Orientacao Automatica na Baixa Pombalina

Resumo

O trabalho que aqui se apresenta incide sobre um dos assuntos mais investigados no
ambito da Visao Computacional: o problema da orientacao automaéatica. Particular-
mente, assume-se que neste problema apenas se dispoe de uma tunica imagem e que o
espaco envolvente se enquadra num modelo designado por “mundo de Manhattan”, o
que acontece em grande parte dos ambientes interiores e exteriores urbanos, onde pre-
dominam arestas aproximadamente orientadas segundo trés direccoes ortogonais entre
si.

Em vez de se seguir uma estratégia baseada na detecgao de contornos seguida da
aplicagao de transformadas de Hough (tarefa dificil e computacionalmente pesada), é
utilizado um modelo bayesiano que conduz a estimativa MAP (méximo a posteriori)
de uma funcao de verosimilhanca em termos da orientagao da camara, previamente
parametrizada a custa de 3 angulos.

Importa frisar que a implementacao pratica deste projecto surge como consequéncia
de algumas contribuicoes originais a nivel teérico, de onde gostaria de destacar o de-
senvolvimento de alguns conceitos especificos a respeito da geometria do problema, e a
posterior introducao de pequenas modificagoes no modelo bayesiano que serviu de base.
Assim, pode afirmar-se que a componente pratica do projecto aqui apresentado tem
raizes fortes nos aspectos tedricos que se procuraram sempre ter em vista, sendo estes
a melhor justificacao para o caminho seguido. Como exemplo, pode referir-se a inves-
tigacao adicional do problema da estimacao da orientacao a partir de uma sequéncia
de video, e que, apesar de nao fazer parte dos objectivos iniciais do trabalho, se julgou
oportuno abordar, dadas as “portas abertas” pelos fundamentos entretanto introduzidos.

Relativamente ao problema concreto que foi dado a resolver, resta referir que o resul-
tado final alcancado foi a implementacao de um algoritmo de estimacao da orientagao
diferente dos que foram até aqui abordados. Este novo algoritmo revelou-se capaz de
obter uma taxa de sucesso proxima de 90% com uma velocidade de processamento
muito razodavel (que se procurou sempre optimizar), o que considero muito satisfatério.
Desenvolveu-se ainda uma interface grafica de demonstragao muito simples, com o ob-
jectivo de tornar o algoritmo de estimacao acessivel ao utilizador comum.

André Martins
31 de Outubro de 2002

Instituto Superior Técnico, Lisboa
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“Foram ao comprido do Rossio, até ao fim. Voltaram, atravessaram-no em diagonal. E
pelo lado do Arco do Bandeira, aproximaram-se da Rua do Ouro. Luisa olhava em
redor, aflita, procurava uma ideia de ocasiao, um acontecimento — e o conselheiro,
grave a seu lado, dissertava.”

Eca de Queiroz, O Primo Basilio
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Capitulo 1

Introducao

Foi em finais dos anos 60 que comecou a surgir interesse em implementar sistemas
de visao por computador. Nessa altura, tratava-se de um conjunto de problemas cuja
investigacao pertencia a dominios recentes para a época, como as Redes Neuronais ou
a Inteligéncia Artificial. A abordagem consistia tipicamente em partir do estudo de
sistemas de visao biologica com o objectivo de simula-los computacionalmente.

Com o decurso do tempo, verificou-se que o mecanismo de percepgao visual é mais
complexo do que inicialmente se supunha, o que levou a atacar o problema por outras
vertentes, dando menos relevancia aos campos da biologia, da psicologia da percepcao
e das ciéncias neuronais para incidir-se mais fortemente em &reas como a geometria
projectiva, a computagao gréafica e a teoria das probabilidades. A autonomia crescente
deste tipo de problemas fez com que surgisse toda uma nova disciplina, designada no
meio cientifico por Visao Computacional.

O trabalho que aqui se apresenta debruga-se sobre o problema da orientacao au-
tomatica, um dos assuntos mais investigados no dominio da Visao Computacional e
sobre o qual todos os avancos ao longo das ultimas quatro décadas sao poucos quando
comparados com tudo o que se encontra ainda por explorar. Em particular, o que aqui
se estuda (e se implementa) sao métodos alternativos para estimar a orientagao a partir
de uma unica imagem, valorizando aspectos como a taxa de sucesso em condigoes nao
excepcionais e a rapidez na obtencao da solugao.

Evitou seguir-se a estratégia tradicional do processamento da imagem que se baseia
na determinagao a priori de linhas de contorno seguida da aplicacao de transformadas
de Hough, uma tarefa dificil e computacionalmente pesada. Em vez disso, utiliza-se um
modelo bayesiano que “vé” a imagem ao detalhe de cada pixel, ao qual se atribuem cinco
modelos possiveis. Por inferéncia estatistica, obtém-se uma fungao de verosimilhanca em
termos da orientacao da camara, sendo esta determinada como a estimativa do maximo
a posteriori.

Esta estratégia foi utilizada com sucesso num projecto designado por “Manhattan
World” e desenvolvido por Alan Yuille e James Coughlan no Smith-Kettlewell Eye Re-
search Institute, nos Estados Unidos!, tendo sido publicados os dois artigos [1] e [2] que
serviram de base a este trabalho.

Pode encontrar-se mais detalhes sobre este projecto mno sitio da  Internet
http://www.ski.org/ALYuille_lab



Nao se pretendeu reproduzir a teoria e as experiéncias relacionadas com o projecto
“Manhattan World”, mas antes aproveitar a pertinéncia dos fundamentos ai estabele-
cidos para introduzir novas contribuicoes e desenvolver métodos capazes de melhorar
os resultados. Teve-se ainda presente o objectivo de generalizar estes fundamentos a
dominios mais vastos.

Assim, dos contributos originais que aqui sao introduzidos, gostaria de destacar:

e 0 conceito de orientacoes equiprojectivas e a sua contribuicao para o estudo do
universo de solugoes do problema;

a delimitagao de uma regiao onde se garante a existéncia de pelo menos uma
solugao particular e a localizacao dos pontos de fuga para esta regiao;

a proposta de um método de estimagao da orientacao em duas partes capaz de
retirar um grau de liberdade ao problema.

a introducao da hipotese de pequenas rotagoes da camara para alargar o estudo ao
problema da orientagao a partir de uma sequéncia de video.

O préximo capitulo debruca-se sobre a andlise geométrica do problema, procurando
clarificar alguns conceitos tedricos e construir um modelo geométrico capaz de servir
de alicerce ao desenvolvimento computacional. A maior parte destes conceitos, bem
como alguns resultados considerados importantes e as respectivas demonstragoes, foram
introduzidos pelo autor, constituindo o fundamento sobre o qual residem as abordagens
experimentais, pelo que lhes é dado um destaque adicional.

No terceiro capitulo procura descrever-se a forma como a imagem ¢é captada pela
maquina. Estabelecendo um paralelo com a visao biolégica, o que aqui se aborda é a
extraccao da informacao relevante que depois é processada no mecanismo de percepcao.
A extracgao da informacao é feita, como veremos, através de um processo muito simples,
onde se utilizam conceitos conhecidos do processamento de imagem, como a suavizagao,
a medicao de contornos e a exclusao selectiva.

O quarto capitulo mostra como se infere estatisticamente a orientacao da camara
com base na informagao disponivel acerca da imagem. Refere-se como uma etapa de
treino permite optimizar os parametros que sao os “pilares” da estatistica na estimacao
da orientacao. Sao ainda estudados métodos para minimizar o tempo de processamento
e apresenta-se os principais resultados experimentais.

Finalmente, o quinto capitulo mostra as conclusoes finais.

A estes capitulos acrescenta-se um conjunto de anexos contendo demonstragoes de
resultados tedricos deduzidos pelo autor, resultados detalhados das experiéncias e o
complemento de alguma informagao que, por motivos de organizacao e limitacao de
espaco, nao se julgou oportuno aparecer referida no corpo principal do relatério.



Capitulo 2

Analise Geométrica do Problema

2.1 Mundo de Manhattan

No contexto da Visao Computacional, é usual designar-se por mundo qualquer espaco
fisico sujeito a observacao de um sistema automatico de visao, sendo neste caso a imagem
a representagao que é produzida internamente por este mesmo sistema. Nao é necessaria
uma analise muito profunda de um conjunto de imagens para nos apercebermos que
estas podem facilmente ser classificadas e agrupadas consoante as propriedades que
exibem: por exemplo, imagens de um espaco tipicamente urbano poem em evidéncia
algumas caracteristicas do mundo que retratam, como a presenca de edificios e avenidas
no exterior e corredores e salas em interiores. Estes objectos, pela sua prépria forma e
pela maneira como se dispoem no espago sugerem a presenca de “linhas-guia” imagindrias
que formam entre si uma teia ortogonal.

Estas consideracoes conduzem-nos a definicao seguinte, que embora escapando ao
rigor matematico normalmente exigido, atinge o propdsito de fazer a ponte entre a
realidade e o modelo geométrico que vai ser utilizado.

Definigao 2.1. Designa-se por mundo de Manhattan um mundo constituido essen-
cialmente por objectos com arestas orientadas aprorimadamente sequndo um sistema de
eixos ortogonais (X,y,z). Para além disso:

e Fstes eixos ortogonais designam-se por eixos de Manhattan;

e As arestas que se encontram “alinhadas” com X, y ou z designam-se por linhas
de Manhattan;

o As arestas que mao sao rectas ou cujas direcgcoes sao substancialmente diferentes
das de x, y e z designam-se por linhas parasitas;

e Objectos cujas arestas sao linhas parasitas designam-se por objectos parasitas.

Esta nomenclatura baseia-se em algumas das designacoes utilizadas correntemente
em [1] e [2], podendo explicar-se a sua origem no caracter especificamente urbano de
Manhattan, em Nova lorque. A imagem da Figura (2.1) é o exemplo de um mundo de
Manhattan, podendo facilmente identificar-se nela os eixos, linhas e objectos definidos
atras. Na figura, pode referir-se o candeeiro como exemplo de um objecto parasita.



Ao longo deste estudo debrucgar-nos-emos sobre diversas imagens da Baixa Pom-
balina, por ser a arquitectura desta zona de Lisboa propicia a que se possam encon-
trar, lado a lado, exemplos mais préximos e mais afastados deste modelo, criando boas
condicoes para a realizagao de experiéncias.

Figura 2.1: Fotografia de um mundo de Manhattan: Rua de Santa Justa, na Baixa
Pombalina, em Lisboa.

O sistema de eixos (x,y, z) torna possivel o uso de coordenadas cartesianas na repre-
sentacao de linhas e pontos do mundo de Manhattan.! Este sistema pode ser visto como
a “bussola” que referencia qualquer objecto circundante, como por exemplo a prépria
camara que capta a imagem. Se também atribuirmos a camara um sistema de eixos or-
togonais (a, b, c) estaremos aptos a definir a “orienta¢do da camara” como uma relagao
entre estes dois sistemas de eixos. Na Figura (2.2) representa-se o exemplo em que a,
b e ¢ definem respectivamente a largura, altura e comprimento do paralelepipedo que
contém a camara.

