateral ou frontal) a ser analisada 

para deteqdo de duplicidade. 

Seja a t-esima superficie jd descrita por uma vista de maior prioridade. Elimina-se a 

k-esima superficie se ocorrerem simultaneamente os segui.nt.es criterios de erro: 

\ak - at\ <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0.20afc, (4.21) 

|p* - JH\ < 0.20pfc, (4.22) 

nlk - nlt\ < 0.20n/fc, (4.23) 

\nk - nt\ < 0.20nfc, (4.24) 

14 -ct| < 0.204. (4.25) 

0 l imiar de 0.20 p ermite uma margem de 20% entre a diferenca dos referidos atri -

butos com relagao ao atributo da superficie em analise. Se todos os vertices de ambas 

superficies fo rem corretamente descritos em 3D, a superficie em analise sera correta-

mente eliminad a. 

A pos a aquisigao das imagens da cena, os atributo s extraidos devem ser utilizado s 

na identificagao , conforme sera relatado no cap itulo seguinte. 



Cap itu lo 5 

M eto d o de Identificagao e 

Localizagao 

5.1 Intro d ug ao 

0 meto do de reconhecimento consiste de duas etapas: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA identificagao de objetos, 

2. localizagao do objeto identificado. 

N a identificagao , d istinguem-se duas fases: geragdo de hipoteses e verificagao de 

hipoteses. As hipoteses sao geradas independentemente uma das o utras, atraves do 

casamento entre atributo s geometricos de superficies, tais como: area, p enmetro e 

o utro s. A verificagao das hipoteses e realizada em duas etapas. N a p rimeira etapa sao 

selecionados, a p artir das hipoteses geradas, pares de superficies do modelo tal que o 

angulo entre suas normais e a d istancia entre seus centroides casern com o angulo entre 

as normais e d istancia entre centroides de pares de superficies descritas em 3D da cena, 

respectivamente. Na segunda fase, selecionam-se modelos que englobem conjuntos de 

pares de superficies combinados e constroi-se uma arvore de pesquisa por modelo para 

selecionar a melhor combinagao dentre as superficies de cada modelo [Far97b]. 

N a localizagao, a superficie identificada e reconstruida no ambiente da cena atraves 

de trasformagoes geometricas espaciais. 

65 
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Para reduzir o cspago de pesquisa na geragao de hipoteses, cada modelo fo i agrupado 

de acordo com as faixas de variagoes da area e do numero de lados (arestas) de suas 

superficies. A ssim, u m modelo so sera pesquisado se a area e o numero de lados da 

face da cena se enquadrarem nest as variagoes. Este pro ced imento fo i adotado na tese 

de Cortez [Cor96] na identificagao de objetos em 2D. O utro agrupamento e realizado 

na p rimeira fase da verificagao de hipoteses, os pares de superficies sao selecionados 

apenas d entro de cada modelo . 

Cada casamento e realizado atraves de criterios de erro pre-estabelecidos para cada 

situagao . Para a geragao de hipoteses, pode-se dizer que o casamento ocorre basica-

mente entre atributo s geometricos de superficies e na verificagao, o casamento ocorre 

entre os atributo s relacionais de superficies. Ou seja, a p rimeira fase id entifica a su-

perficie e a segunda identifica a sua posigao em relagao as outras. 

Um a vez cpte os sistemas de coordenadas da. cena e dos modelos sao d iferentes, as 

faces do modelo identificado devem sofrer transformagoes geometricas em 3D para, que 

possam ser devidamente localizadas na cena. 

Para os testes realizados fo ram sintetizadas varias cenas com auxilio do A u to C A D , 

que forneceu as imagens de linhas correspondentes as vistas superior, fro ntal e lateral 

do o bjeto ou objetos na cena. U m pro grama em A uto LISP aplicado as cenas forneceu 

a lista dos vertices 3D das superficies visi'veis em mais de uma v ista. A p artir dos 

vertices 3D, calculou-se os demais atributo s de superficies da cena, necessarios ao casa-

mento : area, perimciro, quanlidadc de vertices (ou arestas), comprimento das arestas, 

centroide e normal unitdria. 

Testes com imagens reais tambem fo ram realizados utilizand o cameras fotograficas 

comuns e d igitalizadas em equipamento scanner, bem como uma camera d ig ital. 

As cenas fo ram elaboradas com os objetos em posigoes diferentes das utilizadas 

para a construgao dos modelos correspondentes. 

5.2 Caracteristicas dos Objeto s 

As caracteristicas (atributo s) dos modelos e das cenas sao fo rmuladas atraves das se-

guintes definigoes: 



Capitulo 5. Metodo de Identificagao e Localizagao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA67 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D ef inicao 5.2.1 Seja o conjunto de modelos 

M = {M X,M 2,--- ,M m}. 

Os atributos do modelo M k, onde Mk £ M., sao: 

• solido k: quantidade de superficies (faces) (NFk), area minima (AMINk) e area 

maxima (AMAXk) das faces, numero minimo de arestas (NLMINk) e numero 

mdximo de arestas (NLM AX k) das faces. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

—¥ 

• superficie S: area (A ks), perimetro (Pks), normal (Nks), centroide (Cks), numero 

de arestas (NLks) e o conjunto de vertices (V ks)-

D efinigao 5.2.2 Os atributos da cena com nf faces visiveis sao: 

• superficie s: area (as), perimetro (ps) normal (ns), centroide (cs), numero de 

arestas (nls) e o conjunto de todos os vertices (VCS). 

5.3 Identificagao 

5.3.1 Geragao de hipoteses 

A geracao de hipoteses e inicializada apos a constatacao do seguinte lema: 

L e m a 5.3.1 0 modelo k e analisado se a area e o numero de arestas da i-esima 

superficie da cena estiverem contidos nas faixas de variagoes da area e do numero de 

arestas do modelo, ou seja: 

Este lema e imp o rtante porcme ev ita a pesquisa a modelos co m atributo s fo ra destas 

faixas de valores, ou seja, reduz o tempo de pesquisa. Caso seja satisfeito , cada su-

perficie do modelo k e analisada. A ssim, a 7-esima superficie do modelo k e selecionada 

se houver simultaneamente o casamento entre: 

NLMINk <nli < NLMAXk 

AMINk <at < AMAXk (5.1) 

(5.2) 
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1. a area da i-esima superficie da cena (a;) com a area da / -esima superficie do 

modelo A; (Aki), com 1 < i < nf e l < / < N Fk, atraves do seguinte criterio de 

erro ea: 

la, — Aki I 
ea = 1 1 " < 0.20; (5.3) 

Aki 

2. o p erimetro da i-esima superficie da cena (p,) com o p erimetro da / -esima. su-

perficie do modelo k (Pki), atraves do seguinte criterio de erro ep: 

ep =  | P ' ~Pk'\ < 0.20; (5.4) 
" kl 

3. o numero de arestas da i-esima superficie da cena (n/ t) com o numero de arestas 

da / -esima superficie do modelo k (NLki), atraves do seguinte criterio de erro 

enl: 

\nl{zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -  NLki\  o n 

enl = — < 0.20; (5.5) 
/V Lki 

4. o co mp rimento de uma aresta da i-esima superficie da cena (compci) com o 

co mprimento de alguma aresta da / -esima superficie do modelo k (COMPMki), 

atraves do criterio de erro el: 

