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RESUMO

IDENTIFICACAO DE FALHAS EM ESPACADORES DE LINHAS DE TRANSMIS-
SAO UTILIZANDO VISAO ESTEREO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Autor: Elder Oroski
Orientador: Prof. Adolfo Bauchspiess, ENE/UnB
Programa de Pés-graduacio em Engenharia Elétrica

Brasilia, 21 de outubro de 2011

As interrup¢des no fornecimento de energia sdo extremamente indesejdveis nas esferas
econOmicas e produtivas da sociedade. Para evitd-las sdo realizados, periodicamente, varios
procedimentos de inspecdo e manutengdo, nas diferentes etapas do processo de transmis-
sdo de energia. O objetivo deste trabalho é automatizar o processo de inspecdo do estado
de conservagdo das garras espacadoras dos condutores presentes nas linhas de transmissao.
Atualmente, tais inspecdes sdo feitas por meio de sobrevoo das linhas de transmissdo por
um helicoptero tripulado, a partir do qual € feito um diagndstico visual do estado das gar-
ras espacgadoras. Para automatizar tal processo o LARA/UnB desenvolve um Veiculo Aéreo
Nao Tripulado (VANT), com um par de cameras embarcadas, com o objetivo de percorrer e
inspecionar as linhas de transmissdo. Uma vez adquirido um par de imagens da garra € rea-
lizado um processamento para que se possa obter a imagem tridimensional do contorno da
garra separadora. Na sequéncia, descritores de tal contorno sio repassados a uma Rede Neu-
ral, devidamente treinada, para que a garra separadora seja considerada em bom estado,"ok",
ou requerendo manuten¢do,"nok". A aplicacdo destes métodos € indicada porque os pro-
cessos de inspec¢des visuais, realizadas por helicOpteros tripulados, além de apresentarem
elevados custos econdmicos, ficam submetidos a imprecisdo da atuagdo humana. Neste
cendrio, a automacgdo dos processos de inspecdo pode aumentar os indices de disponibili-
dade energética, minimizando perdas econdmicas e interrupgdes de fornecimento de energia
a sistemas criticos. Para a classificagdo do objeto de inspe¢do foi escolhida a visdo estéreo,
pois esta permite calcular as coordenadas 3D para do objeto e a posterior reprojecdo dos
pontos do mesmo sob uma perspectiva padronizada. J4 as redes neurais artificiais foram
escolhidas, pois as mesmas sdo amplamente utilizadas para classificagdo de padrdes. Os
resultados das classificacdes realizadas se mostraram corretos em cerca de 85% dos casos
(tendo sido desconsiderados os pares de imagens que falharam nas etapas dete¢dao de bordas

ou de correspondéncia, nestes casos novas imagens foram adquiridas).
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ABSTRACT

IDENTIFICATION OF FAILURES IN TRANSMISSION LINES USING STEREO
VISION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Author: Elder Oroski
Supervisor: Prof. Adolfo Bauchspiess, ENE/UnB

Programa de Pés-graduacio em Engenharia Elétrica

The electrical energy disruptions are undesirable in the economy and productive areas. In
order to avoid them, several procedures for inspection and maintenance are conducted pe-
riodically, in various stages of power transmission. This work’s objective is to automate
the process of examining the state of conservation of metal conductors separating claws
present in transmission lines. Currently, such inspections are made by overflight of transmis-
sion lines by a manned helicopter, and a visual diagnosis is made regarding the state of the
separating claws. To automate this process the LARA/UnB laboratory is developing an un-
manned aerial vehicle (UAV) with an embedded pair of video cameras in order to travel and
inspect the transmission lines. Once an pair of claw’s images is acquired, image processing
techniques are used to obtain a tridimensional image of the contour of the separating claw.
Following, the boundary descriptors are passed to a properly trained neural network, so the
separating claw is classified as being in proper conditions, “ok”, or in need of maintenance,
“nok”. These methods are indicated because the processes of visual inspections performed
by manned helicopters, in addition to having high economic costs, are subject to the im-
precision of human performance. In this scenario, the automation of inspection processes
may increase the rate of energy availability, minimizing economic losses and disruption of
power supply to critical systems. For the object’s classification was chosen stereo vision, be-
cause it allows to calculate the 3D coordinates of the object and the subsequent reprojection
of points from a standard perspective. The artificial neural networks were chosen because
they are widely used for pattern classification. The test results proved correct classification
in about 85 % (disregarding the pairs of images that failed in the step of edge detection or

correspondence, in these cases new images were acquired).
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1 INTRODUCAO

Ndo hd fatos eternos, como
ndo hd verdades absolutas.

Friedrich Nietzsche

Os processos de inspecdo em linhas de transmissdo vém constituindo grande desafio
para a drea de automagdo nas ultimas décadas. Quesitos como confiabilidade do processo e
minimizacio dos tempos de execucdo e recursos alocados impulsionam pesquisas em todo
o mundo. Atualmente tais processos sdo realizados por inspetores humanos e geralmente
com baixo nivel de automacdo. As inspe¢des normalmente sdo realizadas por helicopteros
tripulados e a identificacdo das falhas € feita visualmente. Entre os custos deste processo
encontram-se as alocacdes de um piloto e de um técnico para observacdo das linhas além
do custo operacional do helicéptero. Considerando-se que as linhas de alta tensdo possuem
extensdes elevadissimas, chegando a aproximadamente 74 mil km no Brasil (somando-se
as de linhas de 500kV e 750kV), o custo operacional de tais inspec¢des torna-se elevado as
concessiondrias.

Neste cendrio, a proposta deste trabalho é automatizar o processo de inspecdo a partir
da utilizacdo de um VANT (veiculo aéreo ndo tripulado), de um par estéreo de cameras, de
algoritmos de processamento digital de imagens, visdo computacional, entre outros. Espera-
se desta forma minimizar os custos de inspe¢do e tornar o processo mais eficiente do ponto

de vista econdmico, de seguranca e de confiabilidade.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Num mundo globalizado, a interrup¢do de alguns servicos essenciais pode gerar grandes
prejuizos econdmicos e sociais. O fornecimento de energia elétrica certamente se enquadra
neste cendrio. As interrupgdes destes servigos se ddo principalmente por panes de geragdo
ou por falhas nas linhas de transmissdo. Para evita-las sdo estabelecidos procedimentos de
inspe¢do que verificam periodicamente o estado destas linhas.

A figura 1.1 ilustra uma linha de 500 kV com um de seus componentes (espacadores de
condutores de mesma fase) circulados. Um destes espacadores, inserido em uma linha de
transmissdo, pode ser observados na figura 1.2.



Figura 1.1: Exemplo de linha de transmissdo (com destaque para os espacadores de cabos de
mesma fase).

Figura 1.2: Exemplo de um espagador de cabos de uma linha de 500 kV.

Nas torres de transmissdo os dispositivos espacadores servem para evitar que os cabos
de uma mesma fase se toquem por acdo do vento. Uma imagem mais detalhada de um
destes dispositivos pode ser observada na figura 1.3. O processo de inspecdo destes ele-
mentos consiste basicamente na verificagdo do estado das garras que compdem o0s elementos
separadores, pois com 0 passar do tempo os parafusos que prendem estas garras sofrem de-
sajuste podendo ficar frouxas ou mesmo se soltar, levando assim a uma possivel interrup¢do
no fornecimento de energia elétrica em uma determinada regido.
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Figura 1.3: Exemplo de um espagador de cabos de uma mesma fase utilizados em linha de
500 kV.

A inspecdo periddica das garras dos espacadores se justifica, pois o afrouxamento das
garras pode levar ao rompimento de cabos na linha. Isto devido a colisdo constante entre os

cabos pela acdo de cargas de vento perpendiculares aos mesmos.

Atualmente, o procedimento de inspecdo nas linhas de transmissdo € realizado por meio
de sobrevdo de helicoptero com um técnico a bordo. Um levantamento visual do estado das
garras do separador € realizado e as mesmas sdo submetidas a manutenc¢do, caso se constate
a necessidade. Este processo € extremamente custoso, do ponto de vista econdmico, pois
exige a alocacdo de um helicéptero, de um piloto e um técnico dedicado a verificagdo. E a
tudo isso ainda soma-se o fato de que uma inspe¢do humana pode apresentar baixo grau de
confiabilidade em algumas situacdes.

Este trabalho objetiva analisar um processo de inspecdo dos espagadores de uma mesma
fase, em linhas de transmissio, usando métodos de visdo estéreo e de redes neurais artificiais.

Assim, o problema aqui tratado pode ser expresso pela seguinte pergunta:

A Identificagdo de falhas nas garras dos espacadores de linhas de transmissdo pode ser
automatizada, de maneira eficiente, utilizando-se métodos da visdo estéreo e de redes

neurais artificiais?

A solucdo proposta a tal problema parte da premissa que um VANT, mostrado na figura
1.4, sobrevoaria as linhas de transmissio e faria a aquisicdo de imagens-estéreo das garras
metdlicas, que mantém os espacadores presos aos cabos da linha de transmissdo. Com o
processamento destas imagens as garras seriam classificadas em: "ok", para garras em bom
estado, ou "nok", para garras que requerem manutengdo. Tal classificacdo é realizada a
partir de uma Rede Neural devidamente treinada para tanto. Sendo um técnico acionado
para manutenc¢do quando a classificacio indicar problemas com o espagador.
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As razdes para a utilizacio da visdo estéreo e das redes neurais artificiais serdo abordadas

nas se¢des 2.5e 3.1 .

Figura 1.4: VANT e cameras a serem utilizados no processo de inspec¢ao.

1.2 CONTEXTUALIZACAO

Segundo Katrasnik, 2010, [1], existem 2 métodos basicos de inspecdo de linhas de trans-
missdo. Um deles se baseia no patrulhamento a pé da linha de transmissdo e o outro na
inspecao assistida por helicoptero. Na inspecdo a pé, um grupo, normalmente de 2 pessoas,
percorre a linha de transmissdo verificando torre por torre. Ja na inspecao por helicépteros,
uma equipe, composta por um um piloto e um técnico de inspecdo, percorrem as linhas

analisando visualmente o estado de seus componentes.

Num comparativo entre as metodologias apresentadas para inspe¢do de linhas de trans-
missdo, inicialmente o método que faz uso dos helicdpteros parece ser mais eficiente que a
inspecdo visual a pé. Mas apesar da inspecdo assistida por helicéptero ser mais rapida em

relacdo ao outro método, tal inspe¢do também € mais cara e menos acurada [1].

Na inspecdo assistida por helicéptero, a aeronave precisa se deslocar em baixo nivel
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Figura 1.5: Tlustracdo da garra de um separador: (a) Bem ajustada (ok). (b) Solta (nok).

de vOo para que os componentes da linha possam ser visualizados em detalhes. Como o
elemento avaliador das condi¢des destes componentes € a visdo humana, a exatiddao/precisao

do processo fica subordinada a percepg¢ado visual dos tripulantes que realizam tal avaliacio.

Como as inspeg¢des visuais sdo geralmente lentas, tediosas e subjetivas tem-se, as vezes,
grandes defeitos ndo identificados e negligenciados [1].

No processo de inspecdo baseado em helicdpteros tripulados, além da exatidao/precisio
tornar-se varidvel de acordo com as habilidades do tripulante, h4 ainda os fatores relaciona-
dos ao elevado custo econdmico de inspecionar extensas linhas de transmissao. Estes custos
sdo altos porque este método requer a alocagdo de um piloto, de um técnico que realizard a
inspe¢ao, fora o custo operacional do helicoptero em si.

Além do risco a tripulacdo do helicéptero, neste processo, tem-se o risco as habitacdes
préximas as linhas de transmissdo. Isto ocorre pois a realizacdo de inspec¢do acontece su-
ficientemente proxima da linha de alta tensdo para que seus componentes possam ser ins-
pecionados [2]. Neste cendrio, além de custos econdmicos elevados, precisdo/exataddo va-
ridvel, este processo, tal como € realizado, implica em sérios riscos a tripulacdo da aeronave

e a populagdo das regides adjacentes.

Segundo Fu er al, 2006, [3], robds autondmos de inspe¢do de linhas de alta tensdo podem
desempenhar vdrias tarefas em uma linha sem desenergizé-la e substituindo trabalhadores

humanos em operacdes perigosas e altamente especializadas.

Para Whitworth et Al, 2001, [2], é necessdrio evitar dreas onde o baixo nivel de voo possa
causar distirbios aos moradores das proximidades durante as inspecdes. O que implica usar
o método de inspe¢do da linha a pé nestas regides, algo extremamente custoso do ponto de
vista econdmico. Assim, uma abordadem possivel é automatizar parcialmente o processo de

inspe¢do, usando técnicas de vigilancia por video.

Segundo Caballero, 2005, [4], muitos dos problemas encontrados em inspe¢des, em dreas
urbanas, podem ser solucionados usando veiculos aéreos nao tripulados, com plataformas de
dimensdes reduzidas que permitem a coloca¢do de cameras e outros sensores para a ins-

pecdo do objeto em questdo. Desta forma ndo sdo gerados problemas com sobrevoo de dreas
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habitadas, por aeronaves de grande porte. Assim, o custo operacional de inspe¢do seria
reduzido. Além de automatizar o processo, 0 que aumentaria a confiabilidade da inspecao,

uma vez que este ndo estaria sujeito a fatores humanos.

Para Djick, 2003, [5], a visdo estéreo é muito utilizada para reconhecimento de objetos
tridimensionais por ser capaz de prover suas coordenadas 3D. Para Ostendorp, 2000, [6],
experimentos vém demonstrando que imagens aéreas, digitais de alta resolu¢do, etiquetadas
com as coordenadas GPS, podem ser utilizadas com sucesso na identificagdo da maioria das
falhas de linhas de transmissdo. Neste cendrio, foram exploradas cAmeras de alta resolucgdo,
embarcadas em um VANT, para compor a visdo estéreo do objeto a se inspecionar.

Uma outra possibilidade na inspecdo de linhas de trasmissdo por VANT € expressa por
Lamela, 1998, [7], que utiliza uma camera e um laser para que as coordenadas do objeto
inspecionado sejam obtidas por triangulacdo. Esta técnica € conhecida como imageamento
ativo, e tem por vantagem nao exigir a resolu¢do do problema da correspondéncia (necessaria
nos métodos baseados em visdo estéreo). As diferencas entre os métodos passivos e ativos
de obten¢do de imagem e a definicdo de correspondéncia serdo abordadas com mais profun-
didade no capitulo 3.

Uma vez feita a aquisicdo das imagens pelo VANT as imagens precisam ser proces-
sadas, para que entdo os objetos representados possam ser classificadas em "ok"ou "nok".
Os métodos de processamento de imagens podem ser encontradas em Gonzalez, 2002, [8],
e acontecem seguindo as seguintes etapas: realce, segmentagado e interpretacdo do contetido
das imagens. As informacdes obtidas a partir das imagens podem ser utilizadas no plane-
jamento de manuten¢do, permitindo ao engenheiro saber a localizagdo e a natureza da pane

[2].

O processo de classificagdo geralmente depende de estratégias de software para o reco-
nhecimento de padrdes. Em Haykin e Gonzalez & Woods, 2002, [8, 9], sdo encontradas,
dentre outras, técnicas de reconhecimento de padrdes baseadas em Redes Neurais Artificiais,

que estdo entre as mais utilizadas.

No laboratério LARA, da UnB, Oliveira & Guedes, 2007, [10], implementaram uma
metodologia de avaliagdo de falhas nas garras de espacadores em linhas de transmissdo. Tal
metodologia foi baseada no processamento de imagens e nas Redes Neurais Artificiais. O
escopo do mesmo envolvia a aquisi¢do de imagens a partir de uma cdmera com posi¢ao
fixa em relacdo ao objeto de inspe¢do. Dando continuidade a esse trabalho, esta dissertacao
abordard uma generalizacio de tal processo, em que se propdem a utilizacdo de um par de
cameras, embarcadas em um VANT, para as inspe¢des. Com os recursos do par de imagens
adquirido (Visdo Estéreo) espera-se realizar a avaliacdo de falhas nos espagadores sem a
restricdo de que as cAmeras necessitem assumir uma posi¢do fixa em relagdo ao objeto de
inspec¢ao.



1.3 OBJETIVOS

Os objetivos, geral e especificos, deste trabalho serdo expostos nos itens a seguir.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver um método de identificagdo de fa-
lhas em linhas de transmissdo, mais especificamente nas garras metélicas que prendem o
dispositivo espacador para separar os condutores de mesma fase. Para tanto serdo utiliza-
dos métodos de visdo estéreo, sobre as imagens das garras metdlicas e de redes neurais, na

classificagcdo do estado de conservacio destas garras.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para se alcancar o objetivo geral sdo listados os seguintes objetivos especificos:

Detectar as bordas das imagens do par estéreo;

Obter a correspondéncia entre os pixels das imagens do par estéreo;

Obter a imagem tridimensional do contorno da garra metdlica;

Classificar o estado das garras dos espacadores a partir de uma Rede Neural devida-
mente treinada para tanto.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao estd dividida conforme descrito a seguir:

No capitulo 2 trata-se da Visdo Estéreo incluindo os seguintes topicos: imagens digitais,
detecdo de bordas, calibracdo de cameras, retificacdo de imagem e reconstru¢do de modelos

tridimensionais de um objeto a partir de um par de imagens estéreo.

O capitulo 3 aborda os tépicos relativos as Redes Neurais Artificiais, como: definicao de
arquitetura, treinamento e aplicagdes das Redes Neurais Artificiais como sistemas classifi-

cadores.

O capitulo 4 descreve os algortimos e as op¢des de implementacdo. Mais especifica-
mente os descritivos dos processos de aquisi¢do de imagem, dos tratamentos utilizados nos
contornos da imagem para codificagdo em cadeias direcionais e obtencdo dos Descritores de
Fourier. Tem-se ainda a descricdo da Rede Neural que permite a classificacdo das falhas nas
linhas de alta tensdo.



No capitulo 5 tem-se a apresenta¢do dos resultados em cada etapa do processo de obtengdo
da imagem tridimensional das garras separadoras nas linhas de transmissdo e de classificagdo

de seu estado de conservagao.

O capitulo 6 foi reservado as consideragdes finais, contibui¢des, dificuldades de imple-
mentacio e a propostas de trabalhos futuros e as conclusdes deste trabalho.



2 IMAGENS DIGITAIS E VISAO ESTEREO

Neste capitulo sdo apresentados topicos relativos a imagens digitais, modelagem matematica
de cameras e principios de Visao Estéreo. Estas técnicas sdo blocos construtivos da metodolo-
gia proposta para reconhecimento de falhas em linhas de transmissao.

2.1 IMAGENS DIGITAIS

As imagens digitais utilizam elementos fotossensiveis discretos (CCD) para captarem
uma imagem. Tais sensores emitem sinais elétricos proporcionais a intensidade da onda
eletromagnética (com um determinado comprimento de onda) que os atinge [11]. A unidade
minima da fotografia digital é o pixel ("picture element”). A cada pixel corresponde uma
determinada 4rea na imagem e cada pixel estd associado a um valor da intensidade média
de brilho/luz que ¢ refletida na mesma area. Os pixels sdo ordenados de forma matricial ao
longo da imagem, sendo suas coordenadas (u,, v,) dadas, em geral, relativamente ao canto
superior esquerdo [11].

Um exemplo de uma matriz representando uma imagem digital é mostrada em (2.1).

f(L,1) f(L,2) ... f(1,m
f(2:a 1) f(2:a 2) . : f(2; m) o0
f(n,1) f(n,2) ... f(n,m)

Como os objetos focalizados por uma cdmera normalmente sao continuos e as cameras
digitais trabalham com linhas/matrizes de elementos fotossensiveis discretos as imagens ge-
radas pelas mesmas sofrem o efeito da amostragem que consiste na representacio discreta
da imagem de um objeto continuo. Este efeito, bem como a quantiza¢do dos brilhos medidos,
podem ser observados na figura 2.1.