2.2 Orientacao da camara no espaco tridimensional

2.2.1 A camara obscura

Ao longo deste estudo serd sempre utilizado o modelo da cdmara obscura® para re-
presentar o sistema de visao. Este é o modelo mais simples para uma camara projectiva,
sendo aplicavel quando esta possui uma boa precisao, uma lente que introduz uma dis-
torgao desprezavel e os parametros de calibragao nao variam. Quando isso nao acontece

IPor simplicidade, decidiu usar-se nesta fase um modelo euclidiano do espaco tridimensional. Mais
adiante, no estudo do plano da imagem, irao ser utilizados alguns conceitos de Geometria Projectiva,
por ser este o modelo mais adequado ao permitir ultrapassar algumas singularidades.

esignado por “pinhole camera” na literatura anglo-saxénica. Numa camara obscura, em vez de

’D d “pinhol ) literat 1 N b , d
uma lente, supoe-se que existe uma abertura pontual para onde convergem todos os raios luminosos
que vao dar origem a imagem.



x

Figura 2.2: Sistema de eixos do mundo de Manhattan e sistema de eixos da camara.

(como no caso das vulgares webcams) deve ter-se em conta a complexidade adicional
que deriva do modelo geral da camara projectiva e que se discute na Seccao (A.1) do
Apéndice, onde também se aborda superficialmente um método simples para corrigir a
distorcao radial.

Numa camara obscura, o Unico parametro intrinseco de interesse é a distancia focal,
cujo significado geométrico ¢é introduzido na definicao que se segue.

Definicao 2.2. Designa-se por:

e ponto optico: o ponto onde converge o feixe de raios luminosos;
e plano da imagem: o plano onde € projectada a imagem bidimensional;

e eixo principal: o eizo perpendicular ao plano da imagem que passa pelo ponto
optico;

e ponto principal: a interseccao do eixo principal com o plano da imagem;

e distancia focal: a distancia entre o ponto optico e o plano da imagem.

A Figura (2.3) mostra a projecgdo equivalente de um ponto no plano da imagem
através de uma camara obscura. Neste exemplo, a camara mapeia o ponto X do mundo
no ponto X' da imagem, o plano da imagem estd a sombreado e o eixo principal é
definido pelos pontos 0 e P, sendo o primeiro o ponto 6ptico e o segundo o ponto
principal. A distancia focal é representada por f, tendo-se da Defini¢ao (2.2) a relagao
f=0P =P

No estudo de imagens digitais é conveniente expressar a distancia focal em unidades
de pixel, procedimento que se mostra no exemplo seguinte.

Exemplo 2.3. A distancia focal em unidades de pixel pode ser estimada multiplicando a
distancia focal em unidades de comprimento pela relagao entre a largura da imagem em
unidades de pizel (apds a digitalizagao) e a largura da imagem no filme. Por exemplo,
imagens obtidas por uma camara com um filme de 35 milimetros tém dimensoes 36 x 24
mm. Se a imagem tiver sido obtida com uma lente que apresenta uma distancia focal de
50 mm e tiver sido digitalizada com uma dimensao 768 x 512 pizels, entao a distancia

focal em unidades de pixel serd aproximadamente f = 50 x % = 1067 pixels.



Figura 2.3: Projeccao de um ponto no plano da imagem.

Quando se dispoe de um conjunto de imagens obtidas através da mesma camara,
deve ter-se em conta que para a distancia focal (em unidades de pixel) ser igual em
todas elas é necessario que as imagens digitalizadas apresentem a mesma resolucao e
que o zoom da camara seja fixo.

2.2.2 Parametrizacao da orientacao

A orientagao é a relagao entre os sistemas de eixos (a,b,c) da camara e (x,y,z)
do mundo de Manhattan, pelo que pode ser definida como a matriz M que verifica
(a,b,c)T = M(x,y,z)T. No entanto, a orientagao tem apenas 3 graus de liberdade, pelo
que é corrente utilizar 3 parametros para representé-la.

A definicao seguinte introduz a parametrizacao da orientagao que € utilizada ao longo
deste trabalho.

Definigao 2.4. Representa-se por ¥ = («, 3,7) a orientagao da camara parametrizada

™ T ™ T

pelos angulos a, B e v definidos no dominio o € }—5, 5}, g e }—5, 5] ey € |—m, m| de
acordo com 0s sequintes principios:

1. o € o0 angulo de compasso® definido no plano xXy;

2. 3 ¢ o angulo de elevagao entre o eizo principal e o vector obtido apds se aplicar
o angulo o

3. v € o angulo de torcao®* definido no plano da imagem;
4. ¥ =0% (x,y,2z) = (c,a,b);

5 v=0=a"z=0AaTy > 0ADbTz > 0.

Convém fazer alguns comentarios em relacao a esta definicao:

e O conjunto dos dois angulos « e (3 define o eixo principal c;

3Também referido nalguma literatura como “angulo de azimute”.
1Referido como “twist angle” em [1].



o angulo 7 define a rotagao do plano da imagem (que afecta todos os pontos deste
plano excepto o ponto principal, por este estar contido no eixo de rotac¢ao). O
“rectangulo” da imagem, por sua vez, é descrito pelos vectores a e b;

e o0 ponto (4) assegura que, quando os angulos de compasso, elevacao e tor¢ao sao
simultaneamente nulos (¥ = 0), os sistemas de eixos da camara e do mundo de
Manhattan coincidem, ou seja, nesta situacao a camara esta colocada “de frente”;

e o0 ponto (5) referencia o angulo -, impondo que, com este angulo nulo, a compo-
nente de a segundo z seja nula e a componente segundo y seja positiva, o que
define respectivamente a direccao e o sentido de a.

e qualquer conjunto de valores de «, 3 e 7 no dominio referido define univoca-
mente uma orientagao desde que § # 5. Quando 3 = 7, os vectores (a, g,’y) e
(a + ¢, 5,7+ ¢) representam a mesma orientacao qualquer que seja o valor de ¢.

A orientacao de uma camara, bem como todos os angulos e eixos envolvidos na sua
definigao, estao representados na Figura (2.4).

ZA

Figura 2.4: Parametrizagao da orientagao da camara através dos angulos «, [ e 7.

Convém notar que esta é apenas uma de muitas formas possiveis para parametrizar
a orientacao, sendo uma alternativa, por exemplo, a utilizacao dos angulos de Euler.
E importante ainda ter em conta que ndo existe entre os angulos «, # e v uma relagao
trivial de reciprocidade que faga com que uma permutagao dos eixos (x,y, z) corresponda
a uma idéntica permutacao dos angulos, como o exemplo seguinte comprova. As novas
orientagoes resultantes de permutar os eixos (designadas por orientagéoes equiprojectivas)
serao estudadas adiante, na Seccao (2.4).

Exemplo 2.5. Uma cdmara com wma distincia focal f = 500v/2 = 707.1 unidades de
pizel estd orientada em relagcao ao mundo de Manhattan de modo que as coordenadas
cartesianas do ponto principal sio dadas em unidades de pizel por P = (—300, 400, 500)



e o angulo de tor¢ao v € nulo. Tem-se o = arctan% ~ 53.1° e B = 45°. Os vectores a e
b sdo respectivamente (0.8,0.6,0) e (0.4243, —0.5657,0.7071).

Vamos tmaginar agora que 0 €ixo'y passa a Ser visto como z e que, cOmo Consequéncia,
0 eixo X mantém-se e 0 novo eixo'y serd simétrico ao antigo eiro z. Isto corresponde a
uma simples permutagao dos eizos. O ponto principal € agora P = (—300,—500,400).

Temos entdo um novo dngulo de compasso o = arctan = ~ —59.0° e um novo dangulo

de elevacao (3 = arctan \/?;W ~ 34.4°. Se permutarmoss os vectores a e b da mesma
forma que o fizemos para x ey, resulta que a, # 0, donde se conclui que existe agora
um angulo de torcao v que é necessario considerar.

Assim, uma permutacdo dos eizos nao so conduziu a diferentes valores de o e 3 como

também introduziv um angulo v que dantes supusemos nulo.

2.2.3 Relagao entre a orientacao e os sistemas de eixos

Uma vez escolhida a forma de parametrizar a orientacao da camara, é possivel escre-
ver em fungao desses parametros o sistema de eixos (a, b, ¢) no sistema de coordenadas
cartesianas do mundo de Manhattan.

Comecemos por introduzir os vectores ag = a |, € by = b |,—¢ que se representaram
na Figura (2.4). Para um angulo de tor¢ao « arbitrario, tem-se:

(av b)T = R'y(aO’bO)T (2.1)

onde R, é a matriz de torcao, que define uma rotagao de v no plano da imagem e que
¢ dada por:

Y

| cosy —sinvy
- [ siny  cosvy } (2:2)

Na Seccao (A.2) do Apéndice deduz-se as expressoes que relacionam ag, by e ¢ com
a orientacdo ¥ = (a, 3,7), e que aqui reproduzimos:

ag = (sina,cosa,0)7
by = (cosasinf,—sinasin 3, cos3)T (2.3)
¢ = (cosacos3,—sinacos 3, —sin3)T

O conjunto das Equagoes (2.1), (2.2) e (2.3) permite exprimir os eixos a, b e ¢ nas
coordenadas cartesianas do mundo de Manhattan em funcao da orientacao.

2.3 O plano projectivo da imagem

2.3.1 Pontos de fuga como funcao da orientacao

No problema em estudo, a tnica informacao de que se dispoe acerca do mundo de
Manhattan é uma imagem, a partir da qual se quer obter a orientacao. Interessa assim
estudar quantitativamente o efeito da orientagao no plano da imagem, o que serd feito
recorrendo a alguns conceitos da Geometria Projectiva®, pois isso ird permitir que se

5Pode encontrar-se intimeras referéncias bibliogréaficas acerca da Geometria Projectiva aplicada a
problemas de Engenharia. Em particular, no ambito da Visao Computacional, encontra-se resumos
muito interessantes em [3], [4] e [5].



ultrapassem algumas singularidades. A este respeito, convém fazer referéncia a Secgao
(A.3) do Apéndice, que introduz as diferentes notagoes (cartesiana, homogénea e com-
plexa) que sao utilizadas neste capitulo para representar os pontos do plano projectivo
P2, A leitura desta seccio é assim fundamental para a compreensao do texto que se
segue.

Vamos comecar pela definicao seguinte, que recorre a nocao de ponto ideal intro-
duzida por este ramo da Geometria:

Definicao 2.6. Seja m o plano projectivo da imagem. Dado um eizo e em R? que passe
pela origem (o ponto dptico 0), designa-se por ponto de fuga sequndo e (e representa-
se por Fe) a projecgao no plano m do ponto ideal de e.

Esta definicao garante que para qualquer eixo no espaco tridimensional existe sem-
pre um e um s6 ponto de fuga, podendo este ser afim ou ideal. Assim nao se perde
generalidade nos casos em que o eixo ¢ paralelo ao plano da imagem.

Num mundo de Manhattan, onde predominam linhas com as direccoes dos eixos X,
y e z, é de esperar a predominancia no plano da imagem de linhas convergentes para os
trés pontos de fuga Fy, Fy e F,, pelo que se torna necessério relacionar a orientacao da
camara com a localizagao destes pontos de fuga.

As equagoes seguintes, deduzidas na Sec¢ao (A.4) do Apéndice estabelecem essa
relacao.

1. Em coordenadas cartesianas:
F _ az ba _ fR tan o t ﬁ T
x cz ) Cx o Y \ cos B’ an
T
F, — <_> = R, (-2 tan ) (2.4)
Fo = f(2%) = /R (0. —cot )"

onde R, é dado pela Equacao (2.2);

2. Utilizando vectores homogéneos:

Fx = (fag, fby,cz)T = Hy, (sina,cosasin 3, cosacos 3)T
(fay, fby,c,)T = Hy, (cosa, —sinasin G, —sinacos §)7 (2.5)
F, = (fas, fb,,c.)T = Hy,(0,cosf,—sinf)’

=
<
I

com
fcosy —fsiny 0O

H;., = { fl:"’ (1) } = | fsiny fcosy 0

0 0 1

3. Em notacao complexa:

Fe = [ (5254 jtan ) exp (j9)
Fy = f —iﬁigﬂtanﬁ) exp (j7) (26)
F, = fcotBexp[j(y—3)] =—jfcotBexp(j7)
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2.3.2 Direccao das linhas de Manhattan projectadas no plano

Um ponto afim do plano da imagem pode representar-se pelo vector homogéneo
u = (ug,ug, 1)". E importante obter a direccao das linhas que unem u a cada um dos
pontos de fuga, pois a Defini¢ao (2.1) mostra que os objectos de Manhattan, projectados
no plano, tém os seus contornos alinhados com estas linhas.