I \co™ pct-CQMPM k[\ 

d = COMPMkj "  °-2°-  ( 5 - 6 ) 

Estas quatro restricoes somadas as iniciais (eqs 5.1 e 5.2) geram todas as hipoteses 

da identificagao . 0 espago de pesquisa, comparado ao espago to tal , e bem reduzido e 

bastante confiavcl. 0 limiar fixo dc 0.20 nos criterios de erro e definido empi'ricamente 

e corresponde a u m erro (ou diferenga) maximo entre os atributo s da cena e modelo de 

v inte por cento (20%) do atributo do modelo . A o final desta fase, para cada superficie 

i da cena e selecionado um conjunto contendo os modelos kq e as respectivas superficies 

Iu casadas, ou seja: 

Vi = {(k„ ;hqSl,hqS2,.. •)},<?= 1,2,... (5.7) 

A geragao de hipoteses encontra as superficies casadas iso ladamente, ou seja, rea-

liza o casamento de atributo s locals e globais das superficies independentemente uma 
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clas o utras. A fase seguinte, a verificagao de hipoteses caracteriza-se por realizar ca-

samento com atributo s relacionais das superficies, visando seleciona-las de acordo co m 

sua posicao espacial no so lido . A verificagao pro cura agrupar as superficies hip o teti-

zadas, tal que as relacdes entre elas sejam as mesmas relagocs encontradas entre as 

superficies da cena. 

Os atributo s geometricos mais indicados para d cterminar as rclagoes entre as su-

perficies de solidos sao a normal [Gri84, Mur87, Kle95] e o centroide [Osh83]. Estes 

valores sao definidos em relagao ao sistema de coordenadas onde encontra-se o ob-

jeto . Como os sistemas de coordenadas da cena e do modelo sao diferentes, utilizam-se 

como atributo s relacionais o angulo entre as normais e a distancia entre os centroides 

de duas superficies do o bjeto . Na realidadc, o angulo entre as duas normais representa 

o angulo entre as duas superficies correspondentes e a d istancia entre dois centro ides 

representa a d istancia med ia entre as duas superficies correspondentes. 

5.3.2 Verificagao de hipoteses 

A verificagao das hipoteses ocorre em duas fases. Na p rimeira fase as superficies de 

cada modelo hipo tctizad o sao agrupadas em pares, tal que o angulo entre as normais 

e a d istancia entre os centroides das componentes de cada par casern com o angulo 

entre as normais e a d istancia entre os centroides das componentes de u m par de 

superficies na cena. Considerando que a cena pode confer um ou mais objetos, sao 

feitas todas as combinagoes possi'veis dc pares de superficies para esta analise, com ex-

cegao da combinagao que envolve a superficie com ela pro pria. Os pares de superficies 

do mo delo sao selecionados de acordo com os criterios de erro estabelecidos nos lemas 

5.3.2 c 5.3.3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L e m a 5.3.2 Sejam Oij e Oku o angulo entre as normais de um par de superficies da 

cena (ni,fij) e um par do modelo k (N^i, Nkj), respeciivamente. Seja eO o erro angular-

dado pela difercnga absoluta entre os cossenos destes dngulos (produtos escalares). 0 

criterio de erro sera dado por 

(5.8) 
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onde: 

cos Oij = ili • iij 

cosO kU = Nki • NkJ. 

L e m a 5.3.3 Sejam clistij c distku as disldncias entre os centroides1 de duas su-

perficies da cena (c{,Cj) e duas do modelo (Cki,Ckj), respectivamente. Seja ed o erro 

da distancia dado pela diferenga absoluta entre as distdncias dos centroides relativa a 

distkij. O criterio de erro sera dado por 

\distij — distku] 
ed= ]- ^ ^ < 0 . 1 0 (5.9) 

distku 

onde, 

distij = xj(x t - x3)2 + (xji - y-jf + ( i - Zj)2 

distuj = \J{xki - xkj)2 + {Vki ~ yu)2 + (zu ~ zu)2 

0 valor de limiar 0.28, definido empiricamente, na equacao 5.8 corresponde a. uma 

variacao angular das normais apro ximadamente de 15°, p ro ximo de ^. 0 valor de 

limiar 0.10 na equacao 5.9, tambem definido empiricamente, e menor que o limiar da 

geragao de hipoteses para p ermitir um maior refinamento nesta selegao. 

Nesta fase, procura-se uma sequencia de superficies na cena e nos modelos que 

obedegam u m dado criterio de continuidade na formagao dos pares. Por exemplo , se 

o par de superficies da cena (a, b) tem como resposta o par de superficies (v,w) em 

algum modelo , o p ro ximo par de superficies na cena a ser analisado deve ser algum 

que comece co m b. Por sua vez, procura-se no mesmo modelo pares que comegam com 

ic, e assim por d iante. Esta regra conscgue agrupar u m co njunto de superficies no 

modelo que possui a mesma sequencia de angulos e distancias que um dado grupo de 

superficies na cena. A lem d isto , pode-se concluir no final desta analise qual ou quais 

os modelos que apresentam correspondencia com um grupo de superficies na cena. 

Na segunda fase, a. verificagao final, os grupos de superficies por modelo sao anali-

sados atraves de uma arvore de pesquisa. contendo todos os pares selecionados. Os nos 

lO centroide e dado pela media aritmetica dos vertices, onde c, = [x s,y,,z,) e Cks = [xki,yk» t^kt)< 
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da arvore correspondent aos pares de superficies, os arcos correspondent as ligacoes da 

co ntinuidade e os niveis correspondem aos pares de superficies da sequencia da cena. 

A melhor combinacao de pares corresponde a um caminho em que nao ha repeticao 

de faces, apenas um no por nivel seja v isitado e o segundo elemento do u ltim o par 

co incide com o p rimeiro elemento do par que inicio u a pesquisa. As superficies que 

compoem este caminho da arvore de pesquisa sao as superficies procuradas. 

Elabora-se assim uma lista dos resultados encontrados contendo os modelos ordena-

dos na o rd em decrescente da quantidade de superficies identificadas. Esta o rd em ind ica 

os modelos mais provaveis e sao eliminados os que tern superficies correspondentes a 

superficies da cena ja identificadas por o utro modelo de prio rid ad e maio r. 

E imp o rtante enfatizar que este meto do de identificagao consegue d eterminar nao 

apenas o modelo como tambem as superficies deste modelo que estao visiveis nas vistas 

e que fo ram descritas corretamente em 3D. 

5.4 Localizagao 

Determinar a localizagao do modelo identilicado na cena e o mesmo que reconstruir o 

modelo no sistema de referenda da cena. Este processo de reconstrugao ocorre atraves 

de transformagoes geometricas que transp o rtam o modelo elaborado no sistema de 

referend a do A u to C A D para dentro do sistema de coordenadas da cena, o mund o real. 