As imagens digitais geralmente sdo classificadas em:

e Imagens monocromaticas: sdo fungdes f(z,y), onde x e y sdo as coordenadas espaci-
ais e o valor de f é proporcional ao brilho (ou niveis de cinza) no ponto (z,y). Uma
imagem digital é uma imagem f(x,vy), discretizada tanto em coordenadas espaciais
quanto em brilho [8].

e Imagens coloridas: podem ser concebidas, por exemplo, como uma concatenacdo de

trés funcdes monocromdticas com as seguintes cores: vermelho: R (Red), verde: G
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Figura 2.1: Efeito de quantiza¢do na aquisi¢do de imagem por camera digital.

(Green) e azul: B (Blue). Assim, os mesmos principios vdlidos para as imagens
monocromadticas podem ser aplicados as imagens coloridas, considerando que estas

sd0 compostas por trés imagens monocromaticas.

Sejam u e v as coordenadas de um determinado pixel na imagem, e (i, jo) as coorde-
nadas do ponto principal M’ (mostrado na figura 2.3). As coordenadas de uma imagem sdo
dadas por

u= (5 — jo).0u (2.2)

v = (i —1p).0v, (2.3)

onde: du e dv sdo comprimentos das células do plano de retina nas dire¢des u € v.

2.2 CAMERAS

O modelo mais simples de captagdo de imagens por cameras fotograficas € o Pin-Hole
Camera (PHC), ou seja, a Camera Escura de Orificio (CEO). Em tal modelo admite-se que
a luz se propaga em linha reta e que todos os raios captados pela cimera convergem para um
ponto C, denominado foco.

A camera pin-hole ¢ um modelo bdsico de camera, sem lentes, com um pequeno orificio
em uma das faces. Este tipo de camera ¢é interessante sob o ponto de vista matemadtico
porque a modelagem de seu comportamento pode ser utilizada para a descricdo matemdtica
de cameras mais complexas como uma camera digital, bastante utilizada nas dreas de PDI
(Processamento Digital de Imagem).
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A CEOQO é composta por uma "caixa"com um furo em um dos lados. Idealmente a luz é
impedida de penetrar nesta "caixa"a nao ser pelo orificio situado em uma das faces da caixa.
Pelo orifico central a luz é captada para dentro da cimera e a imagem € projetada na parede

oposta ao orificio, sofrendo uma inversao. Este fendmeno pode ser observado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Processo basico de formagdo de uma imagem em uma camera Pin-Hole.

Uma camera escura de orificio pode ser descrita simplificadamente por trés elementos

matematicos:

e Plano R, denominado plano de retina;
e Plano ¥, denominado plano focal,

e O ponto C, pertencente ao plano F, designado foco da camera;

Tais elementos matematicos podem ser observados na figura 2.3:

M

Figura 2.3: Planos em uma camera do tipo Pin-Hole.

Dentre as funcdes desempenhadas por tais elementos cabe destacar que é no plano de
retina que se tem a formacgdo das imagens. Passando pelo ponto C e perpendicularmente
aos planos R e I tem-se o0 eixo optico. A intersecio do eixo ptico e ao plano de retina
denomina-se ponto principal.
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2.2.1 Modelagem Matematica de uma CEO

Nesta secdo objetiva-se relacionar as coordenadas do ponto a ser observado as posi¢des
do pixel onde se forma a imagem correspondente. Isto levando-se em considerag¢do a posicao
e orientagdo da cAmera. Para tanto, o processo de formag¢do de uma imagem em uma camera

CEO pode ser descrito pela figura 2.4.

Vv {u,¥) - sistema de coordenadas da imagem
I {v,h.a) - sistemas de coordenadas da cAmeras

// {x.y,Z) - sistema de coordenadas externo
/ [ ) arbitrado

Figura 2.4: Sistemas de Coordenadas.

Somando-se vetorialmente os vetores que relacionam os sistemas de referéncia e o ponto

a ser observado chega-se a

S=R+T ... T=S-R. (2.4)

Seja um vetor T que representa a distancia do objeto a ser observado em relacdo ao
sistema de coordenadas da camera [ v, h, v] e seja o vetor T, sua proje¢do no plano h = 0.
Assim pode-se estabelecer uma semelhanca de tridngulos no plano h = 0 (plano que contém
a e b). Tais tridngulos podem ser observados na figura 2.5:

=¥

Figura 2.5: Planificacdo da imagem 2.4 no plano h=0.
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Projetando-se o vetor T ,, nos eixos definidos pelos vetores a e v chega-se a

|Tay.v| [v|
_ 25
Toal ] (2:5)

onde | fl a distancia focal da cAmera e considerando a mesma como positiva em relagdo ao

eixo definido pelo vetor a, tem-se a

T...V v
av-¥ U 26
Twa | (20)

Considerando-se ainda que os vetores T e T,, possuem as mesmas projecdes sobre o

plano h = 0 chega-se a

Tv v

—_— ==, 2.7

Ta f @7
Analogamente em relacdo ao eixo formado pelo vetor h pode-se chegar a coordenada u

a partir de

Th wu

—_— = —. 2.8

Ta f 2.8)

Considerando a indexagdo dos pixels em uma imagem, definida pelas equacdes (2.2) e
(2.3), obtém-se

T.v o (l - io).d’U

Ta~ 7 (2.9)

Ta 7 (2.10)

onde du e dv sdo as dimensdes do pixel.

2.2.2 Matriz de Projecao Perspectiva

A Matriz de Projecdo Perspectiva (MPP) é uma transformacdo linear responsavel por
converter um dado ponto tridimensional P, de coordenadas [z, y, z|, em uma projecao bidi-
mensional deste ponto. Tal matriz é representada pela equagdo (2.20) e pode ser utilizada
para representar o processo de aquisi¢cdo de uma imagem por uma camera do tipo pinhole.
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Definindo-se S =T.a, U= fT.h e V = f.T.v, obtém-se
S = Tia,+ Tya,+ T..a;

V = f(Tpv,+ Tyu,+ T.v,) (2.11)
U = f(Tohot T,hy+ T.h)

o que na forma matricial pode ser escrito como

U fhe fhy fh. T,
Vil=1 fu fo, fo. T, (2.12)
S g (y a T.

Sendo que a relagdo entres os elementos U, V' e S representa as coordenadas da imagem

1€ J,o0useja

U
i=3 (2.13)

(2.14)

Substituindo-se a equacio (2.4) em (2.12), obtém-se ainda

U fhe fhy fhe S, — R,
V= fu. fuv, fo.|.| S, —R, (2.15)
S Clx a/y a/z SZ - RZ
€
U fhy fh, fh. O S~ R
he  fhy  fh S, — R,
Vv - f-U:c ny fvz 0 )
S, — R,
S Qg Qy a. ]
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Assim obtém-se a equagdo

, Sy
U fhe fhy, fh. —(R,) S
V= fv. fv, fv. —(R) Sy (2.16)
S azy Ay a —(R.) 1Z
Definindo ainda:
c, fhe fhy fh. S,
c, | =1 fu. fu, fo. S, (2.17)
c, ay  ay  a, S,

Sendo um ponto m um vetor de coordenadas (U, V,S)” e S com (S, S,,S.,1)T pode-se
reescrever a equacdo (2.16) como

m-=P.w. (2.18)

A equacio (2.16), ou sua forma em (2.18), é conhecidas como Equacao de Projecao
Perspectiva. Por facilidade em expressar cada elemento da matriz P pode-se exprimi-la

como

Q11 Q12 A13 dAi4
P= | as1 ag2 ags asy | - (2.19)

a3;1 Aazz a33 AdA34

Fatorando-se a MPP em duas matrizes definidas a partir dos pardmetros de camera pode-

se chegar a
f
5n 0 o h™ | -Ch
p=| o L ;|- | ¥v"|-Cv |, (2.20)
v T | _
0 o0 1 \ a J Ca/
A ~ d PE

sendo PI os pardmetros intrinsecos da cdmera e PE os pardmetros extrinsecos.
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I f
o i _ ou’ dv’
parametros extrinsecos: h, v, a. Os primeiros, como o préprio nome ja sugere, representam

No segundo membro de (2.20) encontram-se 0s parametros intrinsecos: 10, Jo € OS
as caracteristicas internas da ciAmera, como distancia focal, ponto principal e tamanho dos
pixels. Ja os ultimos referem-se a posi¢cdo e a orientagdo da camera em relacio a um sistema
de coordenadas externo.

2.3 SEGMENTACAO DE IMAGEM

A aplicagdo pratica dos métodos de PDI requerem a utilizacdo de imagens que retratem
um ambiente real, e isto implica tratar imagens com vdrios planos e vérios objetos. As-
sim, a separacdo dos planos e a selecdo do objeto de estudo normalmente constitui uma
das primeiras etapas do processamento de imagem. Para que tal intento possa ser atingido,
o processo de segmentacdo de imagem subdivide uma imagem em suas regides, ou obje-
tos constituintes, sendo que a segmentacdo de imagens nao-triviais € uma das mais dificeis

tarefas em processamento de imagens [12].

A selecdo de objetos presentes em uma imagem requer inicialmente uma separagdo de
planos na mesma. Esta separacdo pode ser realizada por um processo de Matching Digital,
que segundo [13] consiste em extrair o foreground de uma imagem a partir de estimativas de
opacidade de cada pixel do objeto.

Os algoritmos de Matching tipicamente assumem que cada pixel /;, em uma imagem de
entrada, é uma combinacao linear do foreground F; e do background B; [13]. Assim pode-
se definir matematicamente a chamada equacao da composicao de uma imagem, definida

como

em que «; € a opacidade do i-€simo pixel do foreground.

Uma imagem colorida pode ser representada por 3 canais (RGB). Assim, para cada pixel
ha 3 equagdes e 7 incdgnitas, resultando em um problema complexo que requer uma inter-

ven¢do do usudrio para a obtencdo de um bom matte.

A intervencdo esperada pelo usudrio é a segmentacao grosseira da imagem em 3 niveis:
foreground (mostrado em branco em 2.6 (¢)), background (mostrado em preto em 2.6 (c))
e indefinida. Tal mapeamento € conhecido como frimap. Uma imagem de exemplo e sua

segmenta¢do podem ser visualizadas na Figura 2.6:

Uma vez conhecido o trimap, pode-se solucionar a equacdo ( 2.21) para I, B e alpha
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(a) (b) Input (¢) Trimap
Figura 2.6: (a) Imagem Original. (b) Selecdo da Regido de Interesse. (c) Trimap [13].

simultaneamente, alternando a estimacio de /' e B com a de a. Na pratica, isso significa que
para a obtencdo de bons resultados, a regido desconhecida deve ser a menor possivel, fazendo
com que os métodos baseados em trimaps tenham dificuldade em lidar com significativa

mistura de pixels ou com o objeto tenha muitos buracos [14].

A imagem obtida pela aplicacdo do processo de Matching a imagem da Figura 2.6 (b)
pode ser visualizada na figura 2.7.

=

Figura 2.7: Separacdo de planos obtida a partir da imagem exibida na figura 2.6 [13].

2.4 VISAO ESTEREO

Em dreas de conhecimento como Fotogrametria e Visdo Computacional, o objetivo cen-
tral € a obtencdo de informacdes de natureza qualitativa e quantitativa dos objetos [15]. A
visdo estéreo € um processo no qual a aquisicao de imagens € feita por 2 (ou mais) imagens
de um mesmo cendrio. Assim, pode-se estimar a profundidade em que se encontra o ob-
jeto em relagdo a camera. A andlise de imagens estéreo surgiu como um importante método

passivo para extracdo da estrutura tridimensional de uma determinada cena [16].

A diferenca de posicao do objeto nas imagens gera a chamada disparidade e a partir dela
se estima a profundidade do objeto (coordenada z do objeto).
24.1 Calibracao das Cameras

Para que uma camera possa ter suas imagens utilizadas analiticamente, faz-se necessario

o levantamento de seus parametros. O processo responsdvel por mensurar tais parametros é
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chamado Calibracao e consiste na aquisi¢do de um conjunto de imagens de um objeto de
dimensdes e formas conhecidas e a partir destas imagens pode-se estimar os parametros da

camera.

Os parametros de uma camera sdo divididos em: parametros intrinsecos ¢ parametros
extrinsecos. Segundo [17], os pardmetros extrinsecos definem as operac¢des de rotagcdo ((R)
e translacdo (¥) que relacionam o sistema de coordenadas da camera (SCC) com o sistema
de coordenadas externo (SCE). J4 os parametros intrinsecos determinam o mapeamento de
cada pixel como uma projecdo dos raios de luz no sistema de coordenadas da camera. Os
parametros intrinsecos, para os modelos mais simples de camera, sdo definidos como sendo
a distancia focal (f), a posi¢do em pixels do centro da imagem (4., j,) € 0s fatores de escala

(SusSy). Ja os pardmetros extrinsecos podem ser definidos matematicamente como

Te x
ve |[=R. |y |+ % (2.22)
Ze z

sendo R uma matriz 3x3 que determina a orientagdo da cAmera no espaco tridimensional e T
a matriz de transla¢do que define a posi¢do da camera em relac¢do ao sistema de coordenadas
globais.

Para que os parametros de uma camera sejam levantados sdo utilizados padrdes de cali-
bracdo. Estes sdo normalmente tabuleiros quadriculados com dimensdes conhecidas e sdo
apresentados vdrias vezes a cAmera para que, a partir de um sistema linear, possa-se chegar

a medida dos parametros.

2.4.2 Retificacao

A Visdo Estéreo utiliza a disparidade (paralaxe) entre dois pontos correspondentes situa-
dos em imagens distintas como fonte de informacao tridimensional. Tais pontos sdo denomi-
nados homélogos, assim como a linha que os une é chamada epipolar [18].

O processo de Retificacdo consiste na aplicagdo de transformagdes lineares nas imagens
do par estéreo, visando que os mesmos pontos de uma imagem (pontos homoélogos) se en-
contrem nas mesmas linhas no par estéreo de imagens. Assim, o processo de busca dos
pontos homdlogos (conhecido como correspondéncia ou Matching) tem seu espaco de busca
reduzido a uma dimensdo. Segundo Nogueira, 2007, [11], a retificacdo € definida como
uma reamostragem do par de imagens estereoscopticas de forma que as linhas epipolares se

tornem coincidentes com as linhas das imagens.

Seja um par estéreo constituido por uma imagem esquerda /'m L, com coordenadas (¢,,7 L),

e por uma imagem direita /m R, com coordenadas (ig,jz). Quando as imagens sdo adquiri-
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das um mesmo ponto pode se encontrar em diferentes coordenadas (i,j) na imagem esquerda
e na imagem direita. J4 quando as imagens sdo submetidas ao processo de retificacdo, as
coordenadas de linha passam a ser as mesmas em ambas as imagens (i, = ip), Ou seja, O
espaco de busca para que os pontos homodlogos sejam encontrados se restringe apenas as
coordenadas de coluna (coordenada j).

A reconstituicdo completa da cena filmada € portanto efetuada determinando-se, para
cada pixel de uma imagem, aqueles que nas demais sejam representantes da mesma regio
da cena, seus pontos homdlogos [19].

Para que uma imagem possa ser retificada, as matrizes de projecdo perspectiva de cada
uma das cameras, denominadas P e Pr, precisam sofrer algumas transformacdes lineares,
tornando-se P, 7, composta por elementos dy,,, € F,r, composta por b, ,. Tais transfor-

macdes visam atender aos seguintes requisitos:

e Os centros Opticos ¢, € ¢,r das cameras expressas por P,z e por P,; devem coincidir

com 0s centros ¢y, € cp das cimeras P, e Pg;

e Pontos homdlogos nas imagens im L e im R devem estar sempre na mesma linha, ou

seja, as linhas epipolares devem ser paralelas a um dos eixos das imagens;

e Os planos projetados em ¢ = 0 e em 57 = 0 nas duas imagens retificadas devem ser
perpendiculares entre si, representando o principio da ortogonalidade dos sistemas de

referéncia;

e As resolucdes horizontal e vertical das cadmeras representadas por P, e Pr, devem ser
mantidas na nova configuracio definida por P, e P, k.

2.4.3 Correspondéncia

A correspondéncia, ou Matching, consiste em fazer a associa¢do da projecdo de um ob-
jeto em uma dada imagem com a proje¢do do mesmo objeto sobre outra imagem [15], ou
seja, consiste em identificar quais pixels da imagem esquerda im L correspondem a quais
pixels da imagem direita im R. Os pontos que ndo puderem ter sua disparidade determinada
sdo chamados pontos de oclusao.

O calculo da geometria epipolar significa ndo sé obter alguma informag¢do da posi¢do
relativa entre duas vistas sobre a mesma cena, como também eliminar erros de emparelha-

mento efetuado previamente [20].

As dificuldades do processo de Matching podem ser sintetizadas pelo fato de que os
pontos correspondentes, em um par de imagens estéreo, podem: existir ou ndo, devido a
problemas de oclusdo, ou ainda serem ambiguos, devido a padrdes repetitivos e a objetos
transparentes [15].
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O processo de correspondéncia pode ser realizado baseado em funcdes de correlacao
entre pequenas dreas de cada uma das imagens, por feicoes, que sdo pontos notdveis nas
imagens, ou ainda pela combinagdo de ambos. Os dois préximos itens tratam de cada uma

destas abordagens com mais detalhes.

2.4.4 Correspondéncia por Feicoes

O processo de correspondéncia entre pixels das imagens de um par estéreo pode ser
realizado por fei¢des, ou seja, por atributos dos objetos segmentados que sejam comuns as
duas imagens. Tais feicdes também sido conhecidas como tokens. A segmentacdo da imagem

e o estabelecimento dos tokens sdo mostrados nas Figuras de exemplo 2.8 e 2.9:

~ | A

i) ih)

Figura 2.8: Exemplo de par estéreo: (a) Imagem Esquerda. (b) Imagem Direita.

Figura 2.9: Associacdo de fei¢cdes da imagem esquerda com fei¢cdes da imagem direita, rela-
tiva a figura 2.8.

2.4.5 Correspondéncia Baseada em Areas

O processo de correspondéncia baseado em dreas utiliza janelas de observacio (pequenas
areas em cada uma das imagens do par estéreo) para compara¢do das imagens como um todo.
Para se determinar o qudo semelhantes sio as janelas recorre-se a algumas métricas, dentre as
quais as mais utilizadas sdo: A Soma das Diferencas Absolutas, SDA, mostrada na equacao
(2.23), e a Correlagdo Cruzada, CC, mostrada na equagdo (2.24). Para o processo de busca
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da maxima correlacdo entre as dreas definem-se: uma janela de referéncia, localizada na
imagem esquerda, im I/, e janelas de pesquisa, localizada na imagem direita, im D. Define-
se ainda um Ciclo de Varredurra de Correlacdo, CVC, como sendo o intervalo no qual se
procura, entre as janelas de pesquisa, a maxima correlagdo em relacdo a uma dada janela de

referéncia.

Na Figura 2.10 podem ser visualizadas as janelas de referéncia e pesquisa no par de
imagens estéreo. Pode-se observar que a janela de referéncia é fixa ao longo de um CVC,
em sua posicdo na imagem imlv, e a janela de pequisa percorre toda a imagem imD. Ao
final de um CVC a janela de pesquisa que obtiver a maior correlagdo, em relacdo a janela
de referéncia, serd associada a mesma. O processo se repete até que todas as janelas de

referéncia tenham sido associadas a uma janela de pesquisa.

janela janelas
referéncia pesquisa

N

i

[ |
7 o & {
LLL] LL]

Imagem Imagem
Esquerda Direita

Figura 2.10: Janelas de correlagdo.

Cabe salientar que, num par de imagens estéreo retificado, o deslocamento das janelas de
pesquisa pode acontecer apenas ao longo de uma linha horizontal, dentro de um CVC, uma

vez que os pontos homdlogos ja se encontram nas mesmas linhas em ambas as imagens.

A correspondéncia constitui uma das etapas computacionalmente mais custosas. Assim,
quando o método de correspondéncia se baseia em dreas, a funcdo de correlagdo deve apre-
sentar o0 menor custo computacional possivel. Isto sem deixar de mensurar o qudo parecidas
sdo as imagens. A partir destas métricas pode-se estabelecer, ou ndo, uma correspondéncia
entre os pixels que constituem as janelas em andlise. Neste cendrio busca-se optimizar a
relagdo entre os custos computacionais e a precisdo da medida de correlacao.