Se representarmos por 6y, 0y e 0, os angulos que as normais de cada uma destas
linhas fazem com a horizontal para cada um dos pontos de fuga Fx, Fy e F,, tal como
mostrado na Figura (2.5), deduz-se facilmente da Equacao (2.5) as expressoes:

Ay — UIC Ay — Uy C a, — uic
tanfy = _flmus , tanfy = _fumue e tanf,=— fa. Zwe. (2.7)

Jbe — uzcy  fby —uscy fb —usc.

LY

Fo

oA
u
0

Figura 2.5: Linha de Manhattan originada por x no ponto u e angulo formado pela
normal a esta linha com a horizontal.

2.3.3 Propriedades geométricas dos pontos de fuga

Os pontos de fuga Fy, Fy e F, possuem algumas propriedades geométricas de grande
interesse. Pode dizer-se que a maior parte das contribuigoes originais deste trabalho
deriva de forma directa ou indirecta de um aprofundamento do estudo destas pro-
priedades, como veremos, alids, na seccao seguinte.

Propriedade 2.7. A localiza¢ao no plano da imagem do ponto de fuga F, é indepen-
dente do angulo de compasso .
Para além disso:

e A distancia entre este ponto de fuga e o ponto principal da imagem (ou seja, o
moédulo de F,) depende apenas do angulo de elevagio [3;

o A direccao da linha que une este ponto de fuga ao ponto principal (ou, de outra
forma, o argumento de F,) depende apenas do dangulo de tor¢ao .

Esta propriedade deriva da parametrizagao da orientacao expressa na Defini¢ao (2.4),
sendo visivel por simples observacao da Equagao (2.6). A Figura (2.6) ilustra o efeito
geométrico descrito por esta propriedade, mostrando como os angulos (3 e vy definem por
si s6 a localizacao do ponto de fuga F,. Pode ainda ver-se que a linha que contém os



11

/sentido positivo da torcéo

Figura 2.6: O médulo e o argumento do ponto de fuga F, como fungao dos angulos de
elevacao e de torcao.

pontos de fuga Fyx e Fy ¢ perpendicular a linha que contém F, e o ponto principal, o
que é uma consequéncia das duas tltimas expressoes da Equagao (2.6).

A propriedade que se apresenta de seguida é também de importancia capital, des-
fazendo a sugestao, trazida pela Propriedade (2.7), do eixo z ser “privilegiado” em
relagao aos outros eixos.

Propriedade 2.8. Os trés pontos de fuga Fx, Fy e F, sao indistinguiveis entre
si, isto €, desconhecendo a geometria do espaco tridimensional € impossivel identificar
univocamente cada um dos pontos de fuga como sendo gerado por x, y ou z. Isto
implica que, ainda que seja conhecida na imagem a posi¢ao de todos os pontos de fuga,
a impossibilidade de dizer onde estd cada um leva a que existam multiplas solugoes { W}
para o problema da estimacao da orientacao.

As duas propriedades anteriores permitem concluir que basta localizar um ponto de
fuga qualquer (mesmo nada sabendo acerca dos outros dois) para determinar de imediato
solucoes particulares para os angulos de elevacao 3 e de tor¢do . A localizacao dos
restantes pontos de fuga permite, depois, determinar uma solucao para o angulo de
compasso «.

Isto permite que se separe a estimagao da orientagao em duas partes, como veremos
na Seccao (4.5).

Vamos agora estudar a localiza¢ao dos pontos de fuga Fx, Fy e F, nos casos parti-
culares em que algum ou alguns dos angulos «, 3 e v sao nulos.

Propriedade 2.9. Para qualquer orientacao ¥ ocorre um dos sequintes casos possiveis:

e Quando os angulos de elevagdo e de tor¢ao sio nulos (tendo-se o # %”) o ponto

de fuga seqgundo z € ideal, tendo-se F, = (0,1,0). Os pontos de fuga sequndo x
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e sequndo y estao, por sua vez, situados na linha horizontal que passa pelo ponto
principal, como se mostra na Figura (2.7a);

e Quando o angulo de tor¢ao € nulo (tendo-se o # %’T e # ]“2—”) o ponto de fuga
sequndo z € afim e situa-se na linha vertical que passa pelo ponto principal. Neste
caso 0s pontos de fuga sequndo X e sequndo y estao situados numa linha horizontal
que nao passa pelo ponto principal, como se pode ver na Figura (2.7b);

e No caso geral, qualquer que seja a orienta¢ao da camara W = (o, 3,7), o ponto
principal € sempre o ortocentro do triangulo definido pelos trés pontos de fuga.

km km km : :
Um caso geral em que o # =5, B # 5 ey # 75 encontra-se ilustrado na Figura
(2.7¢);
e Os casos em que o = %” ou 3 = %5 sao situagoes limite de um dos trés casos

anteriores, passando um dos pontos de fuga a ser ideal.

(a) (b)

Fx Fy

Fy Fy

DI,

(©)

Figura 2.7: Localizacdo dos pontos de fuga para (a) angulos de elevagao e de torgao
nulos, (b) angulo de torgao nulo e (¢) caso geral.

O caso especial da Figura (2.7a) tem especial interesse, pois neste caso a orientagao
da camara é dada por ¥ = (a,0,0) e o unico grau de liberdade é o angulo de compasso,
o que resulta da camara se encontrar assente sobre o plano horizontal. E uma hipdtese
admitida na estimagao da orientacao da camara em algumas situacoes reais, como se
mostra em [1].
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2.4 Orientacoes equiprojectivas

2.4.1 Solugao geral do problema da orientagcao dada uma solugao
particular

A Propriedade (2.8) deixa patente a ideia de que, mais do que referir-nos a cada ponto
de fuga Fy, Fy e F, individualmente, interessa introduzir o conjunto desses trés pontos
de fuga. Por outro lado, o Exemplo (2.5) mostrou-nos que diferentes orienta¢oes podem
conduzir a conjuntos idénticos, o que sugere que se defina uma relagao de equivaléncia
entre estas orientacoes. Somos assim conduzidos a definicao de orientagoes equiprojec-
tivas.

Defini¢ao 2.10. Seja ¥ = («, 3,7) a orientacdo de uma camara em relagao ao refe-
rencial de Manhattan. O congunto dos pontos de fuga F = {Fx,Fy,F,} pode obter-se
de W a partir de uma fungao f tal que F =f().

Diz-se que duas orientagoes Wy e Wy sdo equiprojectivas se e sé se f(¥y) = f(¥y) =
F, escrevendo-se nesse caso Wy = Wy,

A relacao ‘=’ satisfaz as propriedades de transitividade, simetria e reflexao necessarias
para ser uma relacao de equivaléncia, pelo que se torna importante caracterizar as classes
de equivaléncia dai resultantes. Isto assume um claro interesse devido ao facto de, no
problema da estimacao da orientacao, o processamento da imagem permitir apenas in-
ferir a orientacao a partir da localizacao dos pontos de fuga, sendo a solugao geral o
conjunto dos elementos de uma classe de equivaléncia e nao uma orientacao especifica.

Interessa assim deduzir expressoes que permitam, dada uma orientacao, obter todas
as que com ela sao equiprojectivas.

Teorema 2.11. Qualquer orientacio W = (v, 3,7) pertence a uma classe de equivaléncia
com L < 12 elementos ®, que sdo as orientacoes equiprojectivas com ¥. Cada um destes
elementos pode ser calculado da sequinte forma:

1. Comecga por obter-se o conjunto Ey = {¥, W' W" W"} q partir das expressoes:

¥ o= (a+3,06,7)
\II” = (—Oé, _ﬁa v + 7T) (28)
v = (—oz:l:%,—ﬁ,’yj:ﬂ)

2. Deste conjunto toma-se um elemento Wy = (aq, B1,7,) que verifique ay € [O, g} e

51 € |:07 g] ; 7
3. Calcula-se Wy = (ag, By,74) € W3 = (ag, O5,73) através das expressoes:
as = arctan <%> a3 = arccot (M)
sin aq cos ap
By = arcsin (cosa; cos ;) e fB; = arcsin (sina; cos ;)
vy = 1y, — arctan <t$11_g11> £ 3 = 7 + arctan (‘;ﬂ—g;) 7

5Conforme dito anteriormente, consideram-se iguais as orientacdes (a, 5 ’y) e (a +¢, 5,7+ (b) ,Vo.
As classes de equivaléncia destas orientagbes tém 10 ou menos elementos.
"Este elemento existe sempre, como se pode ver na Equacao (2.8).
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4. Obtém-se através da Equagao (2.8) os conjuntos Ey = {Wq, WL W] W'} ¢ F3 =
{Ws3, W, Wi W't A classe de equivaléncia € o conjunto E = Ey U Ey U Es.

Demonstracdo. A demonstracao deste teorema é uma contribuigao original e apresenta-
se em anexo, na Secgao (A.5). 1

Exemplo 2.12. Na sequéncia do Exemplo (2.5), estamos agora em condigoes de deter-
minar todas as orientagdes equiprojectivas com W = (53.1°,45°,0°). Como o = 53.1° €
[0,90°] € B = 45° € [0,90°] pode fazer-se oy = « e $; = 3, vindo do passo (3) do
Teorema (2.11):

a; = 51.4° as = 3L0°
By = 25.1° el B, = 34.4°
v, = 118.0° vy = —133.3°

e obtendo-se por fim os resultados que se apresentam na Figura (2.8).

(@) (b) (©)

all BT V1
53.1 45 0
-369 45 0
-531 -45 180
36.9 -45 180
514 251 1180
-386 251 1180
-514 -251 -62.0
386 —251 -620
31.0 344 -1333
-59.0 344 -1333
-310 -344 467
59.0 —34.4 467 a

Figura 2.8: Exemplo de orientagbes equiprojectivas na solu¢ao do Exemplo (2.12): (a)
Tabela de resultados, (b) e (¢) Vista no espago dos pontos principais das orientagoes
equiprojectivas. Em (b) apresenta-se a sua localizagdo na semi-esfera 2% + y* + 2% =
fAz <0eem (c) mostra-se a localizagdo de 3 destas orientagoes no oitavo de esfera
definido por 22 + 3> + 22 = f A2z <0Ay > 0A 2z > 0. Uma caracterizacio geométrica
mais completa das orientagoes equiprojectivas pode ser encontrada na Sec¢ao (A.5) do
Apéndice.