Tais transformagoes envo lvem operagoes de translagoes e rotagoes de superficies no 

espago 3D de acordo com os seguintes passos ilustrados na Figura 5.1: 

1. Tracar a superficie do modelo no sistema de coordenadas da cena, 

2. Transladar as superficies da cena e modelo para o rigem tal que a o rigem co incida 

com os centroides de cada superficie, 

3. Rotacionar a superficie do modelo tal que sua no rmal co incida com a no rmal da 

superficie da cena, 

4. Ro tacionar a superficie do modelo tal que uma de suas arestas co incida com uma 

aresta da superficie da cena, 
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J : 

Figura 5.1: Passos para a localizagao. 

5. Transladar as superficies da cena e modelo ate a posigao o rig inal da superficie da 

cena. 

A transformagao geometrica necessaria para transladar um piano de sua posigao 

o rig inal ate a o rigem do sistema de coordenadas e ro tacionar em to rno de u m veto r de 

rotagao que parte tambem da o rigem dos eixos, e definida pela matriz de transformagao 

MT na equagao 5.10 [Pav82], 

MT = 

^11 ''12 r13 

7'21 ?'22 r23 

3̂1 7*32 *̂33 

0 0 0 1 

(5.10) 

0 vetor co luna t = (—11, — f2, —13) representa a translagao do piano ate a o rigem 

e a submatriz 7- representa a rotagao de 0 graus em to rno de u m vetor de rotagao vr. 

A s componentes da submatriz de rotagao sao definidas por: 
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onde, 

r , j = cos (pi cos <pj(l — cos 0) — cos <j>k sin 0(zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —  se z < j 

r , j = cos (pi cos </ >j(l — cos 0) + cos 0* sin 0( —  se ?' > j 

r , j = cos2 d>i{\ — cos 0) + cos 0, se i = j (5-11) 

l < z \ j < 3 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fce{l,2,3}|fc^t,j 

i x r Ur , z r 
C O S 0 ! = — - , C O S 0 2 = — , C O S 0 3 = — 

d a d 

d = xjx2. + yl + z2, com u r = (.T,., y r , 2 R ) . 

Os passos de (1) a (5) trad uzem a necessidade de apenas duas matrizes de Trans-

formagoes: MT\ e MT2. A matriz MT\ e composta da translagao do item (2) e da 

rotagao do item (3). A matriz MT2 e composta da rotagao do item (4) e da translagao 

de (5). 

Um a maneira de realizar a translagao de um piano para a o rigem do sistema de 

coordenadas e atraves de seu centro ide, que representa a d istancia med ia do p iano a 

o rigem. A plicando-se esta translagao (negativa) em todos os vertices, ter-se-a o piano 

centrado na o rigem, com o centro ide co incid indo com a p ro p ria o rigem. 

0 angulo e o cixo de rotagao para a submatriz r da. matriz M T i , aplicada ao mo delo , 

sao calculados com as normais das superficies casadas (da cena nc e do modelo n m ) . 0 

angulo , 0i , e o btid o atraves do p ro d uto escalar entre os dois vetores, ou seja, 

cos# i = nc • nm (5.12) 

e o eixo dc rotagao pelo p ro d uto veto rial, conforme ilustrad o na Figura 5.2, 

vr = nm
 x nc. (5.13) 

Para a submatriz de rotagao de MT2, calcula-se inicialmente o po nto med io de duas 

arestas casadas (da cena pmc e do modelo pmm). Um a vez que ambas superficies estao 

na o rigem, calcula-se o angulo de rotagao atraves dos vetores normalizados dos pontos 

medios, ou seja, 
pmc pmm 

co s02 = -j • . (5-14) 
\pmc\ pmm 
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0 eixo de rotagao desta matriz co incide com a pro pria no rmal da superficie da cena, 

conforme ilustrad o na Figura 5.3. 

0 sentido desta segunda rotagao e determinado comparando-se o vetor resultante do 

p ro d uto veto rial dos dois vetores (pmm x pmc) com o vetor no rmal da cena. Se tiv erem 

diregoes diferentes, significa que a aresta do modelo esta ad iantada da aresta da cena 

(Figura 5.3a). Se ambos tiverem mesma diregao significa que a aresta do modelo esta. 

atrasada da aresta da cena (Figura 5.3b), considerando o sentido anti-ho rario . Desta 

analise resulta. o angulo —02 ou 02, respectivamente. 

A translagao para a matriz MT2 e a mesma que o piano da cena fez inicialmente, 

sendo que em sentido co ntrario , ou seja da o rigem para a posigao o rig inal. 

0 cap itulo seguinte apresenta os testes efetuados e os resultados obtidos com a 

aplicagao do metodo de reconliecimento descrito , em cenas simuladas e reais. No 

A pend ice A , encontram-se os passos para formalizagao do algo ritmo de identificagao . 
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Figura 5.3: A ngulo entre as arestas ( a)am ad iantada (b)aT O atrasada. 



Cap itu lo 6 

Testes Efetuado s e Resultados 

Obtid o s 

6.1 Intro d ug ao 

Neste cap itulo avalia-se a metodo logia de reconhecimento de objetos proposta, atraves 

dos resultados obtidos experimentalmente. Os testes realizados estao d iv id id o s em duas 

partes, uma parte contendo imagens simuladas e o utra com imagens reais. A s cenas com 

imagens simuladas fo ram elaboradas no A u to C A D cpie gerou as tres vistas 2D. A lgumas 

cenas com imagens de objetos reais fo ram obtidas com camera fo tografica co mum 

e outras com camera fo tografica d ig ital. No caso da camera fo tografica co mum, as 

fotografias fo ram d igifalizadas emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA scanner optico e em seguida convertidas em arquivos 

adequados para, processamento. 

Nas cenas simuladas no A u to C A D , nao houve necessidade de realizar a fase de pre-

processamento porque as imagens de cada v ista sao imagens de desenho de linhas (wire-

frames) do o bjeto . A fase de segmentagao, que inclui a extragao dos vertices 2D fo ram 

implementadas em linguagem A uto LlSP. A tecnica m ulti-v ista para elaboragao do 

ambiente tri-d imensio nal e calculo dos demais atributo s da cena, fo i imp lementad a em 

linguagem C, maquina PEN T IU M de 200MHz, assim como os mctodos de identificagao 

e localizagao. 

Serao descritas neste trabalho treze cenas contendo objetos isolados, objetos super-

76 
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postos e objetos com oclusao parcial, sendo quatro com objetos reais. 

Os parametros utilizados para avaliar o desempenho do sistema sao: taxa de reco-

nhecimento , taxa de rejeigao, taxa de acerto e taxa de erro dos objetos e das superficies, 

bem como o tempo de processamento e a d istancia med ia dos vertices da superficie 

reco nstrukla na cena com os da p ro p ria cena. 

A taxa de reconhecimento do sistema ind ica quantos objetos (ou superficies) fo -

ram reconhecidos dentre o to tal (descrito em 3D) da cena. A taxa de rejeicao ind ica 

quantos nao fo ram reconhecidos. A taxa de acerto , tambem conhecida como taxa de 

confiabilidade, ind ica quantos objetos (ou superficies) fo ram identificados co rretamente 

dentre o to tal reconhecido. A taxa de erro indica. quantos fo ram reconhecidos errados. 

0 tempo de processamento ind ica o tempo gasto para o sistema fazer o reconheci-

mento da cena, fo i med ido apenas nas fases de identificagao e localizagao. 