Definindo-se gg(i, j) € gp(7, j) como os niveis de cinza dos pixels das janelas: esquerda
(referéncia em imE) e direita (deslocamento em im D), respectivamente, ¢ (a, b) como co-

ordenadas de referéncia na janela pesquisa pode-se chegar as equacdes
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fy_l fz_l

i=0 j=0
€
Jy=1fz—1
~ 2_30 [gE(Z>.]) - g_E][gD(Z + a)j + b) - gD(a,b)]
CC(a,b)= — ,(2.24)
fy=1 fa—1 Jfy=1fa—1
\/( Z% ZO l9e(i, 7) — 98)]?)( 2% Z; lgp(i+a,j +b) = Gpay))?)
i=0 j= i=0 j=

sendo SD A a soma das diferengas absolutas e C'C' a correlag@o cruzada entre as janelas.

Uma vez definidas as correspondéncias entre os pixels das imagens im L e im R, pode-se
calcular a diferenca entre suas coordenadas, ou seja, a disparidade. As disparidades podem

Ser expressas como

dp = xp — p, (2.25)

dy = YE — Yp, (2.26)

onde: dj, é a disparidade horizontal (eixo x) e d, € a disparidade vertical (eixo y).

A partir das disparidades pode-se inferir a profundidade do objeto focalizado pelas cameras.
Este processo baseia-se no fato de que a profundidade do objeto € inversamente proporcional
a disparidade. Para imagens retificadas a disparidade vertical, d,, € nula, assim pode-se tratar

unidimensionalmente a mesma. A profundidade € entdo dada por

bt
Z=—,

a0 (2.27)

onde: z € a profundidade de um ponto pertencente a cena focalizada pelas cameras, b € a

distancia entre os centros 6pticos das cameras e f € a distancia focal.

2.4.6 Triangulacao e Reconstruciao 3D

A Reconstru¢ido 3D consiste basicamente no processo inverso ao da aquisicao de ima-
gem. Nesta, uma camera gera uma imagem a partir de um determinado objeto. Naquela,
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geram-se as coordenadas dos pontos que constituem o objeto a partir de um par de imagens
do mesmo.

Para que as imagens tridimensionais de um dado objeto possam ser obtidas, as matrizes
de proje¢do perspectiva e a associag¢do de pixels entre as imagens bidimensionais, precisam
ser conhecidas. Este processo, conhecido como triangula¢ao permite chegar a profundidade
do objeto em questdo, pois o principio bdsico da recuperacdo da profundidade utilizando
imagens passivas € a triangulacdo [16].

Um tridngulo para recupera¢do da profundidade é definido por 3 pontos: a fonte de
luz, o ponto iluminado e seu ponto imagem. Assim, nas técnicas que utilizam a triangu-
lagdo, o problema da correspondéncia € solucionado usando uma fonte de luz externa [16].
Desta forma, nas técnicas de imageamento ativo tem-se o problema da correspondéncia ja
resolvido, enquanto que as técnicas de imageamento passivo necessitam de mais de uma
imagem do objeto para a determinacdo da profundidade do mesmo.

Figura 2.11: Triangulagdo.

A estereoscopia € um técnica passiva de triangulagdo que busca seu objetivo utilizando
apenas a iluminacdo ambiente. Assim, a correspondéncia entre as imagens de um objeto
precisa ser estabelecida para que se possa estabelecer a relacdo das imagens com o objeto
fisico no espaco [16].

Tanto o modelo tridimensional de um objeto pode ser levantado a partir de um par de
imagens bidimensionais do mesmo, como a partir do modelo tridimensional pode-se escolher
a planificacdo que seja mais adequada ao seu uso. Segundo [15] tais espacos podem ser
designados por espaco imagem e espaco objeto, sendo o primeiro relativo as planificagdes
da imagem do objeto e o ultimo relativo ao objeto tridimensional em si. Tais espacos podem
ser observados na figura 2.12.

A transformacio 753 baseia-se essencialmente no estabelecimento da disparidade entre

as imagens e no conhecimento das MPP das cameras que geraram as mesmas.

Uma vez conhecida a disparidade pode-se reconstituir os contornos do objeto original a
partir de duas novas matrizes de projecdo perspectivas: P,; € P,2. Estas precisam preservar
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Espaco Imagem ~ 4« Espaco Objeto

Figura 2.12: Espaco Imagem e Espaco Objeto.

0s seus centros opticos e necessitam que a linha que liga os centros 6ticos das cameras (linha
de base) esteja contida no plano focal. Assim as linhas epipolares serdo paralelas [21].

As novas MPP devem possuir a mesma orientacdo, mas posi¢des diferentes [21]. As
posicdes (centros Opticos) sdo as mesmas das cameras anteriores, enquanto a orientacdo é
modificada em ambas as cadmeras devido a rotacdo, em relacdo ao centro 6ptico, de forma

que os planos focais se tornem coplanares e que contenham a linha de base.

Seja W o vetor posi¢io relativo ao ponto P e (u/,v")T e sejam (u”,v”)T as coordenadas
das imagens deste ponto em um par de imagens estéreo. Assim pode-se escrever W da

seguinte forma [21]

W =A1y, (2.28)
sendo:
(a1 — u'.a3)” (—a14 + u'.az4)T
/i T _ / T
Ac (ag — v".a3) y= (—agd +v'.asd) (2.29)
(bl — Ul.b3)T (—b14 -+ u”’ .b34)T
(b - ’U”.bg)T (—b24 + ’U”.b34)T

Aplicam-se as condi¢des necessdrias as matrizes de retificagdo (citadas na secdo 2.4.2) e

obtém-se

B b'1r b1T4 B arlr a1T4
P,1= bg b§4 P,.2= ag a2T4 , (2.30)
bg b§4 a§ a:j;4

onde a e b sdo vetores que compde o0 sistema de orientacdo de cada uma das cameras, SOC,

(conforme Figura 2.4).

Com isso chega-se as matrizes que, em conjunto com a disparidade, podem gerar as

coordenadas tridimensionais de um objeto.
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2.5 CADEIAS DIRECIONAIS

Nas dreas de Processamento Digital de Imagem (PDI) muitas vezes se tem a situacdo em
que apenas o contorno de um objeto ja é suficiente para sua andlise. Neste caso sdo utilizadas
técnicas de codificacdo de contorno. Nestas abordagens o contorno do objeto de interesse
¢ expresso por Cadeias Direcionais Codificadas. Assim, passa-se a utilizar tais cadeias
como descritores da imagem em vez da imagem em si. Desta forma tem-se uma reducio do
"esfor¢o"computacional pelo ndo processamento de todos os pixels da imagem mas apenas
de sua cadeia de contornos direcionais codificada.

Na codificacdo do contorno de imagens, uma das técnicas mais utilizadas € a codificagdo
em alfabeto S, no qual sdo utilizadas as seguintes letras [0, 1,2, 3,4, 5,6, 7], sendo que cada
letra indica uma dire¢do. Tal alfabeto pode ser observado na Figura 2.13.

1 0 7
7 3

2= > 6
Y

3 4 5

Figura 2.13: Cadeia Direcional.

Define-se uma cadeia direcional ¢ = aq, as, as, ..., a como um vetor de comprimento k
em S* (conjunto de todas as cadeias possiveis), cujos elementos correspondem a caracteres
de .S organizados de modo que seus respectivos segmentos orientados estejam conectados de

forma a reproduzir os contornos de uma imagem [22].

Num exemplo didético pode-se codificar aimagem da Figura 2.14, no alfabeto S, encontrando-

se a seguinte Cadeia Direcional como descritor de contorno:
6,6,4,6,6,6,0,6,6,4,4,4,2/2,0,2,2,2,4,2/2.0,0,0]

Nesta modelagem pode-se concluir, a partir das Equacdes 2.31, que vetores representados
no alfabeto S, de ordem par, possuem mddulo 1 enquanto os representados por letras de
ordem fmpar possuem médulo igual a /2.

Abordando-se cada um dos vetores que sdo expressos pelo alfabeto S pode-se chegar a
expressdo genérica que calcula o comprimento de cada vetor
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Figura 2.14: Exemplo de uma imagem codificada em Cadeia de Freeman.

V2 -1

At; = [1
tz [+ 2

(1= (1)) 2.31)

J& abordando-se todo o contorno da imagem codificada pose-se chegar ao comprimento
total da cadeia codificada, expresso por

T = Z[l + ‘/52_ 1.(1 — (=1)%)]. (2.32)

Pode-se ainda equacionar o comprimento dos m primeiros segmentos a partir da equagao

b = iu + ‘/52_ 1.(1 — (=1)%)]. (2.33)

Tabela 2.1: ProjecOes para cada simbolo do alfabeto direcional.

Alfabeto || Projecdo no eixo x | Projecdo no eixo y
0 0 1
1 -1 1
2 -1 0
3 -1 -1
4 0 -1
5 1 -1
6 1 0
7 1 1

Conhecidos os segmentos que modelam o contorno de uma imagem, pode-se decompor
cada um dos segmentos em suas componentes nos eixos x e y. Tais projecdes podem ser
observadas na Tabela 2.1 e as expressdes que definem tais projecdes estdo em (2.34) e (2.35).
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Ax; = sgn(a; — 4).sgn(a;)

Ay; = sgn(6 — a;).sgn(2 — a;).

(2.34)

(2.35)

O vetor que codifica a imagem da figura 2.14 tém suas projecdes reprentadas na figura

2.15.

projecdo no eixo x

comprimenta S

projecdo no eixo y

10
comprimenta S

Figura 2.15: Exemplo de proje¢@o nos eixos x e y da imagem codificada da figura 2.14.

De maneira mais genérica, ainda pode-se expressar o comprimento de cada um dos sim-

bolos a partir da tabela 2.2:

Tabela 2.2: Comprimento dos segmentos.

Segmento

Comprimento

0

Ay

Az

VAZ? + Ay?

Ay

VAx? + Ay?

Ax

N NN | BRI =
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A representacao das projecdes, horizontal (eixo X) e vertical (eixo y), em séries de Fourier
também € um método de compressdo de dados, pois utilizando um nimero finito de coefi-
cientes € possivel reconstruir o contorno da imagem original, ou entdo utilizar tais coefi-

cientes como vetores de caracteristicas utilizadas para estabelecer padrdes de imagens [22].

2.6 SINTESE EM SERIES DE FOURIER

As séries de Fourier decompdem uma fun¢do ou um sinal periédico em somatérios de
funcdes harmdnicas impares (sin x), fun¢des harmdnicas pares (cos x) e uma fun¢do cons-

tante

- 2.mn . 2mn
f(z) =ao+ Z[an.cos( T ) + by sin (

n=1

), (2.36)

sendo os coeficientes da série de Fourier unidimensional expressos pelas equacdes (2.37),
(2.38) e (2.39)

T
2 = % / FOVdA, (237)
0
2 i 2
B TN
w2 / £V cos (T ), (238)
0
€
2 i 2
by — T./f()\).sm( P (239)
0

Tal abordagem também pode ser aplicada a funcdes bidimensionais. Especificamente,
quando se tratam contornos de imagens, as Séries de Fourier sdo aplicadas a cada uma das

projecdes (eixo x e y) da imagem.

f(x) = Ao+ Z[An Ccos (Q;nx) + B,.sin (2;7)1)], (2.40)

n=1

2.m. 2.m.
ﬂn.y)—I—Dn.sin( ;n

fly)=Co+ Z[C’n.cos(

n=1

)], (2.41)

onde os termos Ag, equagdo (2.42), e Cy, equacio (2.43), representam o offset (desloca-
mento) de posi¢do do contorno da imagem, enquanto A,, equacdo (2.44), equacdo B, (2.45),
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C,, equacdo (2.46) e D,, equacido (2.47) sdo os coeficientes das harmonicas. Na determinacao
de tais coeficientes 0 método de integracdo utilizado foi o Trapezoidal pela sua simplicidade
de implementagdo e porque os erros de integracdo inerentes a tal método se mostraram per-

feitamente aceitdveis para a aplicacio deste tabalho.

T
Ay = %/f(x)d:c, (2.42)
0
1 T
Co = ?./f(y).dy, (2.43)
0
5 f 2
TN
A= 2 / 7). cos (227 0) (2.44)
0
2 [ 2
. 2.mn
Bn:?/f()\).sm( T A (2.45)
0
5 [ 2
TT.n
anf/f(A).cos( 2L, (2.46)
0
€
5 1 2
.2
D, = T/f(/\).sm( 2L AN, (2.47)
0

Uma vez estabelecido um vetor que codifique, em cadeias direcionais, o contorno da
imagem alvo, a mesma pode ser decomposta em séries de Fourier. Para tanto, os vetores que
modelam o contorno sdo decompostos em uma componente em relacdo ao eixo horizontal
da imagem, e outra componente em relacio ao eixo vertical. Uma vez feito tal procedimento
pode-se gerar os coeficientes de Fourier para cada componente, ou seja, coeficientes Ay, A,
B,, para as componentes de direcdo horizontal (eixo x), e coeficientes Cy, C,,, D, para as

componentes de dire¢cdo vertical (eixo Y).

A decomposicdo em séries de Fourier € utilizada devido a capacidade de compressao de
informacdo que se atinge com a decomposi¢do. Assim, pode-se com apenas 2 escalares (A
e Cp) e 4 vetores de dimensdo n (A, B,, C,, D,) representar o conteido do contorno de um
objeto da imagem.

Neste capitulo foram introduzidos os aspectos basicos sobre imagens digitais, modela-
mento de cameras de Orificio Escuro, Visdo Estéreo e modelagens de contornos de imagens
por Séries de Fourier.
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3 REDES NEURAIS

Os processos que regem a inteligéncia humana e 0os mecanismos que compdem a com-
plexa acdo do pensar sempre compuseram grande desafio a drea das ci€ncias bioldgicas. Uma
vez descoberta a natureza elétrica destes processos, os desafios passaram a se distribuir tam-
bém entre as dreas das ciéncias exatas. Levantamentos sobre possiveis modelos matemati-
cos que pudessem descrever os sinais elétricos e seus processos no cérebro humano culmi-
naram no desenvolvimento de varias areas, entre elas as Redes Neurais Artificiais (RNA). Os
primeiros autores a tratarem estas redes foram: o médico Neurologista, Warren Mc Culloch,
do MIT, e o Estatistico Walter Pitts, da universidade de Illinois. A inspirac¢do principal na

modelagem matemadtica de tais componentes foi o neur6nio bioldgico.

A estrutura esquemadtica de um neurdnio biolégico é descrita pela figura 3.1.
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Figura 3.1: Modelo de um neurdnio biolégico [23].

A célula basica que compdem a estrutura que permite ao ser humano pensar, 0 neurdnio
bioldgico, teve varias modelagens matemadticas ao longo do tempo. Uma das primeiras abor-
dagens, desenvolvida por McCulloch e Pitts, na década 40, entendia 0 neur6nio como um
sistema composto por entradas e saidas bindrias. Um conjunto de vias de entrada recebiam
sinais elétricos bindrios, e se 0 somatdrio destes sinais fosse capaz de romper um determi-
nado limiar (conhecido como Funcdo de Ativa¢do) um sinal bindrio de seria era disparado.
A analogia de tal modelagem matemética com a Algebra Booleana ¢é clara, e os desenvolvi-
mentos de ambas as dreas sao temporalmente muito préximos. Apesar da simplicidade deste

primero modelo, a partir dele pode-se desenvolver toda uma nova drea de pesquisa, as Redes
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Neurais Artificiais.

Um diagrama de blocos do neurdnio Artificial de McCulloch Pitts é descrito na figura

3.2 e a equacdo que o descreve € definida como

Y :g(z Wi.x;), (3.1)

Figura 3.2: Neurdnio Artificial [23].

sendo:

Vetor de entrada: X

Pesos de ponderacdo: W;

Somatdrio: responsdvel por acumular o somatério das entradas x,, ponderadas pelos

Pesos wy;

Funcéo de Ativagdo: fungdo sgn(z);

Tal estrutura mais tarde ficou conhecida como Neurdnio de McCulloch e pode ser mo-
delada como um discriminador linear cujas entradas sdo bindrias[23].

As principais funcdes de ativa¢do sdo expressas abaixo:

e Funcdo Degrau: foi inicialmente utilizada pela sua facil implementacio e por ser capaz
de expressar saturagdo do eixo das ordenadas. Esta funcdo é dada por (3.2) e seu
gréfico € ilustrado na figura 3.3 (a).

1 se v>0
V)= = 3.2
&) {O se v <0. (3-2)
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e Funcdo Linear: apesar de ndo apresentar as regides de saturagdo, esta funcio possui
toda sua extensdo regida pela proporcionalidade de 1° grau. Ela pode ser observada
em (3.3) e seu grafico pode ser observado na figura 3.3 (b).

g(v) =av+b. (3.3)

Fungan Degrau Unitario Fungao linear

Figura 3.3: (a) Func¢do Degrau e (b) Funcio Linear.

e Funcdo Sigmdéide: surge quase como uma fusio das fungdes Linear e Degrau, pois
possui as caracteristicas de linearidade, dentro de uma determinada faixa, e saturacdo
nas faixas externas a linear. Cabe salientar que esta fun¢do apenas excurciona nos

valores positivos do eixo das ordenadas. Esta funcio é dada por

(3.4)

e seu grafico € ilustrado na figura 3.4.

Fungao sigmoide

Figura 3.4: Funcao Sigmdide.
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e Funcio Tangente Hiperbdlica: uma das fungdes de ativacdo mais utilizadas, pois
preserva todas as caracteristicas da funcdo Sigméide com uma udnica diferenca: A
imagem desta fun¢do excurciona no intervalo [—1, 1], atingindo assim, a regido ne-
gativa do eixo das ordenadas. O ganho da regido linear pode ainda ser ajustado pelo
parametro a. Esta fun¢do pode é dada por

1] —e v

—_— 3.5
T (3.5)

g(a.v) = tanh (a.v) =

e seu grafico € mostrado na figura 3.5.

Fungao Tangente Hiporbolica

Figura 3.5: Fun¢do Tangente Hiperbdlica.

3.1 REDES NEURAIS COMO CLASSIFICADORES

Classificar elementos em diferentes grupos é um processo relativamente simples para
um ser humano, mas no dmbito da Inteligéncia Artificial tal processo pode requerer grandes
esforcos computacionais. Para a atividade de classificacdo de elementos genéricos em, por
exemplo, 2 conjuntos, uma Rede Neural teria que ser antecipadamente treinada, para que os
pesos sindpticos W sejam ajustados para tal operagao.

Um Neurdnio Artificial tem a estrutura adequada para atuar como discriminador linear
e um discriminador linear pode ser utilizado como classificador de padrdes [23]. Assim,
a saida de um neurdnio classificador € levada a 0 quando apresenta-se, a0 neurdnio, uma
entrada pertencente a um dado conjunto. A mesma saida € levada a 1 quando apresenta-se

uma entrada pertencente a outro conjunto.

Sejam dois conjuntos A e B com seus elementos misturados, formando um conjunto C,
(C = AU B) e apresentados a um neurdnio classificador. Considera-se que os elementos
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de C' sdo linearmente separdveis nos conjuntos A e B. O processo de separacio linear pode
ser observado ilustrativamente na Figura 3.6. Isto sé serd possivel se os conjuntos (colec¢des)
formarem aglomerados no espaco Rn, tal que seja possivel passar um hiperplano que separe
estes dois aglomerados [23].

Figura 3.6: Discriminador Linear [23].

3.2 REDES NEURAIS MULTICAMADAS

Dando prosseguimento as ideias de McCulloch, Frank Rosenblatt, da Universidade de
Cornell, "fundiu"vdarios Neurdnios Artificias para compor o que viria a ser uma verdadeira
Rede Neural. A estrutura idealizada por Rosenblatt compunha-se basicamente de:

- Camada de entrada: onde os padrdes (ou seja, as entradas) sdo apresentadas a Rede;

- Camadas intermedidrias ou ocultas: onde acontece a maior parte do processamento, onde

os pesos de ponderacdo "adaptam"as entradas para a saida desejada.