2.4.2 Reducao do intervalo onde se garante uma solugao par-
ticular
Um problema de grande interesse na estimacao da orientacao consiste em encontrar

uma regiao o mais “pequena’ possivel que contenha garantidamente uma solugao parti-
cular, isto é, uma orientacao equiprojectiva com a verdadeira orientacao da camara. O
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objectivo é limitar a busca a esse intervalo, reduzindo assim o processamento e tornando
mais eficiente o algoritmo de estimacao.
O dominio em que estao definidos os angulos «, 3 e 7 é, da Defini¢ao (2.4),

c ] ™ 7r] ge ] ™ w] €] ]

a€|——=, = ——,—| e —TT, T
272 272 K ’

Apoés alguma manipulacao algébrica é possivel obter um intervalo muito mais reduzido

onde se garante a existéncia de uma solugao particular, como se mostra no teorema
seguinte:

Teorema 2.13. Qualquer orientacao da camara € equiprojectiva com uma orientagao
U = (a, 3,7) com

™ T ™

ae|-73] . se]-T] e e

Demonstracdo. A demonstracao deste teorema é uma contribuigao original e apresenta-
se em anexo, na Secgao (A.6). 1

s
—— + arctan —, — — arctan —
2 2 2 2

O intervalo em graus para o angulo de tor¢ao é aproximadamente v € |—54.7°,54.7°].
Pode ver-se na Secgao (A.6) que este curioso resultado equivale & propriedade seguinte:

Propriedade 2.14. Qualquer que seja a orientagao W da camara, existe pelo menos
um ponto de fuga na zona do plano da imagem representada a sombreado na Figura

(2.9).

04T

Figura 2.9: Zona do plano onde o Teorema (2.13) garante existir pelo menos um ponto
de fuga.

2.5 Analise da camara em movimento

2.5.1 Rotacoes

Um movimento da camara compoe-se de uma translacao e de uma rotagao. Como
vimos anteriormente, nenhuma translacao afecta sé por si a orientacao ¥ da camara,
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pois uma translacao igual do sistema de eixos de Manhattan coloca os dois sistemas na
mesma posicao relativa. Por conseguinte, apenas a componente rotacional do movimento
tem relevancia no estudo da variagdo da orientagdo da camara W (t) ao longo do tempo.

No espaco tridimensional, uma rotacao pode ser encarada como uma transformacao
que tem como dominio todos os pontos do espaco. Se pensarmos em “rodar um ponto
em torno de um eixo” estamos a conceber uma rotacao que tem como objecto esse ponto
particular. Uma rotacao fica completamente definida se lhe for associado um eixo de
rotagdo n (2 graus de liberdade) e um angulo ¢ (1 grau de liberdade), se assumirmos,
por exemplo, o sentido dos ponteiros do relégio como o sentido positivo de todas as
rotagoes. Qualquer rotagao possui, portanto, 3 graus de liberdade.

O significado geométrico do angulo ¢ e do eixo n de uma rotagao esta representado
na Figura (2.10).

4

Figura 2.10: Exemplo de uma rotacao de um angulo ¢ em torno do eixo de rotacao n.

2.5.2 Variacao da orientagao da camara na hipétese de peque-
nas rotacgoes

Consideremos uma camara de video que se movimenta arbitrariamente ao longo do
tempo. Dada a continuidade do movimento, é de esperar que entre tramas consecutivas
ocorram pequenas variagoes da posi¢ao da camara, logo (por terem as translagoes efeito
nulo na orientagao) é de esperar que ocorram também pequenas variagoes da orientagao
W (1), que serdo tanto maiores quanto mais rapido for o movimento da camara ou quanto
menor for a frequéncia de trama. Por conseguinte, estamos em condigoes de formular
uma hipdtese que designaremos por hipotese de pequenas rotacoes:

Hipétese 2.15 (hipétese de pequenas rotagoes). Eziste um angulo ¢, que faz com
que, da trama t para a trama t + 1 de uma sequéncia de video, o movimento rotacional
da camara possa sempre ser expresso por uma rotacdao de um angulo inferior ou igual a
Orax SEGUNdo um eizo de rotagao arbitrario.

Na verdade, existem outras hipoteses que melhor descrevem o movimento da camara
entre duas tramas consecutivas, como a consideracao de que o eixo de rotacao nao é
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arbitrario mas sim uma pequena variacao face ao eixo de rotagao anterior (entre t — 1 e
t) ou, inclusive, considerar um processo de Markov de ordem n que relacione a probabil-
idade da orientacao no instante ¢ com as orientacoes que ocorreram no passado a partir
do instante ¢ — n. No entanto, a hipotese de pequenas rotacoes permite, devido a sua
simplicidade, reduzir a complexidade que advém da dependéncia da trama actual face as
tramas anteriores e, ao mesmo tempo, como veremos, ao considerar com probabilidade
nula algumas orientagoes W(t) demasiado “afastadas” de W(¢t — 1), permite confinar a
estimacao da orientacao a um conjunto reduzido de possiveis orientacoes, o que reduz o
tempo de processamento do algoritmo e aumenta por conseguinte o seu desempenho.

O teorema seguinte é a principal consequéncia que advem da hipdtese de pequenas
rotacoes:

Teorema 2.16. Sejam W (t) = [« (t), 3 (t),7 (t)] a orientagdo no instantet e W (t + 1) =
[a(t+1),8(+1),v(t+1)] aorientagdo no instante t+ 1 para a hipdtese de pequenas
rotagoes. Sao vdlidas as sequintes propriedades:

e O dangulo de tor¢ao verifica sempre |y (t+1) — v ()| < @raxs
e O dngulo de elevagio verifica sempre |3 (t+ 1) — B ()] < Pmaxs

e Em relagdo ao angulo de compasso, se |f(t+ 1)+ B (t)] < T — Y, €Ste verifica
sempre |a (t+ 1) — a (t)| < Aoumax, onde:

cos A — COS @y«
cos 3 (t)cos B (t+1)

oS Nmax = 1 —

com AF = |3 (t+1) = B (1))
Se |B(t+1)4+ 5(t) > 7 — @rax entdo qualquer angulo de compasso € possivel no
mstante t + 1.

Demonstracdo. A primeira propriedade advém da prépria definicao de angulo de
torgao. O caso mais desfavoravel, |y (t+ 1) — v (f)] = @ax Ocorre quando de t para
t + 1 a camara roda um angulo ¢ .. num eixo de rotagao perpendicular ao plano da
imagem.

Ja a segunda propriedade é mais dificil de demonstrar. Se o eixo de rotagao for
tal que o movimento consista numa elevagao pura de um angulo ¢, .. (isto é, tendo-
sea(t+1)=a(t)evy(t+1)=r~v(t) ter-se-4 naturalmente |5 (t+ 1) — B ()] = P pax-
Menos trivial é demonstrar que este é o caso mais desfavoravel, embora geometricamente
isso seja visivel na esfera.

A demonstracao da terceira propriedade envolve alguma manipulagao algébrica,
sendo apresentada na Secgao (A.7) do Apéndice. §

A partir destas propriedades pode limitar-se o intervalo de procura da solu¢ao W (¢ + 1)
quando ja se estimou previamente W (), procedendo-se indutivamente para obter esti-
mativas da orientacao instantanea.
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Capitulo 3

Extraccao de Informacao de uma
Imagem

3.1 Introducao

Neste capitulo ira tratar-se do processo de aquisicao da informagao relevante contida
numa imagem de um mundo de Manhattan. Fazendo uma analogia bioldgica, este
processo é semelhante ao que ocorre quando se observa atentamente uma fotografia
procurando aspectos que possam indiciar a posi¢ao do fotégrafo no instante da captacao.

A informacao relevante acerca da “grelha de Manhattan” encontra-se nas arestas dos
objectos, pelo que sao os contornos presentes na imagem que carregam em si a solugao
para o problema da orientacao. Compreende-se assim a necessidade de estabelecer um
método capaz de medir contornos. O objectivo nao é apenas avaliar se um contorno
é suficientemente intenso para ser tido em conta, mas também determinar a sua di-
rec¢ao, pois é esta que através da Equagao (2.7) permite obter os pontos de fuga e, por
conseguinte, a orientacao da camara. Em grande parte dos problemas relacionados com
Processamento de Imagem utilizam-se operadores computacionalmente pesados, como as
transformadas de Hough, para interpretar linhas de contornos e obter as suas direcgoes.
Neste trabalho, é dado especial énfase a uma abordagem estatistica que conduza a um
menor nimero de célculos, pelo que se vai evitar o uso deste tipo de operadores!, sendo
para isso necessario um afastamento da visao bioldgica para se mergulhar na informagao
particular que cada pixel da imagem pode fornecer.

3.2 O gradiente da intensidade luminosa

3.2.1 Pré-filtragem gaussiana

No problema em estudo utilizam-se imagens monocromaticas, o que apresenta a
vantagem, face a utilizacao de imagens a cores, de exigir um processamento menos

'Em [1] adoptou-se uma estratégia ainda mais radical, abolindo completamente, para além das
transformadas de Hough, a deteccao de contornos, no sentido em que esta obriga a tomar decisoes
prematuras sobre a natureza de cada pixel. No entanto, demonstra-se adiante que a deteccao de
contornos pode assumir um papel benéfico mantendo a abordagem bayesiana.
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pesado na aquisicao de informacao. Estas imagens sao caracterizadas por uma matriz
de intensidade luminosa, em que a cada elemento se associa o nivel de cinzento? do pixel
respectivo.

Antes de se iniciar qualquer procedimento relacionado com os contornos da imagem,
é usual comecar-se por aplicar um filtro que rejeite frequéncias elevadas. O objectivo
desta pré-filtragem consiste em remover o ruido de alta frequéncia que surge sob a forma
de “pixels isolados”, isto é, com valores de intensidade luminosa dispares daqueles que
surgem nos pixels vizinhos. Em grande parte dos casos o aparecimento destes pixels
isolados prende-se com a existéncia de fontes de ruido causadas por:

e Ruido na captacao da imagem. Sao originados pelos mais diversos factores, ocor-
rendo durante a captagao da imagem na camara fotografica analdgica ou digital,

e Ruido na quantificacdo da intensidade luminosa. Os erros de quantificacdo ocor-
rem quase sempre na proximidade de contornos, e sao originados no processo de
digitalizagao quando o nivel de intensidade luminosa num pixel é estimado através
de uma média ponderada da intensidade em pontos vizinhos. Podem ser atenuados
se se utilizar uma resolugao mais elevada;

e Ruido de compressao. Estes erros ocorrem apenas quando a imagem é comprimida
com perda de qualidade, o que acontece por exemplo em ficheiros de imagem com
o formato JPEG. Neste caso, formam-se na imagem comprimida pequenas “zonas
nebulosas”, podendo estas ser suprimidas ou atenuadas com uma boa pré-filtragem.

Como se pretende rejeitar as frequéncias altas, isso terd como consequéncia uma
suavizacdo® da imagem. Implementa-se quase sempre um filtro gaussiano para cumprir
este objectivo. A funcao gaussiana em duas dimensoes é dada por:

1 { (2° + y2)}
—exp |-
\/go' 20 2
Se discretizarmos esta fungao a partir de valores inteiros de x e y no conjunto
—%, s —1,0, 1, %} podemos representar uma aproximacao da funcao gaussiana
por uma matriz N x N, com N impar, que designamos por mdscara gaussiana e podemos
representar por G, (N). Por outro lado, designamos por I a matriz de intensidade lumi-
nosa, que supomos normalizada no intervalo [0, 1]. A pré-filtragem gaussiana é realizada
através da convolugao I x G, (V).
Na Figura (3.1) estd representada uma imagem antes e depois de lhe ser aplicado um
filtro gaussiano a partir de uma mdscara G, (N) com 0 = 1.0 e N = 7, sendo evidente
o efeito de suavizagao.

G, (7,y) =

3.2.2 Filtros de Prewitt e de Sobel

O objectivo crucial da extraccao de informacao é caracterizar eficazmente os con-
tornos de uma imagem, dando assim um papel de destaque a teoria da deteccao de

2Existem tipicamente 256 niveis de intensidade luminosa no processo de quantificacao.
3Referida na literatura anglo-saxénica como “smoothing”.
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Figura 3.1: Fotografia da Rua Augusta, na Baixa Pombalina (a) antes da pré-filtragem
(b) apés suavizacao com um filtro gaussiano com o =1.0e N = 7.

contornos. Mais que um detector, pretende-se implementar um medidor de contornos,
o que pode ser feito recorrendo a técnicas que aproximam o gradiente da intensidade
luminosa, estimando para cada ponto*:

e O modulo associado ao gradiente nesse ponto, que fornece informacao acerca da
maior ou menor probabilidade de este pertencer a um contorno e, se pertencer, da
intensidade desse contorno;

e O angulo do gradiente, que fornece informacao especifica acerca da direccao do
contorno.