Em tarefas de reconhecimento de objetos, observa-se que e preferivel rejeitar uma 

descrigao da cena a fazer uma identificagao errada. Ou seja, a. relagao entre a taxa de 

rejeigao e a taxa de erro deve ser maio r ou igual a u m , nunca menor. 

As segoes seguintes descreverao os resultados encontrados nos testes efetuados (ce-

nas simuladas e cenas reais). 

6.2 Cenas Simuladas 

0 A u to C A D gerou as imagens dos pianos X-Y, X-Z e Y-Z das cenas simuladas, con-

siderando que o o bjeto e colocado em posigao estavel sobre uma mesa de trabalho . A 

parte de segmentagao da. imagem, ou melhor, a extragao de vertices em 2D fo i simulada 

tambem no A u to C A D atraves de um pro grama em A uto LISP, o qual gerou arquivos 

de dados contendo os atributo s 3D extraidos das imagens da cena, necessarios na etapa 

de identificagao e localizagao. 

As sub-segoes seguintes mostrarao os resultados com algumas cenas simuladas, com 

objetos isolados e objetos com ocultagao parcial (espalhados ou cmpilhad o s). 
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6.2.1 Cenas co m o bjeto s iso lados 

As Figuras 6.1 a 6.5, mo stram algumas cenas com objetos isolados. A Tabela 6.1 apre-

senta os numeros das superficies to talmcnte descritas em 3D para cada cena, atraves 

da etapa de cruzamento de vertices. Sao estas que passarao para as demais etapas do 

sistema. As outras superficies da cena nao sao analisadas. 

A identificagao consta das etapas de geragao e verificagao de hipoteses. Na v eri-

ficagao ha duas fases, uma que identifica o modelo atraves da co incidencia de pares 

de superficies e a o utra que identifica as superficies atraves da analise da pesquisa de 

arvore contendo as combinagoes dos pares. A Tabela 6.2 mostra. a etapa de geragao de 

hipoteses para as cenas mencionadas. As Tabclas 6.3 a 6.6 mo stram os resultados da 

etapa de verificagao. Os "x"s nas referidas Tabelas ind icam o grupo de superficies com 

modelo co incidcnte. Por exemplo , na cena 1 - Tabela 6.3, as superficies si (superior 1), 

11 (lateral 1), 12 (lateral 2) e f2 (fro ntal 2) combinadas entre si, estao presentes em u m 

ou em varios grupos de superficies do modelo 1. Em scguida, os grupos sao analisados 

para identificar as superficies correspondentes. No caso, as superficies s i , 11, 12 e s2 

correspondem as superficies 2, 3, 1 e 6, respectivamente. 

Como pode ser observado, nas cenas com objetos isolados, o algo ritmo de reconhe-

cimento id entifico u corretamente todos os modelos, constatando-se uma eficiencia de 

100%. Este percentual tambem prevaleceu nas outras cinco cenas com objetos isolados 

analisadas. 

Co m relagao a identificagao das superficies, pode-se verificar que nas cenas 1 c 4 

todas as superficies fo ram corretamente identificadas. 

Um a superficie na cena 2 e uma na cena 5 nao fo i reconhecida, dentre todas as 

descritas em 3D, por nao ter sido descrita co rretamente. Nestas superficies, houve u m 

falso po sitivo , ou seja, um dos vertices fo i confundido com o utro na analise m ulti-v ista. 

N a cena 3, as quatro superficies descritas em 3D fo ram corretamente identificadas. As 

demais fo ram rejeitadas por nao serem visiveis na. v ista superior. Nestas cenas, algumas 

superficies estao duplicadas. 

No to tal de 36 superficies a serem reconhecidas nas cenas de objetos isolados aqui re-

latadas, o algo ritmo da tecnica m ulti-v ista efetuou a, descrigao cm 3D de 24 superficies, 
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excluindo-se as duplicidades. Destas 24, o algo ritmo identifico u co rretamente 22 su-

perficies, e nao id entifico u duas, o que corresponde a uma taxa de acerto de 91.6%. 

Em nenhum caso, houve reconhecimento errado de uma superficie. 

As taxas medidas na cenas simuladas e reais, com objetos isolados e com mais de 

u m o bjeto , estao mostradas nas Tabelas 6.18 e 6.19, respectivamcnte. Fo ram ana-

lisadas 10 cenas simuladas (10 Cen i) de objetos isolados, num to tal de dez objetos 

com 54 superficies descritas em 3D. Na identificagao de objetos obteve-se 100% de 

reconhecimento e 100% de acerto . Na identificagao de superficies, obteve-se 74.1% de 

reconhecimento e 100% dc acerto . 

Co m relagao a etapa de localizagao, as superficies identificadas p ud crain ser po-

sicionadas na cena com um erro medio (d istancia media) entre os vertices da cena e 

da superficie do modelo correspondente menor que 0.5cm (ver Tabela 6.8). Este valor 

corresponde a uma posigao bem p ro xima da cena, se for considerado que as dimensoes 

dos objetos encontram-se em to rno de 5 a 15 cm. 

A Tabela 6.8 tambem apresenta o tempo de processamento do meto do de id enti-

ficagao e localizagao dos objetos de cada cena. Como pode ser observado, o temp o e 

menor que u m segundo. U m valor bem co mpativel com processamento em temp o real. 

Tabela 6.1: Superficies 3D (cruzamento 2D) . 

vistas cena 1 cena 2 cena 3 cena 4 cena 5 

superior J 1 2 3 1 1 2 

lateral 1 2 1 2 4 1 2 1 2 2 

fro ntal 2 4 2 2 1 5 6 

6.2.2 Cenas co m mais de u m o b jeto 

A s Figuras 6.6 a 6.9 apresentam casos de cenas contendo mais de um o bjeto . As 

Tabelas 6.9 a. 6.15 mo stram os resultados obtidos. 

Co mo pode ser verificado , dentre as cenas analisadas o algo ritmo de reconhecimento 

nao conseguiu identificar um dos objetos da cena 8 e id entifico u errado u m dos objetos 
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s u p e r i o r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

£ I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l a - t e r a l 

X Z 

- f ronta l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 6.1: Cena 1. 

Figura 6.2: Cena 2. 
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s u p e r i o r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Pronia l 

X Z zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

lat eral 

Figura 6.3: Cena 3. 

s u p e r i o r • f ron ta l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X Z 

£ 1 

l a t e r a l 

Figura 6.4: Cena 4. 
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Tabela 6.2: Gcracao de hipoteses. 