- Camada de saida: onde o resultado do processamento € apresentado;

3.3 APRENDIZADO EM REDES NEURAIS

Similarmente ao processo de aprendizado humano constatou-se que os neurdnios artifi-
ciais s6 poderiam servir a algum propdsito mais especifico se um processo anterior a sua
utilizacdo fosse realizado: o treinamento. Uma Rede Neural aprende sobre seu ambiente
através de um processo interativo de ajuste de pesos sindpticos e dos limiares das funcdes de

ativagdo, também chamadas de bias [9].

A interacdo entre a rede e 0 ambiente se dd pela apresentacdo de um conjunto de treina-
mento a rede. Assim, assume-se um conjunto ¢, com n elementos, no qual cada elemento é
composto por uma entrada x; e uma saida y;. (para a rede neural, entende-se que a saida y; é

a resposta desejada para a entrada x;). No processo de aprendizagem cada um dos elementos
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Camadas Intermediarias

Conexoes

Camadas de
Entrada

Camada de
Saida

Figura 3.7: Ilustracdo de uma redes neurais multicamadas [24].

do conjunto v € apresentado a rede neural para que os seus pesos sindpticos e valores de bias
possam ser ajustados de forma a aproximar a reposta da rede a saida exibida pelo conjunto de
treinamento. Neste cendrio, define-se como ciclo de aprendizagem a apresentacdo de todos
os exemplos do conjunto de treinamento a rede . Idealmente, a rede se torna mais instruida
sobre seu ambiente a cada iteracdo do processo de aprendizado [9]. Assim, vérios ciclos
sdo aplicados até que algum critério de parada do algoritmo de aprendizado seja atingido.
Normalmente os pesos sindpticos W, e os limiares 6 sdo ajustados até que se obtenha erro

minimo na saida da rede.

No processo de treinamento de uma rede busca-se minimizar o erro quadrdtico, descrito
pela equagdo (3.6). O inconveniente é que a busca pela minimiza¢do do erro num curto
intervalo de tempo pode levar os vetores W e 6 a variacdes bruscas e isto pode gerar a
chamada convergéncia prematura, situacdo na qual se atinge um minimo local e ndo se
consegue sair deste. Um minimo local de uma superficie, plotada a partir de uma func¢do de

erro quadratico, é mostrada na figura 3.8.

Para evitar a convergéncia prematura no processo de treinamento, controla-se a taxa de
aprendizagem 7), expressa na equacao (3.11), e por meio desta controla-se a "velocidade"de
atualizacdo dos Pesos Sindpticos W. Assim, com menor 7 tem-se uma menor variacdo nos
pesos sindpticos e vice versa. Como um 7 muito baixo leva a uma reposta muito lenta no
treinamento e um 7 muito elevado pode levar a convergéncia prematura deve-se buscar uma

taxa de aprendizagem que otimize os quesitos de tempo e convergéncia.
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3.4 ERRO QUADRATICO MEDIO E A REGRA DELTA GENERALIZADA

No treinamento de uma rede neural buscam-se os pesos sindpticos W e as bias 0 que
Neste cendrio, define-se ¢, como a saida desejada para uma dada entrada x, ambas per-
A partir do EQ definido em (3.6) pode-se equacionar o gradiente de tal func¢do para que

Figura 3.8: Ilustracdo de um minimo local e global em uma superficie de erro [23].
tencentes a um conjunto de treinamento . Para se quantificar o erro quadratico (EQ) sobre

possibilitam que o erro quadrético, expresso pela equacio (3.6)
V E(w) é igualado a zero para que o valor de minimo possa ser encontrado.

se possa buscar o vetor W que minimize o erro quadratico.

uma determinada rede neural tem-se



Neste cendrio a atualizacdo da rede neural € feita segundo

wk+D) = wk)+ Aw(k). (3.9)

Com Aw(k) seguindo a dire¢do oposta a do gradiente tem-se

Aw(k) = -U’M _ 1 dEw) (3.10)
dw 2 dw
Assim chega-se a chamada Regra Delta Generalizada, dada por
L
Aw(k+1) = wk) +n. > 6.4 (3.11)
=1

Equagdes como a (3.11) podem ser utilizadas em vérias metodologias de aprendizados
de redes neurais.

3.5 BACKPROPAGATION

A medida que as Redes se tornam mais complexas os processos de treinamento se tornam
igualmente mais complicados. O algoritmo de treinamento mais célebre no treinamento de
redes multicamadas é o "Backpropagation"(Algoritmo de Retropropaga¢do). Os passos a
serem executados em tal algoritmo sdo exibidos abaixo:

Para redes com vérias camadas, estabelecendo-se a seguinte notacao:
e m representa o indice de camada;
e j,,=1,23,,J, éoindice do neurdnio da m-ésima camada;

® jim-1) = 1,2,, Jy—1 € 0 indice da componente do vetor de entrada do neurdnio.

Dada uma rede de M camadas com Jy, Jy, ..., Jy elementos em cada camada. Assim,

o Algoritmo de Backpropagation segundo [23] € expresso nos passos que seguem:

1. Escolhem-se os parametros iniciais wy € 7).
2. Estabelece-se algum critério de parada para o algoritmo de treinamento.

3. Calculam-se os erros de saida, da camada de saida e das camadas subsequentes:

coml=12...,L
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- - - d ViMm
éy(jM),l = (Z/jM,zd - ’!JjM,z) € éjM,z = éy(j]V[),l-M

dva
Variando-se m = (M —1)...,1,0:
X J(m+1) dg(hjm)
ijal = [ Z 5j(m+1)7l'wm+17j(m+1)7jm]'d}—:]
j(m+1)=1 Ljm

4. Atualizam-se os parametros pela equacio seguinte:

L
AW, jm, jim—-1) = 2-an jmt- U (m—1).1
=1

Notando-se que: udj(o),l = ledj(O),z

5. Recalcula-se: w(1) = w(0) + A(w) e repete-se o ciclo a partir do item 3 até que se
alcance o critério de parada.

3.5.1 Métodos de Segunda Ordem

O algoritmo backpropagation ¢ uma implementacio baseada no método do gradiente,
em que os vetores de parametros W e 0 sdo ajustados na direcdo oposta do vetor gradiente.
Tal método € considerado um método de primeira ordem pois faz uso da derivada primeira
(gradiente) da fun¢do de custo para ajuste dos pesos da rede. Segundo Iyoda, 2000, [25], os
métodos de primeira ordem s3o conhecidos pela baixa eficiéncia no tratamento de proble-
mas de larga escala, pois apresentam taxas de convergéncia muito pobres, especialmente em

regides proximas a minimos locais.

Nos métodos de segunda ordem, além do vetor gradiente da funcao de erro, faz-se tam-
bém uso da matriz Hessiana (matriz de derivadas de segunda ordem). Com isso tem-se um
alto custo computacional no processo de treinamento e consequentemente elevado tempo de
execucdo. Para Jones er al., 2005, [26], um dos algoritmos de segunda ordem mais rapidos
no treinamento de RNAs € o algoritmo proposto por Levenberg Marquardt, que aproxima
localmente a superficie de erro por uma fun¢do quadratica, e com isso simplifica o cdlculo
da matriz Hessiana utilizando apenas a matriz Jacobiana (matriz de derivadas de primeira
ordem).

O método treinamento Levenberg Marquardt (LM) € um dos mais utilizados pelo seu
custo beneficio, uma vez que possui as vantagens dos métodos de segunda ordem e um custo

computacional reduzido em rela¢do aos mesmos.
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3.6 CONCLUSAO

Neste capitulo foram introduzidos os aspectos basicos sobre as Redes Neurais Artificias,
como sua conceituagdo, seus principais componentes e os principais métodos de treinamento
de uma RNA.
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4 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sdo apresentados os algoritmos implementados bem como explicagdes
mais detalhadas de pontos criticos ao desenvolvimento deste trabalho.

4.1 INTRODUCAO

Para emular a aquisicdo das imagens das linhas de transmissdo (Figura 4.5), feitas pelo
helicéptero (figura 1.4), as cameras (visualizadas na figura 4.3) foram colocadas em dife-
rentes posi¢des em relagdo a garra metdlica (figura 4.8). Foram adquiridos 7 conjuntos de
imagens, cada um deles com 10 pares de imagens da garra em perfeito estado (compondo o
grande conjunto das imagens ok). Também foram adquiridos outros 7 conjuntos de imagens
das garras em um estado em que houvesse necessidade de alguma manuten¢do (compondo o

grande conjunto das imagens nok), cada um deles com 20 pares de imagens.

O maior ndmero de imagens no conjunto nok em relacdo ao ok se deve a existéncia
de um maior nimero de possibilidades de garras metdlicas no estado "com necessidade de
manutencdo"” do que no "perfeito estado". Exemplos representativos das principais situa¢des
possiveis precisavam ser levantados para o treinamento da Rede Neural, por isso a diferenca
de cardinalidade entre os conjuntos.

Uma vez adquiridas as imagens, as mesmas foram processadas no software MATLAB,
versao R2009a, em computador portétil (notebook), com processador Core 13, do fabricante
Intel, com 2,7 GHz de Clock € 4 GB de memoria RAM.

Um diagrama geral do pré-processamento dos pares de imagens estéreo, da formacao da
imagem tridimensional, da sua planificacio, codificacio e classificagdo por Redes Neurais é
expresso na figura 4.1. Faz-se notar neste diagrama de blocos que todas as etapas anteriores a
correspondéncia sdo duplicadas até que se tenha o contorno tridimensional da garra metélica.

Ap6s isso o processamento segue um fluxo tnico até a classificacdo das imagens.

As préximas secdes irdo detalhar as etapas do diagrama de blocos 4.1.
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Imagem Imagem
4.2 Esquerda Direita
RGB (960x1280) RGB (960x1280)
Y
Selecdo de Area Selecdo de Area
de Interesse de Interesse
uint8 (251x321) uint8 (251x321)
Y Y
4.3 Tratamento Tratamento
uint8 (251x321) uint8 (251x321)
Y Y
Detecao de Detecao de
Bordas Bordas
b Logical (251x321) Logical (251x321)
Y v
4.4 ; ~ ] ~
e Calibracao e Calibracao e
4.5 Retificacdo Retificacdo
Logical (251x321) Logical (251x321)
4.6 p| Correspon- |g
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Correspondéncia

Y

4.7 Triangulacao
3D

Imagem 3D

Y
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Logical
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de Fourier

‘n' harmaonicos:
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4
4.10 Classificacado
por
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Figura 4.1: Diagrama em blocos do reconhecimento de falhas nos espacadores de mesma

fase (com indica¢do das se¢des correspondentes).
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Indicam-se o tamanho e o formato das imagens em cada etapa do processo, representado
pelo diagrama de blocos da figura 4.1, bem como relaciona-se a se¢do que trata de cada etapa
a partir da numeracdo a esquerda da mesma.

4.2 AQUISICAO DE IMAGENS

A aquisi¢do das imagens foi realizada por um par de cameras do fabricante Videre, mo-
delo VTH-MDCS3-VARX, em formato RGB do tipo Bitmap, com 7.5 FPS, 1280x960 pixels.
A interface utilizada para o recebimento de dados das cameras foi do tipo firewire (IEEE
1394). O software utilizado para visualizag¢do e controle das cameras foi o SRI Small Vision
System fornecido pelo fabricante da cdmera. O software e um par de imagens adquiridas a
aproximadamente 1,5m podem ser observadas na figura 4.2:

B SRISVS Stereo System

File Device Wideo.. Wideo Buffer.. Subwvindow Zalkrate

Rate: 7.5 Left  Color [Opened device 0 Rig 085 [ | camma
It m Continuous Funition: m Canf: ﬂ’?ﬂ Disparity: ﬂ’?ﬂ
Sze 1280860 w| [Freese | 30 Display | (L AT = | T | |

Frame |1 | Rete |78 < || swan | e | speckie: (00 M xom qT 0 3

Stream Ao Color Capable | [ Best | Muti Scale | Pron Capabie

Figura 4.2: Tela do software de aquisicao de imagens SRI- Small Vision System.

Assim como na fotografia convencional, o tremer de um fotégrafo degrada a imagem.
Num processo de inspecdo, baseada em aquisicdo de imagens aéreas, o trepidar do he-
licoptero ird degradar as imagens obtidas. Para compensar tal efeito, Jones, 2000, [19], suge-
re que os movimentos angulares do helicéptero (guinada, rolagem e arfagem) sejam com-
pensados colocando-se as cameras em uma plataforma giro-estabilizada, travando a linha de
visada num referencial inercial.

As distorcdes inseridas pelas lentes das cdmeras (distorcdo radial e longitudinal) ndo
foram corrigidas neste trabalho. Isto por que o foco do mesmo encontra-se em se obter o
formato do contorno das garras metélicas (desprezando-se pequenas distor¢des nos eixos
axiais ou radiais das lentes).

Para a simulacdo de uma situacdo de inspecdo de linhas de transmissdo, as duas cadmeras
foram acopladas por uma barra de aluminio de 240 mm que as une na horizontal, conforme
figura 4.3.
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Figura 4.3: Cameras Videre modelo VTH-MDCS3-VARX.

Figura 4.4: Sistema de coordenadas referenciado a camera esquerda (SCC).

Para facilitar a aqui¢do de imagens das garras metdlicas, em laboratdrio, foi utilizado um
trecho de linha de transmissdo. A estrutura utilizada ¢ mostrada na figura 4.5.

Figura 4.5: Trecho de linha de transmissdo com dois espacadores, suspenso no LARA.

O sistema de coordenadas externo (SCE), reprentado na figura 4.6, foi fixado em relacdo
a um ponto fixo no laboratério. Sendo o plano xz paralelo ao solo e o eixo y paralelo as
colunas verticais do laboratério.
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Figura 4.6: Ilustragdo da elevacdo das cameras em relacdo a linha de transmissao.

A distancia d das cAdmeras, em relacdo ao espacador E, € definida como a projecdo hori-
zontal do segmento de reta que liga a origem do sistema de coordenadas das cAmeras (SCC)
ao ponto central do cabo envolto pelo espacador. Tal ponto € definido como o centro geo-
métrico do poligono definido pelos tokens Cs, C'4, Cs e Cg (tais pontos podem ser observados
na figura 4.15).

A elevacdo das cameras € definida como o angulo entre o segmento de reta d, paralelo ao
eixo z (SCE), e o segmento de reta que liga o ponto central do espagador E ao centro 6ptico
da camera esquerda (origem do SCC). Tal angulo pode ser observado na figura 4.6.

Figura 4.7: Tlustracdo do azimute de orientagdo da camera.

Conforme pode ser observado na figura 4.7, o azimute das cAmeras (em relacdo a garra
do espacador espacador) é expresso como o angulo entre o segmento de reta (d) que cruza
o eixo y do SCC (perpendicular a linha de base das cameras, b) e um segmento de reta que
passa pela centro do espacador (perpendicular a linha de transmissao).

As imagens adquiridas para este trabalho foram obtidas de uma distancia, d, variando en-
tre 1,0 m e 1,6 m entre as cdmeras ¢ a linha de transmissdo (L). O angulo de azimute (©) das
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cameras oscilou entre 0°e 45°. Ja a elevacdo (P) das cameras nao foi variada, permanecendo
constante em 0°.

A partir das imagens que englobam todo um trecho de condutores e os proprios es-
pacadores metdlicos foram selecionadas dreas que continham somente a Regido de Interesse
(RI). Em virtude da selecdo da RI da imagem, ou seja, do "recorte"de um pedago da imagem,
a resolu¢cdo da mesma foi reduzida para 251x321 pixels. Tal imagem ¢ ilustrada na
figura 4.8.

(&) Imagem Esquerda {b) Imagerm Direita

Figura 4.8: Par Estéreo. (a) Imagem obtida pela camera da esquerda. (b) Imagem Obtida
pela camera da direita.

Para que tal imagem pudesse ser obtida foi utilizada a fun¢do imcrop() do software Mat-
lab. Uma regido do condutor entre a garra superior e inferior foi selecionada pelo usudrio e,
a partir das dimensdes desta marcacdo, foram definidas as fronteiras da Regido de Interesse
na imagem completa.

4.3 DETECAO DE BORDAS

Para que a informacdo em uma imagem (ou em um conjunto das mesmas) possa ser
extraida, muitas vezes se faz necessario ndo sé separar uma regiao da imagem como RI, mas
também separar a Regido de Interesse em vérios planos. O usual € a utiliza¢do de 2 planos
basicos: o foreground (plano principal) e o background (plano de fundo).

Para a separacdo de planos na imagem foi utilizado o algoritmo de alpha matting [27, 28],
que faz uso de uma abordagem analitica Closed Form Solution. Para que tal algoritmo possa
separar adequadamente os planos da imagem, foram utilizadas duas mdscaras sobrespostas
as imagens das RIs: uma de cor de branca, que define as regides pertencentes ao foreground
e uma de cor negra que define as regides pertencentes ao background. A imagem da RI bem
como as mdcaras tipicas podem ser obervadas na figura 4.9.

Como a posi¢do das cameras em relacdo a linha de transmissdo € varidvel em cada caso

(depende da posi¢do do helicéptero), a posicdo das mdscaras de foreground e background
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também o é em relacdo a imagem obtida. Para o ajuste das posicdes das mdscaras foram
utilizas as coordenadas obtidas a partir da funcdo imcrop() do software Matlab, que ja foi
aplicada na selecdo da RI.

Ap6s a selecdo do plano principal algumas func¢des de tratamento sio utilizadas para que
a imagem obtida no processo de alpha matting possa se adequar as proximas etapas (detecao
de bordas e obtencdo dos descritores de Fourier da imagem).

Neste processo as imagens sdo binarizadas a partir de um limiar varidvel calculado pela
funcdo graytresh() e partes do contorno da imagem que se encontrem desconectados (em
dimensdes inferiores a 50 pixels) sdo fechados pela funcdo bwmorph(), ambas fun¢des do
Matlab.

(&) Imagem Esquerda b} Imagem Direita

Figura 4.9: Par Estéreo. (a) Mdscara utilizado no Marting da Imagem Esquerda. (b) Mdscara
utilizado no Matting da Imagem Esquerda.

Para finalizar o processo de Detecdo de Bordas foi utilizada a funcdo bwperim(), cujo
cédigo € apresentado no anexo B3, para que o contorno (perimetro) do condutor preso pela
garra metdlica possa ser obtido. O resultado obtido pode ser observado na figura 4.10.

===y B =i

{a) Imagem Esquerda (b} Imagem Direita

Figura 4.10: Par Estéreo. (a) Contorno obtido a partir da imagem esquerda. (b) Contorno
obtido a partir da imagem direita.
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44 CALIBRACAO DAS CAMERAS

Na drea de Visdo Computacional uma das etapas mais basilares € a calibra¢cdo das cameras.
Neste trabalho, para o processo de Calibracdo das Cameras individualmente, foi utilizada a
toolbox Calib, desenvolvida pela Caltech para o software Matlab. A figura 4.11 mostra o

menu principal da toolbox.

J Camera Calibration Toolbox - Standard Version

Image names Readimages Extract grid corners Calibration

[ Show Extrinsic ][ Feproject onimages ][ Analyse error ][ Recomp. comers ]
[ AddiSuppress images ][ Save ][ Load ][ Euxit ]
[ Comp. Extrinsic ][ Undistort image ][ Export calib data ][ Show calib results ]

Figura 4.11: Toolbox Calib utilizada para calibracdo de cada uma das cameras.

Uma vez calibradas as cAmeras individualmente, partiu-se para a calibracao do conjunto
estéreo. Para tanto foi utilizada o conjunto de fun¢des stereo_gui também da tollbox Calib.
O conjunto de imagens de calibragdo utilizado é mostrado na figura 4.12.

Figura 4.12: Imagens utilizadas para calibracdo das cameras.

A posicdo das imagens de calibracdo em relagdo a uma das cameras pode ser observada
na figura (4.13):
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Extrinsic parameters (camera-centered)

Figura 4.13: Posicdo das imagens utilizadas na Calibragdo de uma das cameras.