Como a deteccao de contornos nao é o objectivo ultimo deste estudo, apenas sao
referidos de forma sucinta alguns aspectos que foram tidos em conta e que tiveram utili-
dade na resolucao do problema proposto, podendo obter-se informacgoes mais detalhadas
sobre o assunto em [6], [7] e [8].

Alguns métodos, que abordamos na Seccao (B.2) do Apéndice, misturam a filtragem
gaussiana e a aproximagao do gradiente numa s6 mascara convolutiva, mas para ja
assume-se que a matriz de intensidade luminosa I foi previamente suavizada com um
filtro de Gauss, tal como descrito na sec¢ao anterior.

Assim, o gradiente consiste numa matriz em que cada elemento é um vector de R?
que tem como coordenadas as derivadas parciais nas direccoes horizontal e vertical da
funcao de intensidade luminosa. Alternativamente, podemos representa-lo como uma
matriz complexa VI em que o modulo e o argumento de cada elemento correspondem
respectivamente ao médulo e angulo daquela derivada no pixel correspondente.

As aproximagoes mais simples para o gradiente VI podem obter-se mediante a con-
volugao com as mdscaras de Prewitt:

-10 1
F,=|-101 e F,=-F] (3.1)
-1 01

4Utiliza-se um conjunto discreto de pontos em que a cada elemento corresponde um pixel da imagem.
As coordenadas de cada ponto sao dadas pelo centro do respectivo pixel.
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vindo entao:
VI=F, «I4+jF, « 1= (F, + jF,) =1

O modulo e angulo do gradiente em cada ponto sao dados respectivamente por:

)+ VI (2,))
(2,) (3.2)
L.(z,y)

onde VI, = F, xI e VI, = F, x I sao respectivamente as intensidades do gradiente nas
direccoes horizontal e na vertical.

O método de Sobel ¢ andlogo mas utiliza em vez das méscaras F, e F,, da Equacao
(3.1) as mascaras de Sobel:

mod VI(z,y) = \/[

« (2
arg VI(z,y) = arctanv

-1 01
F,=| -2 0 2 e F,=—-F'
-1 0 1

Empiricamente percebe-se que o filtro de Sobel é uma alternativa ao filtro de Prewitt
que visa dar mais énfase a variagoes da intensidade luminosa na horizontal e na vertical
do que em direcgoes mais préximas da diagonal.

Os filtros de Prewitt e de Sobel pertencem a uma classe genérica de filtros que utiliza
mascaras do tipo:

-1 0 1
F,.=| —a 0 «a e Fy,= —FI
-1 0 1

Demonstra-se na Seccao (B.1) do Apéndice que o uso deste tipo de filtros na aprox-
imacao do gradiente conduz a valores do médulo do gradiente limitados superiormente
por:

VI (z,9)] < /2(1+a)’+2

Esta relagao sera particularmente 1util quando descrevermos o processo de quan-
tificagao do modulo do gradiente.

Verifica-se experimentalmente que é muito vantajosa a inclusao de pré-filtragem gaus-
siana na implementacao de medidores de contornos baseados em filtros de Prewitt e de
Sobel, principalmente quando é importante uma estimacao precisa do angulo do gradi-
ente, o que é o caso. A razao para isso prende-se com o facto de, sem esta pré-filtragem,
o detector de contornos adquirir um caracter demasiado “local”, pois o comprimento
das mascaras convolutivas é de 3 x 3. Ao suavizar-se a imagem com uma mascara gaus-
siana de comprimento razodvel (N > 7), atenua-se este caracter local, correlacionando
os pixels vizinhos.

Efectuou-se um teste comparativo a varios medidores de contornos, alguns mais
sofisticados que os de Prewitt e de Sobel, para avaliar a precisao na estimacao de
arg VI, utilizando-se como imagem de teste a fotografia de uma aresta recta com uma
inclinagao de 79° com a vertical, que se representa na Figura (3.2a). Os resultados deste
teste, bem como uma descri¢ao sucinta do funcionamento de cada medidor de contornos,



22

apresentam-se na Secgao (B.2) do Apéndice. Desta experiéncia concluiu-se que o me-
lhor desempenho foi o do medidor de contornos baseado no filtro de Sobel, estando os
resultados obtidos para o angulo do gradiente representados no histograma da Figura
(3.2b), onde figuram apenas os valores do angulo do gradiente em pontos que pertencem
a contornos.

(@) (b)

N.° de Ocorréncias
45

40
35
30
25
20
15
10
5
0

70 75 80 8 90 95 100
Angulo [graus]

Figura 3.2: (a) Fotografia de um contorno inclinado 79° com a vertical e (b) histograma
dos resultados estimados para o angulo do gradiente em pontos deste contorno. Utilizou-
se um medidor de contornos com filtros de Sobel.

3.3 Quantificacao do médulo do gradiente

3.3.1 Motivagao

O modulo do gradiente da uma ideia da probabilidade de cada ponto pertencer a um
contorno e, em caso afirmativo, da intensidade desse contorno. Veremos adiante que é
util dispor de um conjunto de valores discreto para o médulo do gradiente. Destaca-se
duas razoes que nos impelem a quantificar esta grandeza:

e Valores discretos tornam menos pesada a computacao, aumentando o desempenho
final do algoritmo;

e Pode definir-se funcoes probabilisticas num dominio discreto de forma mais facil
e compreensivel que defini-las em intervalos continuos de comprimento varidvel.
Isto sera posto em evidéncia no proximo capitulo.

O processo de discretizacao do moddulo do gradiente designa-se por quantifica¢ao.
A este processo estd associada uma fungao de quantificacao que designamos por ¢ (),
e que toma valores no conjunto X = {x1,zs,...,xx} onde N é o nimero de niveis de
quantificagao. Tem-se assim, para um ponto u da imagem:

E, = ¢[mod VI (u)]

onde mod VI (u) é o médulo do gradiente em u e E,, é o seu valor apds a quantificagao.
Tem-se naturalmente E,, € X.
Nesta seccao ird ser escolhida a funcao de quantificagao ¢ (x) e justificar essa escolha.
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3.3.2 Quantificagao uniforme

O processo de quantificagao mais simples é aquele descrito pela funcao:

q(z) = [1+Ni]

xmax

e que se designa por quantificacao uniforme. Nesta funcao, N é o niimero de niveis de
quantificacao e Tmax ¢ 0 valor maximo que x pode tomar®.

Claramente se verifica que nao deve ser usada esta funcao de quantificagao no caso em
estudo, uma vez que numa imagem ocorrem com muito mais frequéncia valores baixos
de mod VI (u) do que valores altos, pelo que os niveis de quantificagdo mais elevados
raramente iriam ser utilizados. Por outro lado, é dificil determinar x,,,,, dependendo este
parametro do medidor de contornos e da utilizagao ou nao de pré-filtragem gaussiana.
Uma forma de ultrapassar este problema mantendo a quantificacao uniforme consiste

em introduzir satura¢ao, o que implica redefinir a fungao ¢ (z) como:

1+ (N -1 m] se T < Tgy
q(z) = Wb t
N Se T > Tgat

onde x4, ¢ um valor de saturagao convenientemente escolhido, a partir do qual comeca
o intervalo correspondente ao nivel N. Define-se ainda o indice de saturacao €z, por:
Tmax — Tsat
€sat = = Lsat — xmax<1 - Esat)
xmax

Aqui, z,. nao é necessariamente o valor maximo que x pode tomar mas um majo-
rante do conjunto destes valores, devendo o parametro €, ser optimizado experimental-
mente em funcao desse valor. Existem duas abordagens possiveis para escolher o valor
de Toax:

e Determinar analiticamente um majorante do conjunto de valores possiveis para
mod VI (u). Na Secgao (B.1) do Apéndice demonstra-se que majorantes para o
caso de se usarem detectores de contornos de Prewitt ou Sobel sao dados pela
expressao:

Tmax = \/2(1+a)> +2 (3.3)

com a = 1 para filtros de Prewitt e a = 2 para filtros de Sobel. Com a utilizacao
de pré-filtragem gaussiana, estes valores de ., requerem um nivel de saturacao
€sat €levado.

e FEscolher como majorante o valor do gradiente no ponto da imagem em que ele €
mdazximo, ou seja, Tmax = max, mod VI (u). Este método apresenta a desvantagem
de fazer depender a qualidade da quantificacao do contraste da imagem. De facto,
para imagens de grande contraste, ter-se-a xn,.x elevado, pelo que muitos contornos
mais fracos (mas que podem ter importancia a nivel local) corresponderao a niveis
de quantizagao demasiado baixos, para um €y, fixo. Este fenémeno acontece muito

0 simbolo “[.]” significa “o maior inteiro nao superior a”.



24

em fotografias diurnas onde surgem sombras e reflexos luminosos. Em [8] sugere-
se, para ultrapassar este problema, uma divisao da imagem em vérias regioes a
que corresponderao diferentes valores de xp,ay.

No histograma da Figura (3.3) apresenta-se a frequéncia com que ocorre cada nivel
de quantificacdo para a imagem de teste da Figura (3.1), utilizando filtros de Sobel,
pré-filtragem gaussiana e quantificacao uniforme com saturagdo €gyy = 0.7 € Tpax =
v/20. Pode ver-se que a quantificacdo uniforme apresenta uma larga ineficiéncia nos
niveis intermédios, que apresentam uma frequéncia de ocorréncia muito reduzida quando
comparados com o nivel mais baixo.

x 104

N.° de Ocorréncias

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Niveis de Quantificagao

Figura 3.3: Ocorréncia dos varios niveis de quantificacao para um esquema de quan-
tificacao uniforme com saturacao.

3.3.3 Quantizacao nao uniforme com saturagao

A forma mais evidente de melhorar a eficiéncia do quantificador consiste em utilizar
um esquema de quantificacao nao uniforme, que permita a inclusao de mais niveis para
valores baixos de x e menos niveis para valores mais elevados. A funcao de quantificacao
é neste caso dada por:

Tsat

[1+(N—1)f( Z ﬂ se T < Tgat
q(r) =
N Se T 2> Tgat
onde f (t) é uma fungao definida e com valores em [0, 1], apresentando uma curvatura
logaritmica, como por exemplo f (t) = log, (1 + t).
Experimentalmente obtiveram-se bons resultados utilizando fungoes

fa(t) = f(t) = fofo..of=logy (1+f"V (1)

n vezes

comn=4en=>5.

Pode ver-se na Figura (3.4) o histograma que representa a frequéncia de utilizagao
de cada nivel para a mesma imagem do caso anterior, mas utilizando quantificagdo nao
uniforme logaritmica através da funcao fs5 ().
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(a) (b)
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Figura 3.4: Ocorréncia dos varios niveis de quantificacao para um esquema de quan-
tificagdo logaritmica com saturagao, utilizando a fun¢ao de quantificacdo f5 (¢) represen-
tada em (b).