Cena v ista sup.cena V i = (mo d elo ; superficies casadas) 

1 sup 1 (1 2 5) 

lat 1 ( i ; 3 6) (6; 6 9) (10; 7 10) 

2 ( i ; 14) 

fro 2 ( i ; 3 6) (7; 3 6) (10; 7 10) 

2 sup 1 (5; 11 12) 

2 (3; 3 4 5 6 7 8 9 10) 

3 (3; 3 4 5 6 7 8 9 10) 

lat 1 (3 3 4 5 6 7 8 9 10) 

2 (3 3 4 5 6 7 8 9 10) 

4 (3 1 2) (4; 9) 

fro 4 (3 1 2) (4; 9) 

3 sup 1 (5 7 8 10) 

lat 1 (5 11 12) 

2 (5 11 12) 

fro 2 (5 7 8 10) 

4 sup 1 (8 4 7) 

lat 1 (6 7 10) (7; 2 3 4 6) (8; 1 2 5 6) 

2 (1 2 5) (8; 3 8) 

fro 2 (8 3 8) 

5 sup 2 (3 1 2) (4; 9) 

lat 2 (4 10 11 12 13 14 15) 

fro 1 (4 10 11 12 13 14 15) 

5 (4 , 1 2 3 4 5 6 7 8) 

6 (4 ; 10 11 12 13 14 15) 
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super ior zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

65 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B 
l 2 ' 3' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

lat er al zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* Z 

•f r o i r t a l . 

Figura 6.5: Cena 5. 

Tabela ().•'': Verificagao - Cena 1. 

si 11 12 C2 Mo d 

X x X X 1 

2 3 1 6 1 

Tabela 6.4: Verificacao - Cena. 2. 

si s2 s3 11 12 14 f4 M o d zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- X X X X X X 3 

- 3 4 6 5 1 2 3 
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Tabela 6.5: Verificagao - Cena 3. 

si 11 12 P2 M o d zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X X X X 5 

7 11 12 8 5 

Tabela 6.6: Verificagao - Cena 4. 

si 11 12 f2 M o d 

X X X X 8 

4 5 3 8 8 

Tabela 6.7: Verificagao - Cena 5. 

s2 12 f l f5 f6 Mo d 

X X X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- X 4 

9 10 11 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 13 4 

Tabela 6.8: Localizagao e tempo dc processamento. 

CEN A S 1 2 3 4 5 

d (cm) 0.24 0.23 0.42 0.45 0.45 

t (seg) 0.50 1.05 0.48 0.51 0.70 
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na cena 7, apesar de ter listado o modelo correto (modelo 10) como sendo u m dos 

provaveis. Ou seja, houve uma falha na decisao final to mad a pelo sistema. Nas demais 

cenas todos os objetos fo ram corretamente identificados. Observa-se, neste erro , que o 

numero de superficies 3D descrito fo i m inim o , apenas duas. Isto gerou duas hipoteses 

com mesma pro babilidade, acarretando nuraa decisao pela p rimeira da lista. Se a 

tecnica m ulti-v ista tivesse descrito mais uma superficie neste o bjeto , o sistema o teria 

identificado co rretamente. 

Na cena 8 ha dois objetos supcrpostos c o o bjeto nao reconhecido e o que esta 

em baixo . Neste caso, houve falso alinhamento dos vertices na tecnica m ulti-v ista 

co mpro metendo a descrigao 3D deste o bjeto . 

Considerando os o ito objetos contidos nas 4 cenas apresentadas, seis fo ram iden-

tificados co rretamente, o que corresponde a uma taxa de 75% de acerto . No to tal de 

sete cenas analisadas contendo 15 objetos, 11 fo ram identificados, o que corresponde 

ao to tal de 73.3% de reconhecimento . Apenas um fo i reconhecido erroneamente, o que 

corresponde a uma taxa de acerto de 90.9%. 0 fato de um o bjeto nao ser reconhecido , 

ind ica um elevado grau de oclusao do mesmo naquela cena, na maio ria dos casos de 

rejeigao cfetuada. 

Co m relagao a identificagao de superficies, o percentual tambem e menor do que em 

cenas de objetos isolados. Das 48 regioes fechadas (nem todas superficies completas) 

nas quatro cenas, 33 fo ram descritas em 3D, excluindo-se as duplicadas. Destas 33, 15 

fo ram reconhecidas, o que corresponde a um percentual de 45.5%. Em prinefp io , este 

percentual parece baixo mas em apenas duas superficies houve erro de reconhecimento . 

E o caso do o bjeto reconhecido erroneamente. A taxa de acerto correspondente e de 

86.6%. Caso o modelo tivesse sido reconhecido corretamente, estas superficies tambem 

as teriam sido . 

Fo ram analisadas 7 cenas (7 Cen + ) , num to tal de 15 objetos contendo 51 su-

perficies em 3D, obtendo-se uma taxa de 73.3% de reconhecimento e 90.9% de acerto , 

conforme pode ser verificado na Tabela 6.18. E uma taxa menor do que nas cenas com 

objetos isolados, como esperado, em v irtud e do numero de superficies visfveis serem 

menores e as d ificuldades do cruzamento de dados na tecnica m ulti-v ista maiores. O 

pro blema e mais acentuado com objetos superpostos uma vez que ha mais obstaculos 
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no cruzamento de dados na v ista superior, que serve de referenda para outras vistas. 

Co m objetos espalhados na mesa, e possivel que haja ocultacao parcial de algumas 

superficies numa das vistas e na o utra nao, sendo possi'vel p o rtanto , sua identificagao . 

A taxa de rejeigao para as superficies e alta, ultrapassando 50%, como e o caso 

de cenas simuladas com mais de um o bjeto . Entretanto , a taxa de erro e pequena 

prevalecendo a maxima de que e preferfvel nao identificar do que id entificar errado . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

s u p e r i o r f r o r r t a t zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X z 

z 

4 3 

1 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l a t e r a l X 

Figura 6.6: Cena 6. 

Tabela 6.9: Superficies 3D (cruzamento 2D). 

vistas cena 6 cena 7 cena 8 cena 9 

superior 1 2 3 1 2 3 4 5 1 2 3 

lateral 12 3 4 12 3 5 12 3 4 5 6 7 12 3 4 5 6 

fro ntal 2 3 4 3 4 1 2 5 2 3 4 5 6 7 
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superior zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAf r o n t a l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA < 3 

X z zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l a t e r a l 

Figura G.7: Cena 7. 

superior Frotvtttl 

Figura 6.8: Cena 8. 
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Tabela 6.10: Geragao dc hipoteses. 

Cena v ista sup.cena V i = (modelo ; superficies casadas) 

6 sup 1 ( i ; 3 6) (6; 7 10) (7; 3 6) (10; 7 10) 

2 (7; 3 6) 

lat 1 (8; 1 2 5 6) 

2 (1; 2 5) (8; 3 8) 

3 (7; 1 2 3 4 6) (8; 1 2 5 6) 

4 (6; 7 10) (7; 2 3 4 6) (8; 1 2 5 6) 

fro 2 (8; 3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S) 

3 (7; 1 2 3 4 6) 

4 (4; 10 11 12 13 15) 

7 sup 1 ( 1; 3 6) (6; 7 10) (7; 2 3 1 6) (10; 7 10) 

lat 1 (7; 1 2 4) 

2 (7; 3 6) 

3 (5; 7 8 10) 

5 (2; 7 8 9 10 11 12 13 14) 

fro 3 (1; 3 6) (6; 7 10) (10; 7 10) 

4 (6; 8) (10; 5 8) 

8 sup 1 (6 6 9) (10; 6 9) 

2 (5 1 2 3 4 5) 

3 (5 7 8 10) 

lat 1 (2 2 3 5 6) 

2 (2 2 3 5 6) 

3 (6 8) (7; 1) (10; 5 8) 

4 (1 3 6) (7; 1) (10; 7 10) 

5 (2 7 8 9 10 11 12 13 14) (6; 2 4 5) (10; 13) 

6 (2 7 8 9 10 11 12 13 14) (10; 2 4) 

9 sup 2 (3 12) (4; 9) 

3 (6 6 9) (10; 6 9) 

lat 1 (4 10 11 12 13 14 15) 

2 (6 , 7 10) (7; 3 6) (8; 6) 

3 (6 ; 8) (10; 5 8) 

5 (4 ; 1 2 3 4 5 6 7 8) 

fro 2 (6 ; 7 10) 

3 (6 ; 7 10) 
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super io r f r o n t al 

ft zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

la tera l 

Figura 6.9: Cena 9. 