4.5 RETIFICACAO

No contexto da Visdo estéreo uma das estapas mais custosas computacionalmente ¢ a
etapa do estabelecimento da correspondéncia de pixels de uma imagem do par estéreo na
outra. Para reduzir tal custo, neste trabalho optou-se por realizar a correspondéncia apenas
nas bordas do objeto alvo, dentro da Regido de Interesse. Mas mesmo com tal simplificacdo,
ainda tem-se uma busca bidimensional para a correspondéncia. Para que este processo possa
ser simplificado ainda mais, ou seja, transformado numa busca unidimensional, faz-se uso
do processo de Retificacio.

Neste trabalho foi utlizada a roolbox Calib, desenvolvido pela Caltech, para a Retificag¢do
das imagens. Pode-se observar, na figura 4.14 que os pontos homdlogos encontram-se ali-
nhados nas dimensdes y das imagens, ou seja, os pontos equivalentes do objeto amostrado
(como P1’ e P1” em vermelho e P2 e P2” em azul), encontram-se nas mesmas linhas de
cada imagem. Pode-se observar ainda que existem distor¢des (partes em branco) nas bordas
das imagens. Isto se deve ao processo de Retificacdo que "distorce"a imagem para que 0s
pontos homoélogos possam se alinhar nas dimensdes de linha das imagens.

P Il
(=7 L l
Py Py

Figura 4.14: Tlustracdo de um par estéreo retificado.
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4.6 CORRESPONDENCIA

O processo de correspondéncia entre pixels de imagens de um par estéreo constitui uma
das etapas mais custosas em termos computacionais. Assim, visando reduzir o "esfor¢o"
computacional e o tempo de processamento algumas consideragdes foram feitas no levanta-

mento do diagrama de correspondéncia:

e A busca pela correspondéncia entre pixels das imagens do par estéreo so foi realizada
nas bordas das garras metdlicas.

e Foram utilizados pontos notdveis nas imagens (fokens) para auxiliar o processo de

correspondéncia.

e Optou-se por modelar as correspondéncias entre os pixels por Diagramas de Corres-
pondéncia Esparsos.

Como as imagens j4 tinham sido submetidas a Retificacdo os indices de linhas de pixels
correspondentes eram iguais em ambas as imagens, faltando apenas a busca pelos indices
de coluna. Desta forma foi empreendida uma busca unidimensional (apenas os indices de
colunas) para o estabelecimento de correspondéncia entre pixels equivalentes nos pares de

imagens.

A correspondécia entre pixels de imagens do par estéreo apenas foi realizada nas regides
de bordas das garras metélicas porque tais regides possuem informacdes suficientes para a
classificacdo do estado da garra. Além disso, foram utilizados pontos notdveis nas bordas
(tokens) para facilitar o processo de correspondéncia. Tais pontos foram nomeados como
Pontos Relevantes e podem ser obeservados na figura 4.15. Desta forma, a correspondéncia
foi realizada trecho a trecho, ou seja, os pixels que se encontram na regido limitada por Cy
(em vermelho na figura 4.15), apenas se associam com pontos da mesma regido na outra

imagem do par estéreo, sendo este principio valido para todas as regides.

____________ (_31 Cz_____________

------------ NG b

ST S SECCEEEEEE
CT" Ca

Figura 4.15: Pontos Relevantes C1 a C8: ‘Tokens’ para o processo de Correspondéncia entre

pixels num par de imagens.

A partir dos Pontos Relevantes identificados, janelas de correlacdo foram definidas para
que regides de uma imagem possam ser comparadas com regides de outra. O método de
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estimativa da correlacdo utilizado foi a Soma das Diferengcas Absolutas (SDA), expresso
pela equacdo (2.23). As janelas de pixels com menor SDA, sem inconsisténcias, tiveram
seus pixels associados e armazenados na matriz D. Sendo nesta a dimensdo ¢ comum as duas
imagens (pelo processo de retificacdo) e o pixel da imagem esquerda, indexado por (i, JL,,),
associado ao pixel da imagem direita, indexado por (i,, JR,), para as n correspondéncias
possiveis.

i gLy JRy
io JjLo jRy
D= 13 jLs jR3 | . (4.1)
L in JLn JR, |

4.7 MODELO 3D

Neste trabalho as coordenadas 3D foram obtidas a partir da funcdo rectify(), desenvolvida
por [21], nesta sdo utilizadas as matrizes de calibracio Pnl e ]5”2, equacdo (2.30) e a matriz
de disparidade D, equacdo (4.1) das imagens para a determinacido da imagem tridimensional
do contorno da garra metdlica.

Um exemplo de obten¢do das coordenadas tridimensionais de uma garra metdica pode
ser observado na figura 4.16.

10°

1225, [mm]

1225

1225
120

[mm] e
100 jﬁ{:ﬁ? \\_};

&0

450 500
a5g  -A00

300 T [mm]
250

40 200

-150

Figura 4.16: Imagem tridimensional reconstituida do contorno de uma garra metélica.
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4.8 REPROJECAO 2D

Seja um vetor Co, representando a orienta¢do inicial de uma camera virtual, com uma
matriz de projecao perspectiva P,. Dado um plano p, paralelo e coincidente ao plano frontal
da garra metdlica, com um vetor 77, normal ao plano p. Tais elementos geométricos foram
utilizados para se estimar a translaciio e as rota¢des necessdrias para que a camera virtual
atingisse a orientagcdo paralela a 77 e obtivesse a mesma distdncia em relacdo ao plano p.
A partir destes elementos geométricos as imagens tridimensionais puderam ser reprojetadas
para um plano paralelo ao plano frontal da garra metdlica (p), com uma distancia constante
da mesma, independentemente da orientacio e distdncia do par de cameras reais. A camera
virtual e seu vetor de orientacao c podem ser vistos na figura 4.17 e o plano p pode ser
observado na figura 4.18.

100

-100
-200

-300
1000

Figura 4.17: Vetor que descreve a orientacdo da cimera virtual C.

Figura 4.18: Plano p, paralelo a face frontal da garra metélica.

As imagens tridimensionais puderam ser projetadas através da Matriz de Projecdo Pers-
pectiva P, de uma camera virtual situada hipoteticamente a 1000 mm da imagem 3D, com
orientagdo perpendicular ao plano p. Tal procedimento foi realizado com objetivo de padronizar
a distancia e a orientacdo da cdmera de observagdo em relagdo a garra metdlica.

A escolha dos parametros da camera virtual se deu da seguinte forma: Os pardmetros
intrinsecos foram adotados arbitrariamente, ja os parametros extrinsecos foram escolhidos
de forma que a orientacdo da camera virtual fosse paralela ao vetor normal ao plano p a uma

distancia padronizada da imagem 3D.

A determinagdo dos coeficientes do plano p foi realizada a partir dos tokens (Pontos

52



Principais) da imagem tridimensional do contorno da garra metédlica. Como os tokens po-
dem ndo estar perfeitamente contidos no mesmo plano foi utilizado o Método dos Minimos
Quadrados (MMQ) na determina¢do do plano que melhor iterpolasse os Pontos Relevantes
(mostrados na figura 4.15 na sua versao bidimensional).

Uma vez determinados os coeficientes do plano p, pdde-se chegar ao seu vetor normal e
com isso pode-se orientar a camera virtual numa perspectiva desejada para a planificagdo da

imagem tridimensional (reprojecao).

4.9 DESCRITORES DE FOURIER

Mesmo com todos os avancos em termos de desempenho de Hardware e software, o pro-
cessamento de imagens ainda constitui um grande desafio sob o ponto de vista do custo com-
putacional. Processar imagens coloridas (RGB) de alta resolu¢cdo pode aumentar o tempo de
processamento inviabilizando uma série de aplicacdes que exijam curtos tempos de resposta.
Neste cendrio, a compactagdo de imagens com a minima perda de informacgdo possivel se
torna essencial. Neste trabalho, a técnica utilizada foi a modelagem dos contornos das ima-
gens a partir de Séries de Fourier Bidimensionais (SFB). Apds a reprojecdo da imagem
tridimensional do contorno da garra para um plano paralelo a sua face frontal, tal projecdo
foi utilizada para a geracdo dos Descritores de Fourier. Tal procedimento se deve ao fato
de que ao invés de se trabalhar com uma imagem de 251x321 pixels trabalha-se apenas
com os vetores dos Descritores de Fourier. Para que a imagem do contorno da garra tivesse
uma descri¢do que visualmente fosse fidedigna foram utilizados 25 coeficientes de Fourier.
Como um Descritor de Fourier Bidimensional possui 2 coeficentes que representam 0s off-
sets horizontal e vertical (Ay e By), 2 coeficientes que representam as contribuicdes das
harmonicas, de ordem par e impar, na horizontal (A,, e B,,) e 2 coeficientes que representam
as contribuicdes das harmdnicas, de ordem par e impar, na vertical (C), e [),,). Assim tem-
se: 2 X (2 coeficientes de Offset) + 25 x (4 coeficientes de Harmonicos). Totalizando 102
coeficientes. Como os 2 coefientes de Offset, Ag e By, simplesmente deslocam a imagem
horizontal e verticalmente tais coeficientes foram ignorados. Desta forma pode-se ter uma
maior imunidade a translacdo da imagem e passa-se a descrever uma imagem apenas por
um vetor composto por 100 coeficientes de Fourier ao invés de uma matriz de 1280x960. A
plotagem do contorno de uma imagem ilustrativa a partir de 25 coefientes de Fourier pode
ser observada na figura 4.19.

Tais coefientes sdo repassados a uma rede Neural, devidamente treinada, que se encarrega
da classificacdo da garra metdlica, considerando-a como: "ok"ou "nok"(com necessidade de
manutencao).
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Figura 4.19: Plotagem do contorno de uma garra metélica a partir de Séries de Fourier
Bidimensionas.

4.10 CLASSIFICACAO POR REDES NEURAIS

As Redes Neurais utilizadas foram implementadas a partir da funcdo newff{) da toolbox
nn_tools do Matlab, uma das interfaces desta plataforma pode ser observada na figura 4.20.

J Neural Network Training {nntraintool)

Neural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt |
Performance: IMean Squared Error
[rata Division: Random | dividerand

Progress
Epoch: o 0 iterations | so0
Tirne: [ 0:00:02 |
Performance: 0392 0,392 | 0.00100
Gradient: 1.00 0,619 | 1.00e-10
Mu; 0.00100 | 0.00100 | 1.00e+10
Walidation Checks: o 0 | &
Plots

Training State {plakky £

-

Plat Intervali /) 1 epachs

@ Training neural network...

[ @ Skop Training |’ @Cancel ]

Figura 4.20: Interface de treinamento das Redes Neurais.

Optou-se por uma arquitetura de 2 camadas, utilizando o método Back-propagation, com
a fun¢do de treinamento trainblm(). A fun¢do de performance escolhida foi o MSE e a taxa
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de aprendizado adotada foi de 0,001, com limite de 5000 épocas.

A entrada para a Rede Neural foi um vetor contendo os descritores de Fourier dos con-
tornos das imagens e sua saida a classificacdo da garra metdlica: "ok"(nivel 16gico 1) ou
"nok"(nivel 16gico 0).

Para o conjunto de treinamento foram utilizadas 70 imagens de garras metélicas com
estado "ok"e 140 imagens com "nok", ambas em 7 poses. Para os conjuntos de validacdo e
teste foram utilizados conjuntos de 20 pares de imagens, sendo 11 "ok"e 9 "nok".
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5 RESULTADOS

Para a andlise da viabilidade do processo tratado nesta dissertacdo foram selecionados
70 pares de imagens representando garras metdlicas "ok"e 140 pares referindo-se a garras
"nok". No conjunto de amostras foram variadas as distancias, da camera em relacdo ao
espacador, de 1,0 m a 1,60 (tal distancia é mostrada na figura 4.6). Também foi variado
o angulo de azimute, das cAmeras em relacdo ao espacador, de 0° a 45° (tal angulo pode
ser observado na figura 4.7). O angulo de elevacdo das cameras (mostrado na figura 4.6)

permaneceu constante em 0° durante os experimentos.

Para melhor exposi¢do dos dados resultantes cada etapa do processo foi isolada e seus
resultados sdo expostos nos itens seguintes.

5.1 RESULTADOS DA DETECAO DE BORDA

No conjunto de imagens de andlise considerou-se como sucesso na dete¢do de bordas as
imagens obtidas que conservaram as formas do objeto original. O critério adotado para tal
andlise foi a comparacdo visual da imagem original e do contorno obtido. Pode-se observar
imagens consideradas como uma detecao de bordas bem sucedida na figura 5.1 (a) e imagens
consideradas inadequadas na figura 5.1 (b).

(a) (b)

Figura 5.1: Tlustracdo de dete¢@o de bordas: (a) Bem sucedida. (b) Mal sucedida.

Para que as diferentes situagdes de posicionamento (da camera em relacdo a garra) fos-
sem exploradas, foram estabelecidos, para cada distancia e angulo arbitrados, conjuntos de
10 pares de imagens sem necessidade de manuten¢do, chamados conjuntos "ok". Para os
conjuntos de imagens que representam as garras com necessidade de manutencdo, deno-
minados conjuntos "nok", foram selecionados conjuntos de 20 pares de imagens para cada
configuracdo. Tal fato se deve a existéncia de um maior nimero de possibilidades de confi-
guracdes de garras desajustadas do que em bom estado. Desta forma tem-se 7 conjuntos de
10 pares de imagens "ok"e 7 conjuntos de 20 pares de imagens "nok"’. Para cada nova fase
do processo foram repostas imagens para que as perdas em uma etapa ndo resultassem em
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redu¢do no nimero de elementos do conjunto de imagens utilizado pela etapa posterior.

Os resultados obtidos a partir dos conjuntos de imagens que representam a garra metdlica
"ok"estdo dispostas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Indice de Sucesso obtido na Detecio de Borda (ISDB).

Conjunto de Imagens | Distancia (m) | Azimute | ISDB(%)
okl 1,0 0° 90
ok2 1,2 0° 85
ok3 1,4 0° 75
ok4 1,6 0° 75
ok5 1,2 15° 95
ok6 1,2 30° 80
ok7 1,2 45° 75

A coluna "Azimute"das tabelas 5.1 e 5.2 pode ser visualizada na figura 4.7 como o angulo

Figura 5.2: Exemplo de dete¢do de borda para aquisicdo de imagem a 45°.

Para os conjuntos de imagens que representam o separador metalico "nok"o mesmo pro-

cedimento foi realizado e os resultados encontram-se na tabela 5.2.

Os insucessos de algumas detecdes de bordas se devem principalmente a fendmenos
como a influéncia da iluminac¢do oscilatéria do ambiente (I1ampadas de corrente alternada) e
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Tabela 5.2: Indice de Sucesso obtido na Dete¢do de Borda (ISDB).

Conjunto de Imagens | Distincia (m) | Azimute | ISDB(%)
nok1 1,0 0° 85
nok?2 1,2 0° 85
nok3 1,4 0° 85
nok4 1,6 0° 85
nok5 1,2 15° 95
nok6 1,2 30° 80
nok?7 1,2 45° 75

principalmente a selecdo manual das mdscaras varidveis (utilizadas no processo de match-

ing).

5.2 RESULTADOS DA CALIBRACAO E RETIFICACAO DAS CAMERAS

A calibracdo das cameras foi realizada a partir da roolbox calib / Stereo_gui do software
Matlab. Tal ferramenta foi desenvolvida pela Caltech e é freeware.

A partir da apresentacdo do painel quadriculado, apresentado na figura 4.12, pdde-se esti-
mar os pardmetros intrinsecos (distancia focal f. e ponto principal M’) e extrinsecos (rotagdo
R e translacdo %) para as cameras, assim como suas variancias e erros. Tais parametros sao
apresentados na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Calibracdo das cameras.

Parametro Valor
fiest [ 2283.3 2288.2 1 £[16.9 16.4]
Z\/[l’eft [607.3 418.1] +[30.2 22.8]
fright [ 2309.3 2315.4] +[15.8 15.8]
M’ [625.5 415.3]+[29.1 23.1]

right
R [-0.009 -0.016 -0.007 ]
< [ -240.856 -2.273 0.768 ]
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5.3 RESULTADOS DO MATCHING

Seguindo o processo de classificacdo das garras metdlicas dos espagadores, as imagens
que foram submetidas a dete¢do de bordas sdo levadas a funcdo de Correspondéncia, que
tem por objetivo estabelecer as correspondéncias entre os pixels das imagens. Para cada par
estéreo foi gerada uma matriz (4.1) que associa os indices de coluna de um pixel da imagem
esquerda com o indice de coluna de um pixel da imagem direita. Para que tal matriz possa
ser visualizada o seguinte artificio foi realizado: apenas os pontos que possuiam corres-
pondéncia estabelecida em ambas as imagens foram plotados na imagem esquerda, que foi
escolhida arbitrariamente. Apds tal processo pdde-se chegar a imagem expressa pela figura
5.3.

Figura 5.3: Visualiza¢do de correspondéncia de pixels, imagem tipica OK.

O critério adotado neste trabalho para a aceitacdo de uma correspondéncia nao estd li-
gado diretamente ao niimero de pixels associados, mas sim a presenc¢a de pixels associados
nas regides definidas por cada um dos Pontos Relevantes (Figura 4.15). Assim, cada um dos
pares de imagem estéreo teve seu processo de Correspondéncia considerado como correto
se em cada um dos Pontos Relevantes forem encontrados pixels suficientes para ndo alterar
o formato da imagem original. Da mesma forma, se na citada regido houver auséncia de
pixels associados em pelo menos um dos Pontos Relevantes a Correspondéncia é consi-
derada como insuficiente e as imagens sdo descartadas. Se tal critério for levado ao limite
apenas sdo necessdrios 8 pixels associados, desde que cada um destes se encontre em cada
um dos 8 Pontos Relevantes (jd sendo estes pontos suficientes para se recompor a imagem
original). Na pratica foram encontrados na média 650 pixels associados, em cada par de
imagens estéreo.

Os resultados obtidos na Correspondéncia das imagens que representam as garras sem
necessidade de manutencdo sdo apresentadas nas tabelas 5.4 e 5.5.
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Tabela 5.4: Indice de Sucesso obtido na Correspondéncia.

Conjunto de Imagens | Distancia (m) | Azimute | Acertos(%)
okl 1,0 0° 90
ok2 1,2 0° 80
ok3 1,4 0° 60
ok4 1,6 0° 60
ok5 1,2 15° 80
ok6 1,2 30° 80
ok7 1,2 45° 50

Tabela 5.5: Indice de Sucesso obtido na Correspondéncia.

Conjunto de Imagens | Distancia (m) | Azimute | Acertos(%)
nok1 1,0 0° 80
nok2 1,2 0° 80
nok3 1,4 0° 60
nok4 1,6 0° 50
nok5 1,2 15° 70
nok6 1,2 30° 80
nok7 1,2 45° 40

5.4 RESULTADOS DA RECONSTRUCAO 3D

A partir da matriz A (definida em (4.1)), das matrizes de calibracdo das cameras (ex-
pressos na tabela 5.3 e da equacdo (2.28) pode-se chegar as coordenadas tridimensionais do
contorno da garra metdlica. Os pontos obtidos foram ligados e o resultado pode ser obser-
vado na figura (5.4).

Nesta etapa os bons resultados dependem basicamente dos resultados na etapa anterior
(Correspondéncia). De forma que os resultados da obtencdo das coordenadas tridimensionais
do objeto refletem os resultados obtidos na Correspondéncia. Assim, pode-se afirmar que
uma correspondéncia aceitdvel gera uma imagem tridimensional aceitdvel e vice versa. Tais
resultados podem ser observados nas tabelas (5.6) e (5.7):
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Figura 5.4: Imagem Tridimensional do contorno de uma garra metélica.

Tabela 5.6: Sucesso na obtencdo das coordenadas tridimensionais.

Conjunto de Imagens | Distancia (m) | Azimute | Acertos(%)
okl 1,0 0° 90
ok2 1,2 0° 80
ok3 1,4 0° 60
ok4 1,6 0° 60
ok5 1,2 15° 80
ok6 1,2 30° 80
ok7 1,2 45° 50

Tabela 5.7: Sucesso na obten¢do das coordenadas tridimensionais.