3.4 Exclusao selectiva de pixels

3.4.1 Exclusao de pixels com mdédulo de gradiente reduzido

Nem todos os pixels de uma imagem contém informacao relevante para o problema
da estimacao da orientacao. Em geral, um ponto u que esteja visivelmente fora de um
contorno nao necessita sequer de ser considerado, pelo que nunca se torna necessario,
durante todo o algoritmo, utilizar nos calculos o valor do gradiente no pixel correspon-
dente. Uma imagem convencional caracteriza-se pela predominancia de pixels nestas
circunstancias, para os quais a intensidade do gradiente mod VI (u) é tao baixa que
pode a partida assumir-se como estando fora de um contorno. Por conseguinte, é van-
tajoso considerar um valor limite para esta intensidade, que designaremos por xy,, que
permita ezcluir qualquer ponto u que verifique mod VI (u) < .

Com base nestas consideragoes, pode introduzir-se mais um parametro no sistema,
que designaremos por indice limiar de exclusao €y, e que é dado por:

o Llim

€lim =

max

Apesar deste procedimento se aproximar da deteccao de contornos, deve notar-se que
nenhuma decisao é tomada neste sentido em relacao aos pixels que nao sao excluidos,
cuja natureza continua em aberto. E também importante ter em conta que a exclusao
selectiva de pixels deve ser sempre efectuada antes da quantificagcao, evitando-se assim
o processamento supérfluo de quantificar o médulo do gradiente em pontos que depois
sao suprimidos.

Apés algumas experiéncias, verificou-se que a utilizacao de €, = 0.05 permite obter
bons resultados quando se utilizam filtros de Prewitt ou Sobel com pré-filtragem gaus-
siana e com Zy., dado pela Equagao (3.3), tendo-se eliminado desta forma 60.0% dos
pixels da imagem representada na Figura (3.1).
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3.4.2 Exclusao de pixels redundantes na vizinhanca de con-
tornos (non maxima supression)

A aplicacdo de méscaras convolutivas para suavizar e aproximar o gradiente da ima-
gem faz com que os pontos que residem préximos de um contorno mas que nao se encon-
tram no seu epicentro® acabem também por apresentar médulos de gradiente elevados.
A presenca destes pontos na matriz VI apresenta algumas desvantagens importantes:

e Introduzem redundancia na informacao a ser processada no algoritmo de estimacao
da orientacao, pelo facto de existirem pixels mais préximos do epicentro do con-
torno que também contém informacao acerca da direccao desse contorno;

e Quanto mais longe do epicentro do contorno um ponto u estiver, maior é o erro
cometido, em média, na aproximagao da direccao normal do contorno pelo valor
de arg VI (u); isto faz com que a informacao fornecida por estes pixels, além de
supérflua, possa ainda ser prejudicial.

A eliminacao de pontos redundantes na vizinhanca de contornos é feita baseando-
se numa técnica desenvolvida por Canny que se designa na literatura anglo-saxénica
por non mazxima supression. O algoritmo que desenvolvemos para o efeito é o que se
apresenta de seguida:

Algoritmo 3.1. Para cada pizel u no interior da imagem:

1. Obtém-se o argumento do gradiente arg VI (u);

2. Dado esse angulo, escolhe-se na vizinhanca 3 X 3 de u dois pizels a esquerda e dois
a direita tais que o angulo obtido no passo anterior esteja (mddulo w) entre esses
dois pizels;

3. Obtém-se o mddulo do gradiente em u, mod VI (u), e em cada um dos quatro
pizels escolhidos no passo anterior;

4. Através de uma interpola¢ao do maodulo do gradiente nos dois pizels a esquerda
e outra nos dois pizels a direita, pesada com a comparacao da localizacao desses
pizels com arg VI (u) obtida no passo (1), obtem-se um mdédulo do gradiente a
esquerda de u, mod VI (u™) e um mddulo do gradiente a direita de u, mod VI (u™);

5. Se modVI(u~) > u ou mod VI (u") > u, exclui-se u. Caso contrdrio nio se
exclui, considerando-se que u estd no epicentro do contorno.

A aplicagao deste algoritmo faz com que os contornos, uma vez eliminados os seus
pontos vizinhos, passem a ter uma largura aproximada de 1 pixel, reduzindo assim
drasticamente a quantidade de informacao que serd processada na etapa seguinte.

5Por “epicentro” entenda-se a zona do contorno onde é mais repentina a variacdo da intensidade
luminosa.
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3.4.3 Resultados da exclusao selectiva

Uma forma de medir o rendimento da exclusao selectiva numa determinada imagem
consiste em calcular o parametro 7,,. dado por:

numero de pixels excluidos

Nexe = X 100% (34)

nimero de pixels da imagem

Para a imagem da Figura (3.1), onde a medigao e quantificacdo do gradiente foi
efectuada como sugerido nas seccoes anteriores, conseguiu obter-se um rendimento na
exclusao 7,,. = 85.1%, considerando-se como informacgao relevante apenas 14.9% dos
pixels da imagem. Sem esta supressao dificilmente se conseguiria conceber um algoritmo
de estimagao da orientacao computacionalmente realizavel em tempos aceitaveis.

A Figura (3.5) mostra a intensidade do médulo do gradiente em cada ponto antes
e depois da exclusao selectiva. Os pontos mais escurecidos da imagem sao aqueles
cujo modulo é mais elevado, logo, pertencentes a contornos mais fortes. Pontos que
foram excluidos representam-se a branco, confundindo-se com zonas da imagem onde
nao existem contornos.

(@) (b)

L . . .- b, \
1'-!"‘|I . - 1A '.'."'\- IIII
S HE A
- g o e N
-~ | . ::._{:1 . "'-I'.
SANIIRRIC =0

Figura 3.5: Intensidade do médulo do gradiente em cada ponto de uma imagem (a)
antes da exclusao selectiva de pontos (b) apds exclusao selectiva de pontos.

3.5 Funcionamento geral da malha de extraccao de
informacao

Tendo em conta o estudo realizado nas seccoes anteriores, pode resumir-se aqui o
funcionamento da malha de extraccao de informagao, cuja implementacao servira os
algoritmos de treino e de estimacao da orientacao, como veremos no capitulo seguinte.

O esquema ilustrativo da malha de extraccao de informacao esta representado na
Figura (3.6).

O algoritmo de extraccao é o seguinte:

Algoritmo 3.2. Para uma imagem com matriz de intensidade luminosa 1:
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Figura 3.6: Esquema ilustrativo da malha de extraccao de informacao de uma imagem.

1. E feita uma suavizagao da imagem através de pré-filtragem gaussiana com, por
exemplo, N =7 e 0 = 1.0;

2. Convolui-se I com as mdscaras de Prewitt ou Sobel, obtendo-se o gradiente na
forma da matriz complexa VI;

3. Opcionalmente, exclui-se a informacao relativa aos pizels na vizinhanca de con-
tornos, obtendo-se os conjuntos {u}, {modVI(u)} e {argVI(u)}. Este passo é
ezecutado através do Algoritmo (3.1);

4. Fxclui-se a informacao relativa aos pizels com modulo de gradiente abaizo de um
valor minimo definido pelo parametro €y, reduzindo-se o numero de elementos
dos conguntos {u}, {modVI (u)} e {argVI(u)};

5. Sao quantificados os valores do mddulo do gradiente em cada ponto u, {modVI (u)},
preferencialmente através de quantifica¢ao logaritimica (com, por exemplo, n =
5). Obtem-se assim o conjunto {Ey}, cujos elementos tomam valores em X =

{171,1'2, ...,fL’N}.

O funcionamento de cada médulo da malha foi explicado nas sec¢oes anteriores deste
capitulo. Experimentalmente, os resultados obtidos foram muito satisfatérios, como ja se
referiu em cada uma destas sec¢oes, com uma ligeira excepcao da estimagao da direccao
do gradiente, que nao pode considerar-se extremamente precisa, como vimos, mas que
na globalidade nao vai prejudicar o algoritmo final de estimacao da orientacao, embora
dificulte tarefas como a localizagao na imagem de objectos parasita. Tudo isto vai ser
objecto de discussao no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Estimacao da Orientacao da Camara

4.1 Introducao

No capitulo anterior estudou-se formas de extrair a informagao relevante de uma
imagem. Vai agora analisar-se a forma como essa informacao é processada para, apos
tratamento estatistico, poder estimar-se a orientagao da camara.

O primeiro passo consiste em definir e estimar o valor 6ptimo de algumas probabili-
dades que se supoe constantes, isto é, independentes da imagem que se estd a analisar,
e que por esse motivo se designam por probabilidades a priori. A sua aprendizagem
é efectuada numa etapa de treino, que é executada apenas uma vez. Conhecidas estas
probabilidades, descreve-se um modelo bayesiano que permitird, com a introducao de
algumas aproximacoes, a implementacao de algoritmos de estimagao da orientacao.

4.2 'Treino e estimacao de probabilidades a priori

4.2.1 As probabilidades a priori

A informagao fornecida a entrada da malha de estimagao é a que se disponibiliza na
saida da malha de extraccao da Figura (3.6) e que aqui recapitulamos:

e O conjunto {u} com as coordenadas de todos os pontos considerados relevantes;

e O valor quantificado do médulo do gradiente para estes pontos, expresso no con-
junto {Ey}, em que cada elemento toma valores no conjunto X = {x1, s, ..., Ty };

e O angulo do gradiente em cada ponto, fornecido pelo conjunto {arg VI (u)}.

Por outro lado, tendo em conta aquilo que ja vimos nos capitulos anteriores, podemos
definir o conjunto M = {my, ms, ..., my} dos modelos possiveis a atribuir a cada pixel da
imagem. A semelhanga de [1], utiliza-se N = 5 modelos de pixel, estando o significado
de cada um deles descrito na Tabela (4.1).

A etapa de treino tem como objectivo estimar os seguintes parametros:
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Modelos de pixel m
Pixel de um contorno consistente com o eixo x
Pixel de um contorno consistente com o eixo y
Pixel de um contorno consistente com o eixo z
Pixel de um contorno parasita
Pixel fora de qualquer contorno

Gl W N~

Tabela 4.1: Conjunto M = {1,2,3,4,5} de modelos possiveis para cada pixel da imagem
de um mundo de Manhattan e respectiva descrigao.

e Para cada m; € M, a probabilidade Py (m;) = Prob{m, =m;} de se ter o
modelo m; para o pixel u;

e Para cada z; € X, as probabilidades:

— Pon (z;) = Prob{Ey = zj|m, € {1,2,3,4}} de se ter o nivel de quantificagao
x; para o médulo do gradiente dado que o pixel u pertence a um contorno;

— Porpr (xj) = Prob{E, = xj|m, = 5} de se ter o mesmo nivel de quantificagao
xj dado que u nao pertence a qualquer contorno;

e A funcao de distribuic¢do continua P, (t), onde ¢ é a variavel aleatéria que repre-
senta o erro angular cometido (médulo 7) na aproximagao da direc¢ao normal de
um contorno (num ponto u) pela estimativa do angulo do gradiente arg VI (u).

4.2.2 Estimacao das probabilidades Ppoy e Porr

Uma forma de estimar as probabilidades Pon (z;) € Popr (x;) consiste em utilizar
um conjunto extenso de imagens cujos contornos foram previamente localizados (manu-
almente ou utilizando um bom detector de contornos binério) e utilizar esta informagao
na fase de aprendizagem. O resultado para cada imagem é uma matriz bindria {B,}
cujos elementos sao 1 em pontos de contorno e 0 nos restantes pontos.

De seguida pode extrair-se informacao de cada imagem utilizando o Algoritmo (3.2)
sem a exclusdo selectiva de pontos, isto é, sem efectuar os passos (3) e (4), obtendo-se
assim a matriz {F,}.

As probabilidades Poy e Porr podem entao ser aproximadas através das expressoes:

Prob{By,=1,E,=1z;}  n{u:By=1AE, =1}

P j - p—t
on () Prob{B, =1} n{u: B, =1}

Porr (z;) = Prob{B, =0,Ey =7;}  n{u:B,=0AE, =z}
orr \Zj) = Prob {B, = 0} B n{u: B, =0}

onde n {.} designa o nimero de elementos do conjunto {.}.