Tabela 6.11: Verificacao - Cena 6. 

si s2 11 12 13 14 f2 f3 f4 M o d 

- -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAX X - - X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 8 

- X - - - X - - - 7 

- - 5 3 - - 8 - - 8 

- 3 - -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 2 - - - 7 
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Tabela 6.12: Verificacao - Cena 7. 

s3 11 12 13 15 f3 14 M o d zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X X 6 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- X X - - - - 7 

X X 10 

7 8 6 

- 2 3 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- - - 7 

Tabela 6.13: Verificacao - Cena 8. 

si s2 s3 11 12 13 14 15 16 M o d 

- - - X X - - - X 2 

- - - 2 3 - - - 14 2 

r ^abe a 6. 14: Veril icagao - Cena 9. 

s2 s3 11 12 13 15 f2 f3 M o d 

- - - X X - X - 6 

X - X 4 

- - - 7 8 - 10 - 6 

9 - 10 4 

Tabela 6.15: Localizagao e tempo de processamento 

CEN A S 6 7 8 9 

d (cm) 0.96 1.25 1.33 0.59 

t (seg) 0.6 0.42 0.35 0.46 
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6.3 Cenas Reais 

As Figuras 6.10 a 6.13 aprescntam as cenas obtidas com objetos reais. Estas fo ram 

captadas num estudio fo tografico , tentando repro duzir o ambiente proposto para a 

aquisicao das imagens, apesar de ter sido utilizad a uma unica camera fo tografica, para 

as tres posicoes. A cena 12 fo i captada com a camera d ig ital e as outras co m a camera 

co mum. 

As imagens fo ram digitalizadas em 256 niveis de cinza em taxa de amostragem de 

75 pixels/inch e tamanho de 450 x 300 pixels. A d istancia med ia dos objetos a camera 

fo i dc 60 cm, o co mprimento focal das lentes de 100mm e o fato r de ampliacao fo i de 

4.16 (na cena com a camera d ig ital, o fator de ampliacao fo i considerado 1). 

A pos a aquisicao , as imagens sao coavertidas para arquivos de pixels em A SC II, 

visando facilitar os procedimentos para seu processamento. Em seguida, passam pelas 

etapas de pre-processamento: obtengao da imagem gradiente, do p rimeiro co nto rno , 

do segundo contorno (um pixel) e das coordenadas dos vertices. A s coordenadas dos 

vertices das superficies (regioes fechadas) sao obtidas das imagens de pixels e o algo-

ri tm o de identificagao nccessita dos vertices em unidades de co mp rimento real. A etapa 

seguinte e da transformagao geometrica da camera, para se obter as posigoes reais do 

o bjeto . Co m as dimensoes reais dos vertices das superficies de cada imagem, obtem-se 

os vertices 3D, atraves do cruzamento de dados. Por n m , faz-se a etapa de identificagao 

e localizagao dos objetos na cena. 

As Figuras 6.14 a 6.25 mo stram os resultados das etapas de pre-processamento 

realizado com as imagens reais: gradiente e contorno da cena. Dev id o a resolugao da 

impressao, as imagens gradiente e de contorno sao m uito parecidas. As Tabelas 6.16, 

6.17 e 6.19 mo stram os resultados finals obtidos com as cenas reais. 

Co mo pode ser verificado , o algo ritmo de reconhecimento so nao conscguiu id entif i-

car o o bjeto que esta abaixo do o utro na cena 12. As demais cenas tiv eram resultados 

m uito bons, comprovando a eficiencia do sistema. Nestas cenas, o percentual de acerto 

bruto dos modelos fo i de 83.3% e o percentual de acerto de superficies dos modelos fo i 

de 71.8%, que corresponde a 23 superficies reconhecidas de um to tal de 32 descritas. 

Em nenhum caso houve reconhecimento erroneo. Este resultado ind ica a co nfiabili-
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dade das decisoes do sistema, ou seja, em 100% dos casos em que houve reconhecimento 

este fo i efetuado corretamente. 

j 

Figura 6.10: Cena 10 - superior, lateral e fro ntal. 

Tabela 6.16: Superficies 3D (cruzamento 2D) . 

vistas cena 10 cena 11 cena 12 cena 13 

superior 1 1 1 2 1 2 3 

lateral 1 2 1 2 12 3 4 5 6 2 3 

fro ntal 2 2 1 2 3 4 6 3 4 5 6 7 8 

6.4 Pre-Processamento das Cenas Reais 

As Figuras 6.14 a 6.25 mo stram os resultados obtidos nas etapas de pre-processamento 

das cenas com imagens reais. 
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> 
y 

y zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

. , — , 
• zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 6.11: Cena 11 - superior, lateral e fro ntal. 

Figura 6.12: Cena 12 - superior, lateral e fro nta.l 
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Figura 6.13: Cena 13 - superior e lateral. 

Tabela 6.17: Reconhecimento das imagens reais. 

cena 10 cena 11 cena 12 cena 13 

modelo 1 8 3 5 7 

superficies 2 3 16 4 3 8 6 13 4 5 6 7 8 (5; 6 11 1 3) (7; 1 3 5 6) 

tempo (s) 0.42 0.51 1.10 0.62 

d 0.28 0.39 1.1 0.82 
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Ta 3ela 6. 8: Cenas Simulad as. 

10 Cen i Rec. % Rej. % A c. % Er. % 

10 o b j. 10 100 0 0 10 100 0 0 

54 sup 40 74.1 14 26.9 40 100 0 0 

7 Cen + Rec. % Rej. % A c. % Er. % 

15 obj 11 73.3 4 26.7 10 90.9 1 9.1 

51 sup 24 47.1 27 52.9 22 91.7 2 8.3 

Tabela 6.19: Cenas Reais 

2 Cen i Rec. % Rej. % A c. % Er. % 

! 2 o bj 2 100 0 0 2 100 0 0 

4 sup 4 100 0 0 4 100 0 0 

2 Cen + Rec. % Rej. % A c. % Er. % 

4 obj 3 75.0 1 25.0 3 100 0 0 

24 sup 15 62.5 9 37.5 15 100 0 0 
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Figura 6.14: (a) Imagem superior (b) gradiente e (c) contorno f inal da cena 10. 
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Figura 6.16: (a) Imagem fro ntal (b) gradiente e (c) contorno final da cena 10. 
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(a) 

Figura 6.17: (a) Imagem superior (b) gradiente e (c) contorno f inal da cena 11. 



GapStulozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0. Tea tea 

(a) 

j 

(b) 

(O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 6.18: (a) Imagem lateral (b) gradiente e (c) contorno f inal da cena 11. 
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(a) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(b) 

(c) 

Figura 6.19: (a) Imagem fro ntal (b) gradiente e (c) contorno final da cena 11. 



Figura 6.20: (a) Imagem superior (b) gradiente e (c) contorno f inal da cena 12. 
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Figura 6.21: (a) Imagem lateral (b) gradiente e (c) contorno f inal da cena 12. 
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(c) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig ura 6.23: (a) Imagem superior (b) gradieute e (e) 
co nto rno f inal da cena 13. 
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Figura 6.24: (a) Imagem lateral (b) gradiente e (c) contorno final da cena 13. 
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Figura 6.25: (a) Imagem frontal (b) gradiente e (c) contorno final da cena 13. 



Capitulo 7 

Conclusoes e Contribuigoes 

Esta tese apresenta um metodo para reconheciraento de objetos 3D de superficies 

planas, baseado no casamento de atributos geometricos extraidos de imagens do objeto. 

As principals caracteristicas do metodo desenvolvido sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• eficiencia na convergencia para um modelo - o fato de se analisar, atraves de 

agrupamentos por modelo, as ocorrencias de pares de normais de superficies ca-

sadas da cena e do modelo, resulta numa rapida convergencia para u m modelo 

quando se determina o modelo que contem todas as ocorrencias. Esta eficiencia 

e comprovada pelos baixos tempos de processamento obtidos. 

• precisdo e confiabilidade - as altas taxas de acerto e as baixas taxas de erro obtidas 

tanto para objetos isolados quanto para com oclusao parcial, atestam a precisao 

e a confiabilidade do sistema. 

• simplicidade de entendimento - o uso de caracteristicas geometricas comuns como 

a area e a normal de superficies resulta em um sistema de operacao extremamente 

simples, de facil entendimento e aprendizagem, sem necessidade de calculos su-

periores. 

• baixo esforco computational e alta velocidade de operacao - a simplicidade da 

tecnica empregada no casamento de atributos, o uso de poucas caracteristicas 

108 
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geometricas e as restrigoes iniciais para a pesquisa da geracao de hipoteses con-

tr ibuem para um baixo esforco computacional e consequentemente alta velocidade 

de operagao. 

• pouco espago de memoria e baixo custo - o uso de modelos construidos atraves 

do AutoCAD substitui as estruturas de montagem necessarias para aquisicoes 

de imagens para elaborar o modelo do objeto. Alem disto, a representagao dos 

objetos por um numero pequeno de atributos geometricos contribuem para um 

baixo custo do projeto. 

• facilidade de construgdo e ampliagao da biblioteca de modelos - as facilidades 

do A u t o C A D para elaboragao, visualizagao e extragao de atributos geometricos 

faci l itam bastante a operacionalizacao do sistema. 

• Possibilidade de operagao conjunta com hardware de processamento de imagens, 

resultando em desempenho compativel com aplicagoes em tempo real. 

Podem ser citados como contribuigoes originais resultantes do desenvolvimento 

desta tese: 

1. A Tecnica Mult i -v is ta para descrigao de vertices em 3D; 

2. Construgao da biblioteca de modelos atraves do A u t o C A D ; 

3. Elaboragao de programa em AutoLISP para criagao de banco de dados geometricos 

dos modelos; 

4. Algoritmo de Reconhecimento com geragao de hipoteses atraves de casamento de 

caracteristicas geometricas e verificagao atraves de relagoes espaciais. 

5. Localizagao do objeto no ambiente da cena realizada apos a identificacao do ob-

jeto e das superficies visiveis, permitindo uma rapida transformagao geometrica. 

Grimson [Gri90] cita um conjunto de criterios para avaliagao de sistemas de reconhe-

cimento de objetos. Dentre estes criterios, destacam-se: eficiencia, exatidao, robustez 

e escopo. 
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A eficiencia deve ser medida em termos do tempo de operagao do sistema, o qual 

esta relacionado com a complexidade do metodo. A exatidao diz respeito as inter-

pretagoes corretas dos dados a serem analisados, ou seja o sistema nao deve acertar 

dados falsos nem errar dados verdadeiros. A robustez diz respeito a como o metodo pro-

cessa os sinais desejaveis dentre os sinais indesejaveis (ruido). O escopo diz respeito ao 

conjunto de circunstancias sobre o qual o metodo encontrara os criterios que tornarao 

o sistema tao amplo quanto possivel. U m metodo realistico deve trabalhar sempre 

quando apresentado a cenas com objetos parcialmente ocultos, com dados espurios e 

com informagoes relativamente esparsas. 

Com relagao ao metodo de reconhecimento apresentado, pode-se concluir em ter-

mos de eficiencia que o tempo de operagao em ambos testes realizados e pequeno, 

tipicamente algumas fragoes de segundos, excluindo o tempo de aquisigao e pre proces-

samento das imagens. Isto deve-se as caracteristicas do sistema, j a citadas. 0 tempo 

de processamento aumenta um pouco quando os objetos na cena contem superficies 

semelhantes. No entanto, este aumento nao afeta a eficiencia do metodo uma vez que, 

comparado a outros trabalhos, este tempo ainda e pequeno (alguns poucos segundos). 

Faugeras-Herbert [Fau86] encontram instancias de objetos 3D na ordem de 5 a 30 

segundos, excluindo o tempo de processamento das imagens. 

Liu-Tsai [Liu90a] apresentam um metodo de reconhecimento de objetos 3D a part ir 

de mriltiplas vistas 2D obtidas, atraves de mesa giratoria. 0 metodo baseia-se no 

casamento de silhuetas do objeto. 0 tempo de processamento nao ultrapassa 5 segundos 

(maquina I B M P C / X T ) . 

Hung et al [Hun89] apresentam um metodo de reconstrugao de poliedros atraves de 

3 vistas do objeto cuja analise baseia-se no casamento de desenhos de linhas (arestas 

e vertices) obtidos das imagens do objeto. 0 metodo e aplicado apenas para objetos 

isolados. 0 tempo de processamento e de 10 a 40 segundos. 

0 parametro tempo de processamento de um sistema e muito relativo, depende da 

maquina, da aplicagao, do tamanho das imagens, etc. 0 ideal seria fazer uma com-

paragao deste tempo com todos os sistemas rodando na mesma maquina e analisando 

as mesmas cenas. 0 que pode ser dito a respeito do sistema proposto com relagao ao 

tempo de operagao e que este e comparavel a outros metodos, conseguindo valores ate 
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inferiores, sem levar em consideracao que o metodo desta tese faz identificacao tambem 

das superficies do objeto. 

Com relagao a exatidao dos resultados encontrados, os testes efetuados em ambos 

casos, cenas reais ou simuladas, quase sempre encontram solugoes corretas. Como 

esperado, o metodo apresentou melhores resultados em cenas com objetos isolados 

sem buracos ou saliencias em suas superficies. Nos testes com mais de um objeto, 

ocasionalmente, o metodo anunciou um falso negativo, ou seja, perdeu uma instancia 

(superficie) do objeto. Tal fato ocorre quando a superfi'cie nao e completamente visfvel 

em pelo menos, duas vistas. 