Conjunto de Imagens | Distancia (m) | Azimute | Acertos(%)
nokl1 1,0 0° 80
nok2 1,2 0° 80
nok3 1,4 0° 60
nok4 1,6 0° 50
nok5 1,2 15° 70
nok6 1,2 30° 80
nok7 1,2 45° 40
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5.5 RESULTADOS DA REPROJECAO 2D

Apo6s a obtencdo das coordenadas tridimensionais do contorno da garra metélica estas
precisam ser novamente reprojetadas sob uma perspectiva padronizada. Assim, todas as
imagens, independentemente do angulo e distancia de aquisicao, sdo levadas as redes neurais

como se vistas a partir de uma mesma orientacdo e distancia das cadmeras.

Devido a utilizacdo de rokens (mostrados na Figura 4.15 ) como elementos de auxilio na
etapa de Correspondéncia, foram inseridos erros de +/ — 3 pixels na mesma. Estes erros
se refletem sob a forma de descontinuidades nas coordenadas relativas a profundidade (eixo
z) da imagem 3D. Tais descontinuidades inserem erros na coordenada de profundidade dos
Pontos Relevantes 3D, e estes sdo utilizados para determinar os coeficientes do plano p e
de seu vetor normal 7i. Como este vetor tem a func¢do de orientar a camera virtual para a
reprojecdo da imagem 3D, sem a sua determinag@o precisa nio se torna vidvel a reprojecao
de imagem por este método.

Neste cendrio pode-se concluir que esta metodologia se mostrou incapaz de atingir a
perspectiva ideal da imagem tridimensional devido a erros na obtencdo das coordenadas dos
Pontos Relevantes.

Com o insucesso do processo de reprojecdo, pelo método descrito, as imagens foram gi-
radas manualmente até que a perspectiva ideal da imagem 3D fosse alcancada. Tais imagens
reprojetadas podem ser observadas na figura 5.5.

[mm] 1420

-1480)
-1500)
-1580)
-1600)

-1650)

95 ‘ ‘
-300 -280 -260 -240 =220 -200 -180 -160 -140 -120 -100
[mm]

Figura 5.5: Imagem reprojetada a partir da imagem tridimensional de uma garra metalica.
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5.6 RESULTADOS DAS CADEIAS DIRECIONAIS

Ap6s o processo de reprojecdo da imagem tridimensional, tem-se disponivel o contorno
da garra metdlica numa perspectiva favoravel a sua analise. A imagem do contorno € entdao
codificada em cadeias direcionais (conforme a figura 2.14). Um exemplo de um vetor que

descreve o contorno da imagem pode ser observado no apéndice A.

5.7 RESULTADOS DOS DESCRITORES DE FOURIER

Para expressar de maneira compacta as informagdes de contorno e reduzir o volume de
informacdes tratadas pela Rede Neural foram obtidos os Descritores de Fourier do contorno
do objeto. No tocante ao nimero de harmdnicos necessdrios para tal intento, foram ana-
lisadas plotagens para 10, 15,20 e 25 harmonicos. Os critérios adotados neste experimento
visavam minimizar o nimero de coeficientes sem alteracdo significativa no formato do con-
torno do objeto. Podem ser observadas as imagens plotadas a partir de diferentes nimeros
de harmdnicos relativas ao par de imagens exibido na Figura (4.8).
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Figura 5.6: Plotagens para diferentes nlimeros de harmdnicos.

Segundo uma andlise visual o ponto 6timo foi encontrado em 25 harmdnicos, figura 5.6
(e). Pode-se observar os coeficientes da mesma figura expressos na Tabela (5.8).
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Tabela 5.8: Descritores de Fourier.

n A, B, C. D,

1 | -46,594 | -385,577 | -98,787 | -8,834
2 | -19,097 | 35,303 | 20,273 | 5,534
3 |-36,128 | 43,692 | 69,029 | 0,706
4 | 50645 | -0,248 |-14,513 | 1,113
5] -6,854 | -9,600 | -20,434 | -7,855
6 | -5,125 11,448 1,596 | 8,782
7 | -11,391 | -1,275 2,620 | 7,569
8 | -0,299 6,229 -8,789 | -4,607
9 | -1,579 6,059 -2,164 | -0,391
10 | 2,611 3,218 3,370 | -1,706
11| 0,184 1,951 3,884 | 0,405
12 | -7,881 4,447 1,120 | -4,193
11| -0,590 1,902 1,561 | -0,829
12 | -3,718 0,704 0,036 | 0,117
13 | 4,183 0,939 -1,666 | 0,792
14 | -6,519 -0,100 | -0,685 | 3,075
15| -1,517 -1,732 | -1,695 | 0,596
16 | 1,9857 | -0,818 0,400 | -0,602
17 | -0,471 4,204 -1,530 | 0,245
18 | -1,041 0,348 0,899 | 0,938
19 | -6,012 0,192 0,782 | -2,858
20 | -1,604 | -1,722 | -1,109 | -1,584
21| -0,763 -3,409 1,633 | -0,257
22 | -0,482 1,157 -0,649 | 0,890
23 | 0,017 -1,022 | -0,024 | 0,040
24 | -0,482 1.158 -0,649 | 0,890
25 | 0,017 -1,022 | -0,024 | 0,040

Os coeficientes Aj e Cy foram desprezados na composicao do vetor de entrada das Redes
Neurais, pois estes representam apenas os deslocamentos da "imagem"vertical e horizon-
talmente, respectivamente. Assim a ndo utilizacdo dos mesmos torna a imagem plotada

invariante aos movimentos de translacdo, o que contribui para robustez da etapa final de

classificacdo da garra metalica.

Cabe salientar ainda o papel de filtro exercido pela aplicacdo dos descritores de Fourier.
Os componentes de alta frequéncia, representados na imagem como ondulacdes e peque-

nas distor¢des, ndo aparecem nas plotagens com ndmero reduzido de harmonicos. Assim,

66




a utilizacdo de um ndmero limitado de harmdnicos, neste caso 25, faz com que as séries
de Fourier operem como um Filtro Passa Baixa e sirvam também para eliminar pequenas

imperfei¢des oriundas da etapa de detecdo de borda.

5.8 RESULTADOS DO TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Um bom critério de parada para o treinamento de uma Rede Neural é o ponto no qual
a rede apresenta uma boa capacidade de generalizacdo e o menor erro quadratico médio

possivel. A evolugdo do treinamento da Rede Neural pode ser observada na figura 5.7.

Best Validation Performance is 0.27964 at epoch 1

10° T =
T — S S —
o'k Train 4
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@ Test
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=
3
=
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i 8 i L | J
0 1 2 3 4 &

B Epochs

Figura 5.7: MSE ao longo do processo de treinamento da Rede Neural.

Outro critério a ser observado é o gradiente do MSE, pois quando este tende a zero tem-
se o ponto de minimo na superficie de erro (Figura 3.8). A evolu¢do do gradiente do erro
médio quadratico pode ser observado na figura 5.8.

Gradient = 0.0022668, at epoch 9

gradient

10' I I I I 1 1 1 1

a 1 2 3 4 5 5 7 3 9
9 Epochs

Figura 5.8: Gradiente do MSE ao longo do processo de treinamento da Rede Neural.
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5.9 RESULTADOS DA REDE NEURAL

Como mencionado anteriormemente, a Rede Neural treinada foi submetida a um con-
junto de 20 entradas de teste, sendo 11 delas representativas de garras metdlicas em "bom es-

"o

tado"(nivel 16gico "1"”) e 9 delas representando garras "com necessidade de manutenc¢do" (nivel

16gico "0"). Os resultados desta aplicagdo podem ser visualizados na tabela 5.9.

Tabela 5.9: Resultado da classificagdo pela Rede Neural.

Par Estéreo | Resultado Desejado | Resultado Obtido
1 1 0,9877
2 0 -0,1086
3 1 0,8853
4 0 0,0034
5 1 -0,2314
6 0 0,2314
7 0 0,5432
8 1 0,7654
9 0 0,1439
10 1 0,9912
11 0 0,3450
12 0 0,2965
13 1 0,9654
14 1 0,8935
15 1 0,7652
16 0 0,1245
17 0 0,5459
18 1 0,8254
19 1 0,8845

20 1 0,9237

O limiar de classificacdo utilizado para a classificacdo foi de 0,5. Ou seja, valores
menores que 0,5 foram classificados como "nok"e valores maiores de 0,5 foram classifi-

cados como "ok".

A partir dos resultados pdode-se inferir que apenas 3 das garras foram classificadas er-
roneamente (marcadas em vermelho na tabela 5.9). Destes tem-se 2 falsos positivos (situ-
acoes de defeito classificadas como "ok") e um falso negativo (situagcdo de garra em perfeitas
condicdes classificada como "nok").

As imagens que compdem o conjunto de teste estdo dispostas nas figuras 5.9 e 5.10.
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Figura 5.9: Imagens que compuseram o conjunto de testes (parte 1).
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Figura 5.10: Imagens que compuseram o conjunto de testes (parte 2).
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A abordagem adotada neste trabalho €, do ponto de vista econdmico, mais interessante do
que os métodos tradicionais, uma vez que o custo de voo de um VANT € muito inferior ao de
um helicéptero tripulado. Além disso, sdo dispensadas as figuras do piloto e do técnico que
observaria o estado dos separadores metélicos das linhas de transmissdo. Sob o prisma da
confiabilidade no diagndstico o processo passa a ser mais uniforme pois 0 mesmo algoritmo
de identificacdo de falhas é executado em todos os separadores que compdem a linha de
transmissao.

Sob o aspecto do objetivo deste trabalho pode-se concluir que o mesmo foi atingido com
restricdes, pois 0 aproveitamento das imagens adquiridas foi ndo foi total (houve perdas). E
sob o prisma do tempo computacional gasto desde o processamento das imagens até que 0s
DFB do contorno do objeto pudessem ser levados a rede neural, sugere-se que 0 processo
ndo seja online, mas realizado em 2 estapas separadas:

1. Aquisi¢@o de imagens (sem processamento das mesmas);

2. Andlise, em solo, das imagens adquiridas.

Assim, o VANT passaria a percorrer as linhas de transmissdo apenas para a aquisi¢ao
de um conjunto de imagens de cada espacador. Tais imagens seriam processadas em solo a
posteriori, € em caso de necessidade de manutencao uma equipe seria deslocada para o local
no qual se encontraram as garras classificadas como defeituosas.

6.1 CONTRIBUICOES E PRINCIPAIS DIFICULDADES

Entre as principais contribuicdes deste trabalho estdo:

1. Automacdo do processo de inspecdo dos espacadores nas linhas de transmissio, o
que evitaria tempo gasto por técnicos inspetores na observacdo visual de cada garra
metdlica de cada trecho de uma linha de transmissao;

2. Minimizacdo dos custos econdmicos de inspe¢do, pois 0 custo operacional de um
VANT € muito inferior ao de um helicéptero tripulado.

3. Eliminac¢do do risco aos tripulantes do helicéptero, uma vez que o processo realizado
por VANT ndo necessita de tripulagdo.
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4. Uniformiza¢do dos procedimentos de inspecdo, uma vez que as imagens das garras
metdlicas seriam processadas pelos mesmos algoritmos e nio pela visdo humana que

pode ser subjetiva.

Na formulagdo de um processo automatizado de inspe¢do dos espagadores, anteriormente
citados, t€ém-se como principais dificuldades os seguintes tdpicos:

e Dificuldade em se obter num sistema de posicionamento do helimodelo com a pre-
cisdo/exatiddo necessdrias para que as imagens obtidas do objeto de inspe¢do sejam
adequadas ao processo de classificacdo;

e Dificuldade em giroestabilizar as cameras, para que as imagens nao sejam distorcidas

durante as manobras realizadas pelo aeromodelo;

e Uma vez realizada a aquisi¢do de imagens, tem-se ainda a dificuldade em se realizar o

processo de correspondéncia de pixels entre as imagens do par estéreo;

e Dificuldade em selecionar a regido de interesse em ambas as imagens sem que as

imagens tenham sua posi¢ao relativa alterada.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Ap6s a realizacdo deste trabalho pode-se observar que o tratamento dos seguintes topicos
poderia melhorar a qualidade do processo de identificacdo tratado nesta dissertacdo:

e Melhoramento do algoritmo de posicionamento das mdascaras de background e fore-

ground sobre a imagem para a segmenta¢do da mesma;

e Correcdo das distor¢des radiais e tangenciais (principalmente a primeira) inseridas na

imagem pelas lentes das cameras;

e No tocante a etapa de correspondéncia dos pixels sugere-se a utilizagdo nio sé das
imagens das bordas do objeto mas de uma pequena regido em volta das mesmas para

reducdo das oclusdes por efeito de quantificacdo das imagens.

e Melhoria do método de planificacdo das imagens 3D, uma vez que neste trabalho este
procedimento teve que ser feito manualmente. Sugere-se uma busca pela melhoria na
exatiddo/precisdo dos Pontos Principais, que teoricamente estdo contidos no plano p
que ¢ utilizado para a definicdo da orientagdo da camera virtual, e consequentemente

planifica a imagem 3D numa perspectiva favoravel ao processo de classificacao.
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A. EXEMPLO DE CADEIA DIRECIONAL CODIFICADA

Pode-se observar abaixo um exemplo do contorno de um contorno de imagem de uma
garra "ok"(imagem esquerda da figura 4.8) codificada em cadeia direcional:

[0000000000000000000000000000000000000000000...
...00000000000000000000000001000001000001000000....
..13444444444444444444444444344444444444444444 ...
.. 44444444444454444444444444444434444444444444 ...
...44444000000000000000000000013444443444443444...
...43444443442222222322344444555455566666666666....
...56565667676770777077677676666666666666666666...
...606666666666676666666656556544444444444444544 ...
.. 44444454444444454444444454444444454444444457...
..04444444445444444444444444444544444444544444 ...
...44444444444444000000000100000000000000000010...
...00000001344444444444444454444444444444444444...
.. 44444444444444444444444444444444544444444444 ...
..4444444444444444444444444000100000001000000T1...
...00000001000000100000013443444444344444443444...
.. 44434444444444444444443444444444444344444444 ...
.. 44434444444444443444444444444344444422222222...
..22222222222223222222222222222222222222222222...
..22222222222223222222222222222222222222222222...
..22222222222223222222222222222222222222222222...
0..22222222222223222222222222222222222222222222...
..22222222222223222222222222222222222200000000...
...00000000000000000000001232320070000070000700...
...10100100101001000000000000000000000100000700...
...07000700070007000070007000700070007000070007...
...00070007000700007000700070007000700007000130...
...00007000000000700000000070000000007000000000...
...70000666666767676666656565777077776767666670...
...00000000000454544544545770770707000100000000...
...00000000000000000000700000000000000000000000...
...00000000000007000000000000000000000000000000...
..00000700000000000000000000000000000000000070...

79



..00000000000000000000007000000000007000000000...

...00700000000000700000000000700000000007000000...
...,00000700000000000700000000000700000000000700...
...00012112112121000000000000000111010000000000...
...00000006676676776700000001221220000070000012...
...22222222122111111223222000001222222222222222...
..22112110000000013444443444434454444444444534 ...
...34343434343007000070000700007000070000000000...
...00000000000010000000000000000000010000000000...
...00000000001000013444344434443444344434443400...
...00700000700000700000700000700000700000700000...
...70000070000070000001121210070000700070000700...
...,00701333333333233332222220000007000700007000...
...07000700007000070007000070000700070000000000...
...000000000676767000000000000000000000100100071 ...
...,00100000000001210107677712121001010001055670...
...00000000066666666666666666666666666666666666...
..66666666666666666666666666676666666666666666...
..66666666666666666666666666666666666666666666...
..66666666666666666666666666666666666666666666...
..66666666666666666766666666666666666666666666...
..66666666666666666666666666666666666644444444 ...
L A44444444444444444444444444444444444444444444 ..
L A4444444444444444444444444444444444444444444 ..
L AA444444444444444444444444444444444444444444 ..
L A4444444444444444444443233234444444444443444 ...
L A44444434444444444344444444444444432333455444 ...
L 44444444444444445444444444444333433323323222...
...22232323434343443434222222222222222222333433...
...32332322222222322233233444444444444444444444 ..
L 44444444444444444444544544445444565444444444 ..
L A4444444444444444444444444444444444444444444 ..
L AAA44444444444444444444444444444444444444444 ..
L AA444444444444444444444444444444444444444444 ..
. 43232344444444444444444444444444444444444444 ..
L A44444444444444444444444444444444444444444444 ..
L A44444444444444444444444444444444444444)
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B.1 FUNCAO PRINCIPAL

% principal.m Script principal
% Aloca o caminho das imagens e o nome das imagens, as mascaras de

o

% foreground e background e inicia a execugdo dos demais scripts.

clear all, clc
close all

% Localizagdo dos diretdérios que contém as imagens
fileFolder = fullfile(’C:\Master\okl10_al5’);

% Criagdo da lista com o nome dos arquivos
dirOutputl = dir(fullfile(fileFolder,’imLx.bmp’));
dirOutputR = dir(fullfile(fileFolder,’imRx.bmp’));
% Vetor contendo os nomes dos arquivos
fileNamesL = {dirOutputL.name}’;

fileNamesR = {dirOutputR.name}’;

% Loop principal para aquisicgdo das cadeias codificadas e descritores de

for k = 1:(length(fileNamesL)+length (fileNamesR)) /2
clc;
disp ('’ Iteracédo: ')
disp (k) ;
disp(’No total de: ’),disp((length(fileNamesL)+length(fileNamesR))/2),

% Obtencdo da estrutura com as imagens

datL = processFile(fileNamesL{k});
datR = processFile (fileNamesR{k});

$coordenadas da Area de Interesse na imagem.
imagelL (k) .coord_AI=datL.coord_ AI;
imageR (k) .coord_AI=datR.coord_AI;

%$imagem em si.

imagel (k) .imagem=datL.imagem;
imageR (k) .imagem=datR.imagem;
% imagens com detecgdo de bordas.
imagel (k) .bordas=datL.perimetro;

imageR (k) .bordas=datR.perimetro;

$mascara utilizada
cadeial (k) .mask=datL.mask;
cadeiaR (k) .mask=datR.mask;

°

% Cadeia codificada.
cadeial (k) .fcc = datL.cadeia.fcc;

cadeiaR (k) .fcc = datR.cadeia.fcc;

°

% Cadeia normalizada para rotacgdo.
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cadeial (k) .
cadeiaR (k) .

°

cadeial (k) .
cadeiaR (k) .

°

cadeial (k) .
cadeiaR (k) .
% Ponto de
cadeial (k) .
cadeiaR (k).

end

save cadeial;

save cadeiaR;

diff datL.cadeia.diff;
diff = datR.cadeia.diff;

% Cadeia normalizada quanto ao ponto de partida.

mm = datL.cadeia.mm;

mm = datR.cadeia.mm;

% Cadeia normalizada para rotagdo e ponto de partida.

diffmm = datL.cadeia.diffmm;
diffmm = datR.cadeia.diffmm;

partida.

x0y0 = datL.cadeia.x0y0;
x0y0 = datR.cadeia.x0y0;
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B.2 TRATAMENTO

function data = processFile(imageFile)
%batchProcessFile Realiza a leitura da imagem, a obtengdo da regido de

% interesse (ROI) localizada no centro da imagem, a aplicagdo das
% restrigdes (méscaras) e a execugdo do algoritmo de processamento das
% imagens.

% DATA = processFile (IMAGEFILE, IMASKF, IMASKB)
% Recebe o nome da imagem (IMAGEFILE), em vez dos dados, as mascaras de
% foreground e background (IMASKF, IMASKB) e retorna na estrutura DATA a

% imagem inicial com o resultado da segmentagdo sobreposto e a cadeia
% codificada do contorno do cabo segmentado pela execugdo do script ccf.