Se se repetir este procedimento para varias imagens, podem obter-se estimativas
razoaveis para Pony e Porr, tanto melhores quanto mais exacto for o detector de con-
tornos que produz a matriz bindria {B,}. No caso em estudo, utilizou-se para este fim
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um detector de Canny com histerese, por possuir um bom desempenho e ser relativa-
mente facil de implementar.

Os histogramas das Figuras (4.1a-d) mostram os valores obtidos para Poy € Popp
no final da etapa de treino em duas experiéncias onde se analisou 30 imagens de teste:
numa, a malha de extracgao utiliza méscaras de Prewitt para aproximar o gradiente;
na outra utilizou-se para esse fim mascaras de Sobel. Em ambos os casos a imagem foi
previamente suavizada com um filtro de Gauss com N =7 e 0 = 1.0, tendo-se aplicado
um esquema de quantificacao logaritmica com n = 5.

(a) (b) (e)
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0.16 0.16 P___(X) _
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0.06 0.06
0.04 0.04
0.02 0.02
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Figura 4.1: Histograma das probabilidades Poy e Porp utilizando (a) e (b) filtros de
Prewitt e (c) e (d) filtros de Sobel. Em (e) mostra-se, para cada caso, os valores obtidos
para a informagao de Chernoff.

Quanto mais diferentes entre si forem as probabilidades Poy € Porp, maior é a
certeza sobre a natureza de cada pixel u em funcao do valor de E,. Uma boa medida
desta diferenga, introduzida em [10] é a informac¢do de Chernoff, dada por:

C (Pon, Porr) = — oIgnxi% log Z Py (z;) P(l)}/} (z;)  [nats]
J

e que se devera tentar mazimizar.

Experimentalmente verifica-se que, utilizando quantificacao logaritmica, a informacao
de Chernoff tende a ser tanto maior quanto maior for o parametro de quantificacao n,
embore isso nao signifique que se devam utilizar valores indiscriminadamente elevados
para este parametro. Os valores obtidos para a informacgao de Chernoff nas duas ex-
periéncias efectuadas estao representados na Figura (4.1e), onde se pode observar o
melhor desempenho proporcionado pela utilizacdo de méscaras de Sobel.!

'Em [1], onde se obteve um resultado inferior para a informacido de Chernoff, nomeadamente C' =
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4.2.3 Estimacao das probabilidades P,; e modelo para a funcao
de distribuicao F,,,

Para estimar as probabilidades Py (m;), comega por assumir-se a hipétese:
Py (1) = Py (2) = Py (3) = kP (4)

que resulta da indistinguibilidade dos pontos de fuga posta em evidéncia na Propriedade
(2.8). Esta hipdtese conduz-nos a:

PM(m):(1+3k)PM(4):1—PM(5)<:>PM(4):%J\gk(g’)

]~

m=1
Recorrendo de novo a matriz {B,} temos, por outro lado:

n{u: B, =0}
n{u}

No caso em estudo tomou-se k = 3, o0 que se revelou uma hip6tese razoavel?. Os
resultados obtidos estao representados na Tabela (4.2).

Py (5) = Prob{B, = 0} =

m; Pur (my)
Prewitt Sobel
1 0.149 0.138
2 0.149 0.138
3 0.149 0.138
4 0.299 0.276
5 0.253 0.309

Tabela 4.2: Estimativas obtidas para as probabilidades Py, utilizando filtros de Prewitt
e de Sobel na malha de extracgao de informacao.

Finalmente, a fungao de distribuigao P, (t) poderia também ser aprendida na etapa
de treino se, para além de um detector de contornos com resposta bindria, se usasse
um medidor capaz de fornecer uma boa estimativa da direccao dos contornos, o que
conduziria a uma distribuigao aproximadamente normal. No entanto, é possivel obter
muitas simplificagdes se utilizarmos o modelo de “caixa” proposto em [1], que define
Py (t) como?®:

=< sete[-7,7]

meg(t):{ © sete]-T —r[U]n1] (4.1)

T—2T ’2

70 ™ T
no dominio } on 2}.

0.26 nats, afirma-se que outros detectores de contornos mais sofisticados, utilizando imagens a cores,
permitem chegar a valores como C' = 0.51 nats, mas na pratica nao surge necessidade de um valor tao
elevado.
2Este valor de k equivale a admitir que % = ﬁ dos contornos da imagem sao linhas parasitas.
3Na verdade, em [1] a defini¢do da fungao Py, (t) é um pouco diferente, pois af a varidvel aleatéria
t é considerada no dominio |—m, 7|. No entanto, as duas fungoes tém o mesmo significado estatistico.
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Os valores propostos para os parametros € e 7 sao (citando [1]) € = 0.1 e 7 = 4°
em fotografias dentro de edificios e 7 = 6° em fotografias de exteriores. O grafico
desta fungao estd representado na Figura (4.2), onde é visivel o significado destes dois
parametros.

Figura 4.2: Modelo utilizado para a funcao de distribuigao da probabilidade F,,.

4.3 Modelo bayesiano

Com o objectivo de determinar a solugao estatisticamente mais provavel para a
orientagao, desenvolveu-se um modelo bayesiano que assenta na teoria exposta em [1]
e [2]. Uma forte vantagem desta abordagem face aos métodos usuais consiste em nao
forcar decisées prematuras sobre que modelo my, ma,...,ms corresponde a cada pizel,
permitindo que se tenha em conta todas as possiveis interpretacoes acerca desse pizel*.

Podemos representar por E, a informacao extraida do pixel u, tendo-se desta forma:

Eu = (Eu7 ¢u)
onde se fez ¢, = arg VI (u) + km, com k escolhido de modo a ter-se ¢, € }—%, g]

Uma forma de simplificar os calculos consiste em admitir que, para qualquer pixel u,
E, e ¢, sao estatisticamente independentes, o que nos conduz a factorizacao seguinte:

Prob {E,|my, ¥,u} = Prob {E,|my} - Prob{¢,|mu, ¥, u} (4.2)

Basicamente, esta hipotese resulta de se admitir que o médulo do gradiente nao possui
qualquer dependéncia com a direccao, o que, embora admissivel, nao é inteiramente
verdade, por se utilizarem operadores direccionais no calculo da matriz VI, introduzindo
assim dependéncia entre as duas variaveis aleatorias.

Na Equagao (4.2) cada factor relaciona-se com as probabilidades a priori Pox, Porr
e P,y através das expressoes:

| Pon(Ew) semy#5
Prob { Ey|my} = { Porr (Fa) se mg =5 (4.3)

4Exceptuam-se os pixels ja eliminados no processo de exclusdo selectiva, que se consideraram “irre-
levantes” e que por isso ndo sao abrangidos por nenhum dos modelos representados na Tabela (4.1).
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| Pung g — 0 (mu, ¥, u) + kn| se my € {1,2,3}
Prob {¢,|my, ¥,u} = { U (o) se my € {4,5}

onde:

(4.4)

e 0 (my, ¥, u) é a direccao normal do contorno obtida analiticamente através da
Equagao (2.7);

e k € Z é escolhido de modo a que o argumento de P, (.) esteja contido no intervalo
(I
J=3.3);

o U(t) = % ¢ a funcao de distribuicao uniforme no intervalo ]—g, g], 0 que na
expressao mostra a equiprobabilidade de todas as possiveis direcgoes para o gra-
diente em pontos que nao fazem parte de contornos alinhados com qualquer eixo

de Manhattan.

Na abordagem bayesiana que vamos seguir, comeca por ser criado um modelo de
mistura que marginaliza todos os modelos possiveis para o pixel u:

5
Prob {Ey|¥, u} = Y Prob{Eq|my, ¥, u} - Py (my) (4.5)

mu=1

O passo seguinte consiste em combinar a informagao estatistica {E,} de todos os
pixels, o que se faz assumindo-se que, dada uma orientagao W, a informacao {E,} é
condicionalmente independente de pixel para pixel, o que conduz a expressao:

Prob {{Ey}|¥} = [ [ Prob{E,|®, u} (4.6)

Esta hipdtese de independéncia condicional negligencia o facto de gradientes em
pixels vizinhos estarem fortemente relacionados se se tiver suavizado a imagem, por
exemplo, com pré-filtragem gaussiana. No entanto, esta aproximacao ¢ muito 1til e
possibilita a execugao computacional de algoritmos baseados neste modelo. Na andlise
dos resultados deve ter-se em conta o efeito nefasto que ela introduz.

A partir da Equacao (4.6), é agora possivel, de entre vdrias orientagoes da camara
W determinar aquela que conduz a uma maior probabilidade Prob {{E,} |¥}, sendo
essa a orientacao mais provavel, pois de acordo com a formula das probabilidades condi-

cionadas:
Prob {{E,} |¥} - Prob{W¥}

Prob {{E,}}

onde o denominador do segundo membro ¢é constante para todas as orientagoes W.

Prob {¥|{E,}} =

Como tal, a tarefa de estimar a orientacao consiste em determinar a estimativa T
do mdzimo a posteriori da funcao Prob {{Ey,} |¥} - Prob {¥}, designada por funcao de
verosimilhanca.
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Aplicando logaritmos:

U = argy maxlog [Prob {{E,} |¥} - Prob{®}] =

= argy max (log H Prob {E,|¥,u} + log Prob {'II}> =

= argy max (log Prob {¥} + Z log Prob {E,| ¥, u})

Se nao existir nenhuma informacao relevante que leve a considerar uma orientacao
mais provavel que outra (como quando se trata de uma unica imagem, e ndo de uma
sequéncia video), esta expressao reduz-se a:

~

¥ = argy max Z log Prob {E,|¥, u} (4.7)

4.4 Estimacao do angulo de compasso para uma ca-
mara no plano horizontal

O caso particular em que a camara esta assente sobre o plano horizontal definido
por x e y é assunto de estudo em [1]. Esta referéncia mostra como se pode implementar
um sistema de orientacao automatica num ambiente urbano através de uma camara
colocada no peito de um individuo cego. Assume-se nesta situagao que, apesar das
oscilagoes provocadas pelo movimento do individuo, a camara mantém a sua posi¢ao
aproximadamente horizontal.

Se partirmos desta hipdtese, vem imediatamente 5 = 0 e v = 0, como se pode ver
na Figura (2.7). Assim, apenas é necessario estimar o angulo de compasso «, ficando
automaticamente definida a orientacao T = (@,0,0). Na pratica, o problema passa a
ter apenas 1 grau de liberdade, o que o torna relativamente facil de resolver.

O algoritmo utilizado para estimar o angulo de compasso é o que a seguir se reproduz,
tendo sido obtido a partir do modelo bayesiano descrito na secgao anterior.

Algoritmo 4.1. Dada uma imagem 1:

1. E aplicada a malha de extracgdao de informagao através do Algoritmo (3.2), obtendo-
se {u} e {Ey.};

2. Para uma coleccao de angulos o entre —45° e 45°:

(a) Obtém-se os pontos de fuga F, e F, através da Equacao (2.5);

(b) Para cada pizel u obtém-se os valores de 0, (u) e 0, () através da Equagao

(2.7);

(¢) Com¥ =(a,0,0) obtém-se F (a) = > log Prob (E,|¥,u) através das Equa-
coes (4.2) a (4.5);

3. Obtém-se a estimativa do mdximo a posteriori a = arg, max I («).
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O passo (2) do algoritmo sugere, como primeira abordagem, um método de for¢a bruta
para a estimativa de maxima verosimilhanca, que consiste em abranger na coleccao de
angulos o todos os valores entre —45° e 45° com incrementos fixos de, por exemplo,
1°, o que permite atingir uma precisao razoavel considerando as vérias aproximacoes
admitidas pelo modelo bayesiano.