Sobre a robustez, pode-se dizer que os sinais indesejaveis (ruidos) sao bem tolerados 

nos procedimentos de pre-processamento das imagens. Como exemplo, pode-se verificar 

que as imagens reais (cena 10 e 11) contem alguns ruidos de luminosidade, que foram 

reduzidos na conversao para arquivos de pixels (ASCII) e eliminados no calculo do 

gradiente. Entretanto, observa-se que se houver ruido (sombra) nos pontos de vertices, 

sera prejudicada a descrigao 3D das superficies e por sua vez a sua identificagao. 

Com relagao ao escopo, pode-se dizer que o metodo de reconhecimento tern aplicagoes 

genericas em qualquer situagao em que seja possivel representar o objeto por desenhos 

de linhas e decrever suas superficies atraves de vertices 3D. Este metodo e adequado, 

por exemplo, a tarefas industrials em que o objeto e colocado numa mesa de trabalho 

para ser identificado, inspecionado ou para ser realizada alguma tarefa em alguma de 

suas superficies. 

Baseado nos resultados obtidos, o metodo e confiavel na identificagao do modelo e 

das superficies visiveis, principalmente para aplicagoes com objetos isolados. 

Como sugestoes para trabalhos futuros nesta linha de pesquisa, tem-se: 

1. Melhorar a tecnica mult i -v ista para que possa descrever mais superficies 3D, 

utilizando, por exemplo, mais cameras ou mesa giratoria que consiga captar mais 

imagens da cena. 

2. Desenvolver algoritmo para que o metodo tambem possa ser aplicado a objetos 

de superficies curvas. 
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3. Ajustar algoritmo de extragao de contornos e vertices para que as arestas internas 

sejam contfnuas nas coincidencias de tres arestas. 

4. Ajustar algoritmo de reconhecimento para implementagoes em V L S I de acordo 

com metodologia codesign (software/hardware). 

A fase de pre-processamento e segmentacao das imagens e muito especffica da 

aplicacao do sistema. Fatores como calibracao da camera, luminosidade do ambiente e 

taxas de amostragem devem ser ajustados de acordo com a estrutura da cena. Nesta 

tese, procurou-se dar mais enfase ao metodo de identificagao e localizagao dos objetos. 

Espera-se, neste trabalho, ter contribuido para o estado da arte e ao mesmo tempo, 

que sirva de incentivos para que outros, nesta area, possam ser desenvolvidos. 
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I  -  PRI NCI PAL 

I n i c i o :  

Pas s o 1:  Le _ mo de l o s ( ) .  

{ l e  a t r i b u t o s  dos  mode l os }  

Pas s o 2:  Le _ g e r a ( ) .  

{ l e  a t r i b u t o s  da c e na ,  g e r a h i p o t e s e s }  

Pas s o 3:  Combi na_nor mal ( ) .  

{ o r g a n i z a pa r e s  de  s up.  da c e na }  

Pas s o 4:  Ana l i s a _ no r ma l ( ) .  

{ a n a l i s a pa r e s  de  s up. / c e na ,  pr oc ur ando s e que nc i a c o nt i nua da 

Pas s o 5:  Re s u l t a d o s ( I u , I v ) .  

{ a n a l i s a pa r e s  ( I u , I v )  dos  mode l os ,  com mesma s e que nc i a da c e na ,  

I u e  I v s ao pa r e s  c as ados  com ( u , v ) }  

Fi m.  

I I  -  Le _mode l os ( )  

I n i c i o :  

Pas s o 1:  Le  e  ar maz e na a t r i but o s _ mo de l o s ( k) .  

{ k v a r i a de  1 a t e  numero t o t a l  de  mode l os }  

Fi m.  
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I I I  -  Le _ g e r a ( )  

I n i c i o :  

Pas s o 1:  Le  a t r i b u t o s _ c e n a ( i )  .  

{ i  v a r i a de  1 ao numero t o t a l  de  s u p e r f i c i e s  3D/ c e na}  

Pa s s o 2:  Pa r a c ada i ,  pe s qui s a a t r i b u t o s  mo de l o s ( k) ,  f a c a 

Pas s o 3:  Se  AREA_MI NI MA( k)  <= a r e a ( i )  <= AREA. MAXI MA( k)  E 

NUM_AREST_MI N( k)  <= num_ a r e s t ( i )  <= NUM_AREST_MAX( k)  

Ent ao 

pe s qui s a f a c e s ( j )  de  ( k)  ,  c a l c u l e  e a ,  e p,  e n l ,  e l  

{ j  v a r i a de  1 a  quant i dade  de  f a c e s  de  k,  

e a ,  e p,  e n l ,  e l  s ao  c r i t e r i o s  de  e r r o -  e qs  5. 3 a 5 .  

Pas s o 4:  Se  e a <= 0. 20 E ep <= 0. 20 E e nl  <= 0. 20 E e l  <= 0. 20 

Ent ao 

Pas s o 5:  ar maz e ne  Vi =k; j  

Te r mi ne  Se .  

Te r mi ne  Se .  

Fi m.  
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I V -  Combi na_nor mal ( )  

I n i c i o :  

Pas s o 1:  Pe s qui s a a t r i but o _ c e na ( i , j ) .  

{ i  e  j  s ao s up. / c e na ,  i  e  j  v a r i a m de  1 a t e  num t o t a l  

de  s up/ c e na ,  i  d i f e r e n t e  de  j }  

Ca l c u l a e t e t a ( i , j ) ,  e d ( i , j ) .  

{ e q s .  5. 8 e  5. 9}  

Se  e t e t a <= 0. 28 E ed <= 0. 10 

Ent ao 

ar maz e na ( I k l . I k J )  

{ I k I , I k J )  f a c e s  do model o k c a s a da s  com ( i , j ) ,  p/  t odo i  e  j  

Te r mi ne  Se .  

Fi m.  

V -  Ana l i s a _ no r ma l ( )  

I n i c i o :  

Pas s o 1:  Agr upa c ombi nac oe s  de  pa r e s  da c e na por  mode l o c o i nc i de nt e  

Pas s o 2:  Ar maz e na pa r e s  da c e na numa e s t r u t u r a a r v o r e . c e na .  

Pas s o 3:  Pe s qui s a a r v o r e . c e na pa r a e nc o nt r a r  s e que nc i a com c o nt i nui da de  

( s e que nc i a . c e na )  .  

Fi m 

Pas s o 2:  

Pas s o 3:  

Pas s o 4:  
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VI  -  Re s ul t a do s O 

I n i c i o :  

Pas s o 1:  Ar maz e na pa r e s  de  f a c e s  dos  mode l os  c o r r e s po nde nt e s  aos  n i v e i s  

da s e que nc i a _ c e na ( a r v o r e _ mo de l o ) .  

Pas s o 2:  Pe s qui s a ar vor e _mode l o pa r a e nc o nt r a r  s e que nc i a_mode l o 

e qui v a l e nt e  a s e que nc i a _ c e na .  

Pas s o 3:  I mpr i me  r e l a t o r i o de  s a i d a .  

Fi m 