% Caminho do arquivo de imagem (cabo OK e cabo Defeito)

imageFilePath= fullfile (’'C:\Master\okl0_al5’,imageFile);

o

% Leitura do arquivo
A = imread(imageFilePath);

%% Dimensdes das imagens
imageW=321;
imageH=251;

oo
oo

imshow (A) ;

%$O0btengédo d

% [xmin, ymin,width, height]
rect=getrect;

rect=round (rect) ;

$Coordenadas do Quadrado;
xmin=rect (1) ;
xmax=rect (1) +rect (3);
ymin=rect (2);

ymax=rect (2) trect (4) ;

%coordenadas do centro da figura;
Xc= (xmin+xmax) /2;

yc=(ymin+ymax) /2;

%Area de Interesse

AI=[xc-160, yc-125, imageW-1,imageH-1];

$Coordenadas da Area de Interesse na imagem plena.
coord_AI=[AI(l), AI(l)+AI(3)+1, AI(2), AI(2)+AI(4)+1];
% Pega a regido de interesse (ROI) no centro da imagem
Icrop = imcrop(A,AI);

o

% Camadas dividindo

iR = Icrop(:,:,1);
iG = Icrop(:,:,2);
iB = Icrop(:,:,3);
%% Foreground
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Imaskf=zeros (imageH, imageW) ;
$rectangulo do cabo

imin = round((imageH-rect (4))/2+2);
imax = round((imageH+rect (4))/2-2);
jmin = round((imageW-rect (3))/2.2);
jmax = round( (imageW+rect (3))/1.9);

for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)
for j=max(1l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskf (i, 3)=1;
end
end
$Retangulos do cabo a esquerda
imin = round((imageH-2xrect (4))/2-5);
imax = round((imageH+2*rect (4))/2-5);
Jmin = round( (imageW-rect (3))/2-8xrect (4));
((imageW-rect (3)) /2-4xrect (4));

for i=max(l,imin) :min (imageH, imax)

jmax = round

for j=max(1l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskf (i, j)=1;
end
end
$Retangulos do cabo a direita
imin = round((imageH-2*rect (4))/2);
((imageH+2xrect (4))/2);
jmin = round( (imageW+rect (3))/2+4xrect (4));
((imageW+rect (3)) /2+8xrect (4));

imax = round

jmax = round
for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)

for j=max(l, jmin) :min (imageW, jmax)

Imaskf (i, j)=1;

end
end
%% Background
Imaskb=zeros (imageH, imageW) ;
%$Retédngulo de baixo

imin = round((imageH+rect (4)+rect (3))/2-10);
(imageH+rect (4)) /2+rect (3)-30);
(
(

imax = round
imageW-2xrect (3))/2);
imageW+2xrect (3))/2);

for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)

(
jmin = round (
(

jmax = round

for j=max(1l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskb (i, j)=1;
end
end

%$Retangulo de cima da garra

imin = round((imageH-12xrect (4))/2+5);
((imageH-4xrect (4))/2);

jmin = round((imageW-rect (3)+rect (4))/2+5);
((imageW+rect (3)-rect (4))/2);

for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)

imax = round
jmax = round

for j=max(l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskb (i, j)=1;
end
end

%$Retangulo logo abaixo da garra

imin = round((imageH+4xrect (4))/2);%era 2
imax = round((imageH+8xrect (4))/2);%era 2
Jmin = round((imageW-rect (3)+rect (4))/2+5);
jmax = round((imageW+rect (3)-rect (4))/2);

for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)
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for j=max(l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskb (i, j)=1;
end

end

%$quadrados a esquerda

(imageH-22xrect (4))/2);
(imageH-12*rect (4))/2);
(imageW-rect (3))/2-10xrect (4));
(imageW-rect (3)) /2-4xrect (4));

for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)

imin = round(
imax = round (
jmin = round(
(

jmax = round

for j=max(l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskb (i, j)=1;

end
end
%quadrados a direita
(imageH-22*rect (4))/2);
(imageH-12xrect (4))/2);
(imageW+rect (3)) /2+4xrect (4));
(imageW+rect (3)) /2+10xrect (4));

for i=max(l, imin) :min (imageH, imax)

imin = round(
imax = round/(
jmin = round (
(

jmax = round

for j=max(1l, jmin) :min (imageW, jmax)
Imaskb (i, j)=1;
end
end

oo
o

Imaskf=logical (Imaskf) ;

Imaskb=logical (Imaskb) ;

Geragdo da imagem para processamento (imagem inicial com as méscaras) .
iR (Imaskf) = 255;

iG (Imaskf) = 255;
iB(Imaskf) = 255;
iR (Imaskb) = 0;
iG (Imaskb) = 0;
iB (Imaskb) = 0;

o

% Concatengédo das camadas RGB para inicio do processamento.
imagem = cat (3, iR, 1iG, 1iB);

% Script para processamento de imagens.
executa;

% Resultados.

data.coord_AI=round(coord_AI); $Coordenadas da Regido de Interesse.
data.res = result; % Imagem com cabo segmentado sobreposto.
data.cadeia = ccf(im_final); % Estrutura com as cadeias.
data.perimetro=perimetro;

data.imagem=Icrop;

data.mask=imagem;

B.3 SEGMENTACAO DA IMAGEM

o

% e uma série de operagdes morfoldgicas para obtencdo de uma imagem
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% bindria contendo o cabo segmentado.
% Parémetros para algoritmo de obtengdao do "alpha matting"

win_size = 2;

levels_num = 4;

active_levels_num = 3;

thr_alpha = 0.3;

epsilon = 0.175;

%$sig=0.1"5;

% Execugdo do algoritmo para obtengdo da imagem alpha (Levin et al.)
runMatting2

% Binarizagdo do alpha matting gerado.

level = graythresh(alpha);

bw = im2bw(alpha, level);

$figure, imshow (bw); title('bw’);

% Conecta pixels desconectados 5x (conectividade 4).

bw = bwmorph (bw, ’'bridge’, 10);%era 5

$figure, imshow (bw); title(’Bridge’);

% Remove de componentes desconectados < 70 pixels (conectividade 8).
BWopen = bwareaopen (bw, 70) ;

% Realiza operacgédo morfoldgica de fechamento ("Closing").

BWclose = bwmorph (BWopen,’close’);

$figure, imshow (BWclose); title (’Removed’);

[

% Realiza operagdo de dilatacgéo a partir dos elementos estruturais
°

% gerados.
%im_top = imtophat (bw, strel(’disk’, 10));

$im_dilate = imdilate (bw, strel (’diamond’, 3));
%$im_erode = imerode (im_dilate, strel(’diamond’, 2));
se90 = strel(’line’, 3, 90);

se0 = strel(’line’, 3, 0);

im_dilate = imdilate (BWclose, [se90 se0]);

$figure, imshow (im_dilate); title(’Dilate’);

o

% Preenche buracos na imagem bindria (conjuntos de pixels do background

o

% que nao podem ser alcancados a partir do preenchimento do background
% limitado pelas bordas da imagem.

im_fill = imfill (im_dilate, ’'holes’);

%im_fill = bwmorph(im_dilate, ’£fill’);

$figure, imshow (im_fill); title(’filled’);

% Suavisacgédo das bordas do cabo pela realizagdo da operagdo de erosdo e
% dilatagdo usando o elemento estrutural criado pela fungdo strel().
selLl = strel(’1line’,5,0);

selL2 = strel(’line’,5,90);

im_final = imerode(im_fill, [selLl selL2]);

im_final = imdilate(im_final, [selLl selL2]);

$figure, imshow (im_final); title('Final’);

[

% Obtencdo do contorno do cabo segmentado sobreposto na imagem inicial

o

% com o uso da funcgdo bwperim() .

perimetro = bwperim(im_final);

result = im_final; %
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B4 MATTING

SrunMatting2.m

oo

Script principal criado por Levin et al. para a geragdo do alpha matting
% a partir de uma abordagem analitica (Closed Form Solution) do problema,

o

contendo algumas modificagdes.

oo

o

% Andlise dos parametros de entrada

if (~exist (’thr_alpha’,’var’)
thr_alpha=[];

end

if (~exist (’epsilon’,’var’))
epsilon=[];

end

if (~exist ('win_size’,’var’)

win_size=[];

end

if (~exist (’levels_num’,’var’)
levels_num=1;

end

if (~exist ("active_levels_num’,’var’))
active_levels_num=1;

end

% Leitura da imagem a ser processada

I=double (Icrop)/255;

$I=double (imread (img_name)) /255;

% Leitura da imagem com a mascara de foreground e background (restrigdes)

mI=double (imagem) /255;

$mI=double (imread (scribs_img_name)) /255;

$mI=double (scribs_img_name) /255;

consts_map=sum (abs (I-mI),3)>0.001;

if (size(I,3)==3)
consts_vals=rgb2gray (mI) .+consts_map;

end

if (size(I,3)==1)
consts_vals=mI.*consts_map;

end

% Execugdo do algoritmo

alpha=solveAlphaC2F (I, consts_map,consts_vals, levels_num,

active_levels_num,thr_alpha,epsilon,win_size);
%$figure, imshow (alpha);
drawnow;

%[F,Bl=solveFB (I, alpha);
$figure, imshow ([F.*repmat (alpha, [1,1,3]),B.*repmat (l-alpha,[1,1,3]1)1])

function alpha=solveAlpha (I,consts_map,consts_vals,varargin)

[h,w,c]=size(I);

img_size=wxh;

A=getLaplacianl (I, consts_map,varargin{:});
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D=spdiags (consts_map(:),0,img_size,img_size);

lambda=100;

x=(A+lambdaxD) \ (lambda*xconsts_map (:) .xconsts_vals(:));

alpha=max (min (reshape (x,h,w),1),0);

function alpha=solveAlphaC2F (I, consts_map,consts_vals, ...

...levels_num,active_levels_num,varargin);

if (length(varargin)>0)
if (~isempty (varargin{l}))
thr_alpha=varargin{l};
end

end

if (~exist (’thr_alpha’,’var’))
thr_alpha=0.02;
end

erode_mask_w=1;

active_levels_num=max (active_levels_num, 1)

if (levels_num>1)
sI=downSmpIm(I,2);

s_consts_map=round (downSmpIm(double (consts_map),2));

s_consts_vals=round (downSmpIm (double (consts_vals),2));

s_alpha=solveAlphaC2F (sI, s_consts_map, s_consts_vals,levels_num-1,...
min (levels_num-1,active_levels_num),varargin{:

alpha=upSampleAlphaUsingImg (s_alpha,sI,I,varargin{2:end});

talpha=alpha.* (1l-consts_map) +consts_vals;

consts_map=min (consts_map+imerode ( (alpha>=(l-thr_alpha)), ...

...ones (erode_mask_w=x2+1))+imerode ( (alpha<=(thr_alpha)), ...

...ones (erode_mask_w=*2+1)),1);

consts_vals=round(talpha) .xconsts_map;

$figure, imshow ([consts_map,alphal)

end

if (active_levels_num>=levels_num)

alpha=solveAlpha (I, consts_map,consts_vals,varargin{2:end});

end

function [A,Al]=getLaplacianl (I,consts,epsilon,win_size)

if (~exist (’epsilon’,’var’)
epsilon=0.0000001;

end

if (isempty(epsilon))
epsilon=0.0000001;

end

if (~exist ('win_size’,’var’)
win_size=1;

end

if (isempty(win_size))
win_size=1;

end

neb_size=(win_sizex2+1)"2;
[h,w,c]=size(I);

n=h; m=w;
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img_size=wxh;

consts=imerode (consts,ones (win_sizex2+1));
indsM=reshape ([l:img_size],h,w);

tlen=sum(sum(l-consts (win_size+l:end-win_size, ...

..win_size+l:end-win_size))) * (neb_size"2);

row_inds=zeros (tlen ,1);
col_inds=zeros(tlen,1);
vals=zeros(tlen,1);
len=0;
for j=l+win_size:w-win_size
for i=win_size+l:h-win_size
if (consts (i, 3))
continue
end
win_inds=indsM(i-win_size:i+win_size, j-win_size:j+win_size);
win_inds=win_inds (:);
winI=I (i-win_size:i+win_size, j-win_size: j+win_size, :);
winI=reshape (winI, neb_size,c);
win_mu=mean (winI, 1)’ ;

win_var=inv (winI’*winl/neb_size-win_mu*win_mu’ +epsilon/neb_sizexeye(c));

winI=winI-repmat (win_mu’,neb_size, 1) ;

tvals=(l+winI*win_var*winI’) /neb_size;

row_inds (1l+len:neb_size”2+len)=reshape (repmat (win_inds, 1, neb_size), ...
neb_size”2,1);
col_inds(l+tlen:neb_size”2+len)=reshape (repmat (win_inds’,neb_size,1), ...
neb_size”2,1);
vals (1l+len:neb_size”2+len)=tvals(:);
len=len+neb_size”"2;
end

end

vals=vals(l:1len);
row_inds=row_inds (1l:1len);
col_inds=col_inds (l:1len);

A=sparse (row_inds,col_inds,vals, img_size,img_size);

sumA=sum (A, 2) ;

A=spdiags (sumA(:),0,img_size,img_size)-A;

return

B.5 PREPARATIVOS PARA OBTENCAO DA CADEIA DIRECIONAL

function ¢ = ccf(im_final)

%ccf.m Gera a cadeia codificada

o

>

% C = ccf (IM_FINAL)

Recebe a imagem bindria IM FINAL com o cabo segmentado, obtém seu

o

% contorno e retorna a estrutura C contendo as cadeias.
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o©

A partir da imagem recebida, obtém as coordenadas de cada ponto dos
% contornos dos objetos na imagem por meio da fungdo bwboundaries () da

oo

toolbox e em seguida o maior dos contornos obtidos, o cabo.
%$B = boundaries (im_final); % Coordenadas das fronteiras
[B,L] = bwboundaries (im_final, ’noholes’);

%$B Possuil as fronteiras de cada objeto constante na imagem.
%L possuil a prdépria imagem.

d = cellfun(’length’, B);

max_d, k] = max(d);

[
b = B{k}; % Maior fronteira

% Gera a partir das coordenadas de cada ponto da fronteira do cabo, obtidas
% pela fungdo bwboundaries (), a imagem bindria do contorno.
[M N] = size(im_final);

bim = bound2im(b, M, N, min(b(:, 1)), min(b(:, 2)));

$figure, imshow (bim); title ("bim’);

% Obtengdo das cadeias codificadas da imagem bindria b com o contorno do
% cabo segmentado.
c = fchcode (b);

B.6 CADEIA DIRECIONAL

function ¢ = fchcode (b, conn,dir)
SFCHCODE computa o codigo da cadeia direcional a uma borda
%$C = FCHCODE (B) computa um codigo de cadeia de Freeman 8-conectada de

% um par de coordenadas bidimensionais contidas em B, um array np-por-2.

%C é uma estrutura com os seguintes campos:

oo

.fcc = codigo de cadeia de Freeman (l-por-np)

o

.diff = Primeira diferenga do codigo c.fcc (l-por-np)

.mm = Inteiro de menor magnitude de c.fcc (l-por-np)

oo

diffmm = Primeira diferenga do cédigo c.mm (l-por-np)

ol
Q Q o o Q

o

.x0y0 = coordenadas onde o codigo comega (l-por-2)

oo

C = FCHCODE (B, CONN) produz as mesmas saidas acima, mas

o©

com a conectividade do codigo especificada em CONN. CONN pode

o

ser 8 para um codigo de cadeia 8-conectada, ou pode ser 4 para

oo

um codigo de cadeia 4-conectada. Especificar CONN=4 é somente valido

o©

se a sequencia de entrada ,B, contem transigdes dos valores restritos
0,2,4,6

o

%C = FCHCODE (B, CONN,DIR) produz as mesmas saida acima, mas, vai alem,

[

% especifica a diregdo do codigo desejada.Valores para DIR podem ser:

% ’same’ E o padrdo.A mesma ordem da sequencia de pontos de B.
% ’"reverse’ O codigo de saida é computado na diregdo oposta da

$diregdo dos pontos em B.O ponto de inicio para cada DIR é o mesmo

o

Assume-se que os elementos de B correspondem a um denso pixel,

oo

totalmente conectado, numa borda fechada. B nao pode conter pares de

o©

coordenadas duplicadas, exceto a primeira e ultima posigdes, o que € uma

o

representagdo comum em programas que tragam bordas.

%REPRESENTACAO DO CODIGO DE CADEIA DE FREEMAN

%A tabela abaixo mostra os codigos de cadeia de Freeman e seus
$correspondentes em deltax e deltay. Uma cadeia-8 é convertida para

Suma cadeia-4 se: (1)SE CONN=4; e (2)SOMENTE TRANSICOES 0,2,4,6 OCORREREM
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$NO CODIGO-8. Perceba que dividindo 0,2,4,6 por 2 tem-se o codigo-4.

% DELTAX DELTAY 8-CODE CORRESP 4-CODE

% 0 1 0 0
% -1 1 1
% -1 0 2 1
% -1 -1 3
% 0 -1 4 2
% 1 -1 5
% 1 0 6 3
% 1 1 7

% A formula z= 4x(deltax + 2) + (deltay + 2) nos fornece a seguinte

% sequencia correspondente &s linhas da tabela respectivamente:
%$z=11,7,6,5,9,13,14,15. Estes valores podem ser utilizados como indices
% na tabela, aumentando o rendimento do codigo implementado. Esta nao é uma

% formula unica, mas é baseada nos menores inteiros potencias de 2 (2 e 4).

$PRELIMINARES

if nargin == 1
dir = ’'same’;
conn = 8;

elseif nargin == 2
dir = ’'same’;

elseif nargin ==

%nao se faz nada
else

error (' Numero de entradas incorreto’)
end
[np, nc] = size(b);
if np<nc

error (B deve ser do tamanho np-por-2')
end

% Se as coordenadas do primeiro e ultimo ponto sao as mesmas, entao
% elimina-se o ultimo ponto.

if isequal(b(1l,:),b(np,:))
np = np -1;
b =Db(l:np,:);

end

%Constroi-se a tabela de codigos utilizando os indices da formula z:
C(11)=0;C(7)=1;C(6)=2;C(5)=3;C(9)=4;
C(13)=5;C(14)=6;C(15)=7;

$FINAL DAS PRELIMINARES
% COMECO DO PROCESSO

x0 = b(1,1);
y0 = Db(1,2);
c.x0y0 = [x0,y0];

%$Tenha certeza de que as coordenadas estao organizadas sequencialmente:
%0btenha deltax e deltay entre pontos sucessivos em b. A ultima linha de a
%é a primeira linha b.

a = circshift (b, [-1 ,0]);

$DEL = a-b é uma matriz nr por 2 na qual as linhas contem o deltax e deltay
%entre pontos sucessivos em b. Os 2 componentes na k—-ésima linha da matriz
$DEL sdo deltax e deltay entre os pontos (xk, yk) e (xk+1l, yk+1). A ultima
%$linha de DEL contem o deltax e deltay entre (xnr,ynr) e (x1,yl), isto é
%entre o ultimo e primeiro pontos de b.
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DEL = a-b;

%$Se o valor de abs de um dos componentes (ou ambos) do par (deltax,deltay)

%é maior que 1, entdo pela definigdo , a curva é quebrada ( ou os pontos
%estdo fora de ordem), e o programa termina.
if any(abs(DEL(:,1))>1) || any(abs(DEL(:,2))>1);

error ("A curva de entrada estd quebrada ou os pontos fora de ordem’)
end
%Cria-se um vetor simples indexado usando a formula descrita abaixo
z = 4% (DEL(:,1) + 2) + (DEL(:,2) + 2);

%Use a o indice para mapear para uma tabela.A sequencia é a cadeia
%$8-codificada de Freeman, organizada em um array 1 por np.
fcc = C(z);

%Confira se a diregdo da sequencia do codigo necessita ser revertida.
if strcmp(dir,’reverse’)

fcc = coderev (fce);
end

% Se a conectividade é especificada, cheque que todos os componentes de fcc
% sao 0,2,4 ou 6.
if conn == 4

val = find(fcc ==

| fcc == || fcc == || fcc == 7);
if isempty (val)
fcec = fcc./2;
else
warning ('O codigo 4-conectado nao pode ser satisfatorio’)
end
end

$plotagem auxiliar (retirar apds debug);
% centro=[425,100];

[

% plot_chain(fcc,centro,’ fcc’) ;pause;

%Cadeia codificada de Freeman para a estrutura de saida
c.fcc = fcc;

% Obtenha a primeira diferenga de fcc

c.diff = codediff (fcc,conn);

centro=[950,150];

plot_chain(c.diff, centro,’diff’) ;pause;

o©

o

o

% Obter o codigo do inteiro de menor magnitude
c.mm = minmag(fcc);
% centro=[425,100];

o

% plot_chain(c.mm, centro, ' minmag’) ;pause;

% Obter a primeira diferenca de c.mm
c.diffmm = codediff (c.mm,conn);

% centro=[950,150];

% plot_chain(c.diffmm, centro,’diffmm’) ;pause;

function cr = coderev (fcc)

%$Percorrer a sequencia da cadeia codificada de Freeman 8-conectada fcc na
%$diregdo oposta, mudando os valores de cada segmento de codigo. O ponto de
%$partida nao é mudado. fcc é uma array 1 por np.

o

% Mova o array da esquerda para a direita. Isto redefine o ponto de partida

[

% como o ultimo ponto e reverte a ordem de "viagem" no codigo.
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cr = fliplr(fcc);

%Depois, obtenha os novos valores do codigo percorrendo-o na diregéo
%oposta. (0 vira 4. 1 vira 5,...,5 vira 1, 6 vira 2, e 7 vira 3).
indl = find (0 <= cr &

ind2 = find(4 <= cr & cr <= 7);
cr(indl) = cr(indl) +

cr (ind2) = cr(ind2) - 4;

cr <= 3);

function z = minmag(c)

SMINMAG encontra o inteiro de menor magnite de uma cadeia codificada.
%Z = MINMAG(C) encontra o inteiro de menor magnitude numa dada cadeia
%codificada de Freeman 4 ou 8-conectada, C. Assume-se que o codigo & um
%array 1 por np.

o

O inteiro de menor magnitude deve comeg¢ar com min(c), mas pode haver mais

oo

de um valor. Encontre todos.

I = find(c == min(c));
% e desloque cada um para a esquerda tal que comece com min(c)
J = 0;
A = zeros(length(I),length(c));
for k = I;
Jd=J + 1;
A(J,:) = circshift(c, [0 —(k=-1)1);

end

% A matriz A contem todos os possiveis candidatos para o inteiro de menor
% magnitude. Comegando com a segunda coluna, sucessivamente encontre os

% minimos de cada coluna de A. O numero de candidatos diminuem com os

% movimentos para a direita em A. Isto é refletido nos elementos de J.

% Quando length(J) = 1, um candidato sobra. Este é o inteiro de menor

% magnitude.

[M,N] = size(d);
J = (1:M)";
for k = 2:N
D(1:M,1) = Inf;
D(J,1) = A(J,k);
amin = min(A(J,k));
J = find(D(:,1) == amin);
if length(J) == 1
z = A(J,:);
return
end
end

function d = codediff (fcc, conn)

%CODEDIFF computa a primeira diferenga da cadeia codificada.

% D = CODEDIFF (FCC) computa a primeira diferenga do codigo, FCC. O codigo

% FCC é tratado como uma sequencia circular, entao o ultimo elemento de D é

% a diferenga entre o ultimo e o primeiro elementos de FCC. O codigo de

o

entrada é um vetor 1 por np.
%A primeira diferenga é encontrada contando-se o numero de mudangas de
%diregdo ( no sentido anti-horario) que separa dois elementos adjacentes do

%$codigo.

sr = circshift (fcc, [0, -1]);%desloca a entrada para a esquerda em uma posigéo
delta = sr - fcc;

d = delta;

I = find(delta < 0);
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type = conn;
switch type
case 4
d(I) = d(I) + 4;
case 8
d(I)

d(I) + 8;
end

function plotSF (coef,cadeia, imagem, num_harm)
%% Plota as formas decompostas em Séries de Fourier (SF).
$pardmetros: Recebe os coeficientes de Fourier, sua respectivas cadeias

$direcionais, qual das imagens a ser plotada e o nt¥ de harmdénicas.

c=coef;

if num_harm>size (c{imagem}.A, 2)

disp ('Néo existem Harmdnicas suficientes’);return;
end
% Comprimento da cadeia codificada
K = length(cadeia (imagem) .mm) ;

T=0;
t(1)=0;
for i=2:K

%$Comprimento de cada arco;

deltat (i-1)= 1+ ((sgrt(2)-1)/2)*(1-(-1) " (cadeia (imagem) .mm(i-1)));
$Comprimento acumulado do arco;

t(i)=t (i-1)+deltat (i-1);

% Comprimento total do arco
T=T+ (1+ ((sqgrt (2)-1)/2) » (1-(-1) * (cadeia (imagem) .mm (i) ))) ;

end

% (p) =c{imagem} .A0;
v (p)=c{imagem} .CO;
for n=1:num_harm
x(p)= x(p)+ c{imagem}.A(n)xcos (2+n*pixt (p)/T) +
...c{imagem}.B(n) *sin (2*«n*pixt (p) /T);

y(p)= y(p)+ c{imagem}.C(n) xcos (2xnxpixt (p)/T) +
..c{imagem}.D(n) *sin (2xnxpi*t (p) /T);
end
end
plot (x,y,"b-") ;grid;

xlabel ("Eixo x’), ylabel ('Eixo y’),title (num_harm), axis(’equal’);

B.7 COORDENADAS TRIDIMENSIONAIS

function xyz_cena=reconsti(ij_imagl,Pl,ij_imag2,P2,k_linhas,k_colunas)
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%xyz_cena=reconsti(ij_imagl,P1l,1ij_imag2,P2,k_linhas,k_colunas)

%

%$Efetua o calculo das tres coordenadas dos pontos de uma cena
%arbitraria, a partir das posicoes dos pixels correspondentes
%em duas imagens distintas da mesma. Cada 1linha em ij_imagl e

\

%em ij_imagr deve corresponder ‘as coordenadas i e j do pixel
%de um dos pontos a serem reconstituidos. Pl e P2 sao as matrizes
%de transformacao perspectiva das cameras que geraram cada uma
%das imagens. A matriz xyz_cena retornada pela funcao contem

%em cada linha as coordenadas x,y,z de um unico ponto.

%k_linhas e k_colunas: valores somados as posig¢des de cada pixel das imagens retificadas

oo

calculadas, com o objetivo de evitar indices nulos ou negativos
na representacdo matricial (estes valores serdo subtraidos
dos indices 1,Jj durante o processo de reconstituig¢do da cena a

o0 oo oo

partir das imagens stereo).

ij_imagl=[ij_imagl(:,1)-k_linhas ij_imagl(:,2)-k_colunas];

ij_imagr=[ij_imag2(:,1)-k_linhas ij_imag2(:,2)-k_colunas];

k=size (ij_imagl);

if((k(1,2)~=2)](k(1l,1)~=size(ij_dimagr,1)))

disp ('Entradas invalidas’);

else
k=k(1,1);
xyz_cena=zeros (k,3);
for j=1:k
A(1,1:3)=P1(1,1:3)-1j_dimagl(j,2)*P1(3,1:3);
A(2,1:3)=P1(2,1:3)-1ij_imagl(j,1)*P1(3,1:3);
A(3,1:3)=P2(1,1:3)-1ij_imagr(j,2)*P2(3,1:3);
A(4,1:3)=P2(2,1:3)-1j_dimagr(j,1)*P2(3,1:3);
v(1,1)=-P1(1,4)+1ij_imagl (j,2)*P1(3,4);
v(2,1)=-P1(2,4)+1ij_imagl (j,1) «P1(3,4);
v(3,1)=-P2(1,4)+1ij_imagr (j,2) «P2(3,4);
v(4,1)=-P2(2,4)+1ij_imagr (j,1) xP2(3,4);
xyz_cena(j,1:3)=((inv ((A’)*A))*A"xy)’;
end
end

%$Determinina os limites ndo nulos da Imagem:

function [min_i,max_i,min_Jj,max_7j]=limit (image_in)

o

[

i, jl=find (image_in==1);

[value, max_il=max(i);

[value, min_1i]l=min (1) ;

[value, max_jl=max(]j);

[value, min_jl=min(J);

function image_out=border_destructor (image_in)
%% Destrdi as bordas oriundas da rectificacéao.

image_in=logical (image_in);

%tamanho da borda a preencher (em pixels):
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borda=50;

%$borda superior;
for i=1l:borda
for j=l:size(image_in, 2)
image_in (i, 3)=0;
end

end

%borda inferior;
for i=(size(image_in,1l)-borda) :size (image_in, 1)
for j=l:size(image_in,2)
image_in (i, 3)=0;
end
end

$borda direita;
for i=l:size(image_in,1)
for j=l:borda
image_in (i, 3)=0;
end
end

%$borda esquerda;
for i=l:size(image_in,1)
for j=(size(image_in, 2)-borda) :size (image_in, 2)
image_in (i, j)=0;
end

end

image_out=image_in;

B.8 CORRESPONDENCIA

function [Y,XL,XR]= corresp3 (imL, imR)
%$Correspondéncia entre pixels

imL=logical (imread (’ imagel_rectifiedl.bmp’));
imR=logical (imread (’ imageR_rectifiedl.bmp’));

imL=border_destructor (imL) ;
%$Elimina as bordas brancas (0) oriundas da rectificacgéo.
imR=border_destructor (imR) ;

%$Elimina as bordas brancas (0) oriundas da rectificacao.

$bordas na ordem correta

bordasl_cell = bwboundaries (imL, 'noholes’);
bordasR_cell = bwboundaries (imR,’noholes’);
bordasL = bordasLl_cell{celula (bordasL_cell)
bordasR = bordasR_cell{celula (bordasR_cell)

}i
).

’

%$janelas
ny=6;

oo oo oo

nx=10;

[i1l, j1]=find (imL==1);%indices 1 e j para a imagem left.

[ir, jr]=find (imR==1);%$indices i1 e Jj para a imagem right.
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il_min=min(il); $Ranges de linha na imagem Esquerda

il _max=max (il);

ir_min=min(ir); $Ranges de linha na imagem direita

ir _max=max (ir);

jl_min=min (jl) ; $¥Ranges de coluna na imagem Esquerda
Jjl_max=max (Jjl);

jr_min=min (jr) ; $Ranges de coluna na imagem direita

jr_max=max (jr);

%corregdes
j1_min=jl_min+round((jl_max-3jl_min)/10);

J1_max=3jl_max-round((jl_max-3jl_min)/10);

jr_min=jr_min+round((jr_max-Jjr_min)/10);
Jjr_max=jr_max-round ( (jr_max-Jjr_min)/10);
% desvios

dsup = abs(il_max - ir_max);

dinf = abs(il_min - ir_min);

desvio = max (dsup,dinf);

ddir = abs(jl_max - jr_max);

desq = abs(jl_min - jr_min);

dispari = (ddir+desq)/2;

minsoma = dispari - (jr_max - Jjr_min)/10;
maxsoma = dispari + (jr_max - jr_min)/10;
% %janela

% dx = ceil((Jl_max—-jl_min) /nx);

% dy = ceil ((il_max-il_min) /ny);

dx = 15;

dy = 6;

index = 1;

for n=1:size (bordasL, 1)
subL = imL (bordasL(n,1l)-ceil (dy/2)+1l:bordasL(n,1l)+floor(dy/2), ...
...bordasL(n,2)-ceil (dx/2)+1:bordasL (n, 2)+floor (dx/2));
indicel=1;

for icorresp=(bordasL(n,1l)-desvio) : (bordasL(n,1l)+desvio)
indice2=1;

for jcorresp=jr_min:jr_max

if ((imR(icorresp, jcorresp)~=0))

if ((imR(icorresp, jcorresp)~=0)&& ( (bordasL (n,2)-maxsoma) . .

..<jcorresp) && (jcorresp<bordasL(n,2) -minsoma))

subR = imR((icorresp-ceil (dy/2)+1) : (icorresp+floor (dy/2)), ...

. (jcorresp-ceil (dx/2)+1) : (jcorresp+floor (dx/2)));
correlacao = ~xor (subL, subR);
correlacao = correlacao + 3xsubL.x*subR;
correl (indicel, indice2) = sum(correlacao(:));
if (bordasL(n, 2)<jcorresp)
correl (indicel, indice2) = 0;
end
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end
end
indice2=indice2+1;
end
indicel=indicel+1;
end
if (exist (' correl’,’var’)
maxcorrel = max (correl(:));
[a,b] = find(correl==maxcorrel);
if (length(b)<2)
for c=1l:1length(a)

Y (index) = bordasL(n,1);
XL (index) = bordasL(n,2);
XR(index) = jr_min+b(c)-1;

index=index+1;
end
end
clear correl;
end
end

B.9 RECONSTRUCAO 3D

function £3D

%$Leitura das imagens:
$imL=imread ('’ imagel_rectifiedl.bmp’);
$imR=imread (’ imageR_rectifiedl.bmp’);

clear all, clear, clc
close all

% Localizagédo dos diretdérios que contém as imag

fileFolder = fullfile(’C:\Master\image_nok_1.5m

[

% Criagao da lista com o nome dos arquivos

ens

")

dirOutputl = dir(fullfile(fileFolder,’imagel_rectifiedx.bmp’));
dirOutputR = dir(fullfile(fileFolder,’imageR_rectifiedx.bmp’));

o

% Vetor contendo os nomes dos arquivos
fileNamesL = {dirOutputL.name}’;
fileNamesR = {dirOutputR.name}’;

%% Matriz de Calibracéo
load Calib_Results_stereo_rectified.mat

PL = [fc_left_new(l) 0 cc_left_new(l) 0;...
0 —fc_left_new(2) cc_left_new(2) O0;

PR = [fc_right_new(l) 0 cc_right_new(l);...
0 —-fc_right_new(2) cc_right_new(2);
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for k =1:(length(fileNamesL)+length (fileNamesR)) /2
clc;
disp ('’ Iteracgédo: ')
disp(k);disp(’No total de: ’),disp((length(fileNamesL)+length (fileNamesR))/2),

%$Definicdo do endereco das imagens
Adress_imL= fullfile(fileFolder, fileNamesL{k});
Adress_1imR= fullfile(fileFolder, fileNamesR{k});

%$Leitura do par de imagens
imL=imread (Adress_imL) ;
imR=imread (Adress_imR) ;

%$Corta bordas:
imL=border_destructor (imL) ;
%$Elimina as bordas brancas (0) oriundas da retificacgéo.
imR=border_destructor (imR) ;
)

%Elimina as bordas brancas (0) oriundas da retificacgéo.

% Correlacgéo:
[Y,XL,XR]= corresp3 (imL, imR) ;

ij_imagL=[Y',XL’];
ij_imagR=[Y’,XR’];
% Reconstituigdo 3D:

xyz_cena=reconsti (ij_imagL,PL,ij_imagR,PR,0,0);

Varredura para encontrar os y iguais na figura 3D.
Objetivo: Ligar os pontos tridimensionais

o0 oo oe

(emulando a figura 3D completa)
ind=1;
ind2=1;
for i=ind2:length(xyz_cena(:,1))
for j=l:length(xyz_cena(:,1))
if xyz_cena(i,2)==xyz_cenal(j,2)
py (ind, 1) =xyz_cena (i, 2);
py (ind+1, 1)=xyz_cena(j,2);

px (ind, 1) =xyz_cena(i, 1) ;
px (ind+1l,1)=xyz_cena(j,1);

pz(ind, 1)=-1574;
pz (ind+1l,1)=-1574;

ind=ind+2;

end
end
ind2=ind2+1;
end

for i=1l:length(xyz_cena(:,1)
px(i,1l)=xyz_cena(i,1);
if rem(i,2)==
py (i,1)=2;
elseif rem(i,2)~=0
py(i,1)=-23;
end
pz(i,1)=-1574;
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end
xyz (k) .coord=xyz_cena;

$plot3 (xyz_cena(:,1),xyz_cena(:,2),xyz_cena(:,3)); pause;
save xyz;

end

function result=celula(c)
valor=max (cellfun(’length’, c));
for i=l:size(c,1)
if (length(c{i})==valor)
result=i;
end

end

function xyz_cena=reconsti(ij_imagl,Pl,ij_imag2,P2,k_linhas,k_colunas)

%$xyz_cena=reconsti(ij_imagl,P1l,1ij_imag2,P2,k_linhas,k_colunas)

%

%$Efetua o cédlculo das trés coordenadas dos pontos de uma cena
%arbitraria, a partir das posigdes dos "pixels" correspondentes
%em duas imagens distintas da mesma. Cada 1linha em ij_imagl e
%em ij_imagr deve corresponder ‘as coordenadas i e j do pixel
%de um dos pontos a serem reconstituidos. Pl e P2 sdo as matrizes
%de transformacdo perspectiva das cémeras que geraram cada uma
%$das imagens. A matriz xyz_cena retornada pela fungdo contem

%em cada linha as coordenadas x,y,z de um unico ponto.
ij_imagl=[ij_imagl(:,1)-k_linhas ij_imagl(:,2)-k_colunas];
ij_imagr=[ij_imag2(:,1)-k_linhas ij_imag2(:,2)-k_colunas];
k=size (ij_imagl);

if((k(1,2)~=2)](k(1,1)~=size (ij_imagr,1)))
disp ('Entradas invalidas’);

else
k=k(1,1);
xyz_cena=zeros (k, 3);
for j=1:k
A(1,1:3)=P1(1,1:3)-1ij_dimagl(j,2)*P1(3,1:3);
A(2,1:3)=P1(2,1:3)-1j_dimagl(j,1)*P1(3,1:3);
A(3,1:3)=P2(1,1:3)-1ij_imagr(j,2)*P2(3,1:3);
A(4,1:3)=P2(2,1:3)-1ij_dimagr(j,1)*P2(3,1:3);
y(1,1:1)=-P1(1,4)+1ij_imagl(j,2)*P1(3,4);
v(2,1:1)=-P1(2,4)+1j_imagl(j,1)«P1(3,4);
v(3,1:1)=-P2(1,4)+1ij_imagr (j,2)xP2(3,4);
y(4,1:1)=-P2(2,4)+1ij_imagr(j,1)*P2(3,4);
xyz_cena(j,1:3)=((inv ((A”)*A))*«A"xy)’';
end
end
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function [min_i,max_i,min_Jj,max_j]l=limit (image_in)
[i, j]1=find(image_in==1);

[value, max_i]=max (i) ;

[value, min_i]=min(i);

[value, max_jl=max(j);

[value, min_jl=min(j);

B.10 REDES NEURAIS

clear all;

oo
o

P, Tl=nn_format; % (coef, cadeia); $vetorizagdo dos Coeficientes de Fourier:
Ordem: [A, B, C, D]’;
0
t

o —

o

BS: Os niveis cc [AO0, BO] estdo sendo desconsiderados (invaridncia a
$translacdo)

S NEWFF (P, T, S, TF, BTF, BLF, PF, IPF, OPF, DDF) takes,

% P - RxQl matrix of Q1 representative R-element input vectors.

% T - SNxQ2 matrix of Q2 representative SN-element target vectors.
% Si - Sizes of N-1 hidden layers, S1 to S(N-1), default = [].

% (Output layer size SN is determined from T.)

% TFi - Transfer function of ith layer. Default is ’'tansig’ for

% hidden layers, and ’purelin’ for output layer.

% BTF - Backprop network training function, default = ’'trainlm’.

% BLF - Backprop weight/bias learning function, default = ’learngdm’.
% PF - Performance function, default = ’"mse’.

% IPF - Row cell array of input processing functions.

% Default is {’fixunknowns’,’remconstantrows’,’mapminmax’}.

% OPF - Row cell array of output processing functions.

% Default is {’remconstantrows’,’mapminmax’}.

% DDF - Data division function, default = ’"dividerand’;

00 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
net = newff (P,T,30, ({’tansig’,’tansig’}),’trainlm’,’learngdm’, 'mse’);

oo

net.layers{l}.transferFcn='purelin’;

oo

net.layers{2}.transferFcn= ’'purelin’;%$’'tansig’;

o

net.performFcn='mse’ ;

oo

net.trainfcn='trainbfg’;%$melhor treinamento que existe (6nus: tempo Computacional)

oo

$net.trainfcn='trainlm’;
net.trainParam.epochs = 500;
net.trainParam.goal= le-3;

net.trainParam.lr=0.01;

net = train(net,P,T);
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save net;
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