Neste caso particular em que apenas se pretende estimar o angulo de compasso,
a utilizacao do método de forca bruta é viavel, embora em termos de eficiéncia seja
recomendavel utilizar técnicas mais elaboradas para maximizar a funcao de verosimi-
lhanca. Uma técnica desenvolvida neste estudo e que se revelou particularmente eficiente
baseia~se na procura de wm mdzimo local, sendo explicada em detalhe na Secgao (C.1)
do Apeéndice.

Independentemente da técnica utilizada, os resultados obtidos com este algoritmo
podem considerar-se bastante satisfatérios. A Figura (4.3) representa, a titulo de exem-
plo, o angulo de compasso estimado para a imagem de um mundo de Manhattan, bem
como a evolugao da fungao F («). Utilizou-se neste caso o método de forga bruta, a fim
de poder observar o grafico da fun¢ao de verosimilhanca em todo o domunio do angulo
de compasso.

(b)

x 104
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Figura 4.3: Angulo de compasso estimado para a imagem de uma sala do Pavilhao de
Civil, no IST. Em (a) a grelha que se sobrepoe a imagem mostra para varios pontos a
direcgao das linhas de Manhattan. Em (b) mostra-se a evolugao da funcao F («), onde
se pode ver o valor estimado a = —41° como sendo o argumento que maximiza essa
fungao.

4.5 Estimacao da orientacao no caso geral

4.5.1 Estimacgao em bloco dos angulos de compasso, elevagao e
torcgao

Quando nao existe nenhuma restricao para a posicao da camara, todas as orientacoes
sao possiveis, tendo que estimar-se, para além do angulo de compasso «, os angulos de
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elevacgao [ e de torgao 7, todos eles representados na Figura (2.4). Uma imagem assim
obtida apresenta contornos como os que se mostram na Figura (2.7c).

A aplicagao directa do modelo bayesiano desenvolvido na Seccao (4.3) inspira-nos
a implementar um algoritmo bastante simples mas, em contrapartida, muito pesado
computacionalmente. A ideia é seguir o mesmo raciocinio do Algoritmo (4.1) para
estimar, de uma sé vez, os angulos «, 3 e v que parametrizam a orientagao, obrigando a
que se maximize uma funcao de verosimilhanca de trés variaveis, o que é extremamente
custoso.

Algoritmo 4.2. Dada uma imagem 1:

1. E aplicada a malha de extracgdao de informagao através do Algoritmo (3.2), obtendo-

se {u} e {Ey.};

2. Para uma colec¢ao de orientagoes W = (o, 3,7), com « entre —45° e 45°, [ entre
—45° e 45° e v entre —H4.7° e b4.7°:

(a) Obtém-se os pontos de fuga F,, F, e F, através da Equacao (2.5);

(b) Para cada pizel u obtém-se os valores de 6, (u), 8, (u) e 0, (u) através da
Equacao (2.7);

(c) Obtém-se F(¥) = logProb (E,|¥, u) através das Equacoes (4.2) a (4.5);

3. Obtém-se a estimativa do mdzimo a posteriori U = argg max F' (W);

4. Obtém-se a solugao geral do problema calculando as orientagoes equiprojectivas
com W a partir do método descrito no Teorema (2.11).

Convém notar o seguinte na anélise a este algoritmo:

e No passo (2), os valores-limite para os angulos «, [ e «y resultam directamente do
Teorema (2.13). Se fosse percorrido todo o dominio referido na Definigao (2.4),
seriam encontrados no passo (3) vdrios valores de W para os quais F'(¥) é o
maximo absoluto: estes valores sao as orientacoes equiprojectivas que estudamos
na Seccao (2.3). Assim, obtém-se uma solugao particular e determina-se a partir
dela, no passo (4), todo o conjunto de solugdes do problema.

e O método de for¢ca bruta aplicado a este algoritmo revela-se muito ineficiente,
sendo a grande limitacao o elevadissimo tempo de processamento que exige. Se
a coleccao de orientagoes abranger todos as combinagoes de «, 3 e v nos limites
considerados com incrementos de 1°, os passos (2a), (2b) e (2¢) s@o executados
90 x 90 x 109.4 ~ 886140 vezes, o que é claramente excessivo, tendo em conta que
numa imagem com uma dimensao de, por exemplo, 480 x 640 unidades de pixel, e
considerando um rendimento de exclusao 7,,, = 85.1%°, existem 45773 pixels cuja
informagao vai ser processada em cada iteracao.

SPara utilizar o exemplo da Secgao (3.4).
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e Uma alternativa ao método de forga bruta consiste em utilizar técnicas de refi-
namento® na procura do maximo a posteriori, como sugerido em [2]. Este proce-
dimento consiste em aplicar inicialmente incrementos elevados aos angulos «, 3 e
~ e fazé-los diminuir progressivamente, a medida que se prevé estar préximo da
solugao. Esta técnica, todavia, parece ainda insuficiente para produzir tempos de
processamento aceitaveis e garantir ao mesmo tempo que o valor estimado ¥ seja
um maximo absoluto e nao um pequeno pico local.

4.5.2 Estimacao da orientacao em duas partes

Com vista a ultrapassar os principais inconvenientes do Algoritmo (4.2), propoe-se
como contribui¢ao original um novo método para estimar a orientacao. O principal
aliciante é a reducao dos trés graus de liberdade do problema para apenas dois’, o que
se atinge através de uma separacao na estimagao dos angulos «, 3 e v que parametrizam
a orientacao W. Em vez de proceder a uma estimacao em bloco destes angulos pela
méaxima verosimilhanca, este método subdivide o problema em duas partes:

e Na primeira parte, pretende-se estimar pela maxima verosimilhancga os angulos de
elevagao ( e de tor¢ao 7 (2 graus de liberdade);

e Na segunda parte, pretende-se estimar o angulo de compasso « (1 grau de liber-
dade).

Como vimos na abordagem geométrica, estes angulos nao sao independentes entre
si, pelo que a separagdo s6 é conseguida gragas as Propriedades (2.7) e (2.8). Estas
propriedades sugerem que comece por ser feita uma busca por um ponto de fuga qualquer
e, uma vez localizado, convencionar que se trata de F,, o que determina automaticamente
f e 7, concluindo a primeira parte. A segunda parte resume-se a estimar o angulo
a utilizando as estimativas § e 7 para os dois angulos anteriores, num problema de
natureza semelhante ao da estimacao do angulo de compasso para uma camara no plano
horizontal.

Na primeira parte, o procedimento de “busca” do ponto de fuga F, é feito aplicando
o modelo bayesiano desenvolvido na Secgao (4.3) acrescido de uma pequena modificagao.
Como nesta etapa os pontos de fuga Fyx e Fy sao do ponto de vista do problema irrele-
vantes, contornos relacionados com os eixos X ey sao considerados contornos parasitas.
Isto leva a que se siga um procedimento idéntico para os modelos de pixel {1,2,4} C M,
o que implica que a Equacao (4.4) se escreva agora:

Py (0g — 0 (my, ¥,u) + k1)  semy =3
P \Il — ang u u ) u 4
rob (G s W) = { 72 et )
Isto significa admitir mais uma aproximagcao: ao considerar-se os modelos m, = 1
e my = 2 como equivalentes ao modelo m, = 4 introduz-se para os dois primeiros

6“Coarse-to-fine” na literatura anglo-saxénica.
"Ou “dois mais um”, para ser mais exacto. Com rigor, passa-se de uma operacdao com 3 graus de
liberdade para duas operagoes em que a mais pesada tem 2 graus de liberdade.
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modelos uma funcgao de distribui¢ao uniforme para o angulo ¢,,, o que nao é coerente
com a caracteristica gaussiana (dantes aproximada por um modelo de “caixa”) que as
direcgoes destes contornos possuem. Porém, esta aproximacao revela-se valida, sendo
no fundo equivalente a situacoes em que existe uma presenca considerdvel de linhas
parasitas que formam a sua propria grelha ortogonal®. Como é de prever, o algoritmo
lida bem com esta situacao desde que na tmagem exista informacgao suficiente sobre
todos os eizos de Manhattan.

O algoritmo seguinte descreve o procedimento utilizado na estimacao da orientacao
em duas partes. A primeira parte é constituida pelos passos (2) e (3), enquanto que a
segunda esta concentrada nos passos (4) e (5).

Algoritmo 4.3. Dada uma imagem 1:

1. E aplicada a malha de extrac¢ao de informagao através do Algoritmo (3.2), obtendo-
se {u} e {Eyu};

2. Para uma colecgao de angulos 3 entre —90° e 90° e angulos vy entre —90° e 90°:

(a) Obtém-se o ponto de fuga F, através da Equagao (2.5);
(b) Para cada pizel u obtém-se o valor de 0, (u) através da Equagao (2.7);

(c) Obtém-se Fy(B,v) = Y, logProb (Ey|8,v,u) através das Equagoes (4.2),
(4.3), (4.8)? € (4.5);

3. Obtém-se as estimativas do mdximo a posteriori B = arggmax I (8,7) ey =
arg'y max Fl (ﬂa 7)7
4. Para uma colecgcao de angulos o entre —45° e 45°:

(a) Obtém-se os pontos de fuga F,, F, e F, através da Equacao (2.5);

(b) Para cada pizel u obtém-se os valores de 0, (u), 8, (u) e 6, (u) através da
Equacao (2.7);

(c) Obtém-se I, (o) =) logProb <Eu|a,B,7y\, u) através das Equagoes (4.2) a

(4.5);
5. Obtém-se o mdzximo a posteriori a = arg, max Fy (a);
6. Obtém-se a solugao geral do problema calculando as orientacoes equiprojectivas

com U = (&, @,?) a partir do método descrito no Teorema (2.11).

E importante tecer alguns comentarios acerca deste algoritmo:

8 Algo parecido com um “submundo de Manhattan parasita” descrito por um sistema de eixos distinto
do sistema de eixos de Manhattan. Esta situacio é frequente em cendrios urbanos e muitas vezes induz
em erro o estimador da orientagao.

9Em vez da Equagdo (4.4).
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e No passo (2), faz-se variar 3 e v entre —90° e 90°, nao utilizando, portanto, os
mesmos valores-limite do Algoritmo (4.2). A razao para isso prende-se com o facto
de no passo (3) as estimativas do maximo a posteriori serem o maximo absoluto
da fungao Fj (f3,7), pelo que se requer que todo o dominio desta fungao esteja
coberto. De facto, ao contrério do Algoritmo (4.2), onde se tinha F (¥) = F (¥,)
para quaisquer orientagoes equiprojectivas Wi = (aq, 5,7;) € Wa = (a2, By, 79),
aqui nao se tem em geral F| (8y,7,) = F1(5s,7,), pelo que apenas se garante a
existéncia de um mdzimo local no intervalo definido no Teorema (2.13) que pode
nao ser o maximo absoluto nesse intervalo.

e O método da for¢a bruta aplicado aos passos (3) e (5) deste algoritmo permite jé a

sua realizacao experimental. Com efeito, se se utilizarem incrementos constantes
de 1° fazendo variar a, 3 e v sobre todo o intervalo, o nimero de iteragoes total
nestes passos é agora 180 x 180 4+ 90 = 32490, cerca de 3.7% das 886140 iteragoes
necessarias no Algoritmo (4.2). Como o tempo de processamento do algoritmo
¢ aproximadamente proporcional a este nimero de iteragoes, conclui-se que este
método conduz a uma reducao muito significativa de 96.3% no tempo necessério
para estimar a orientagao.
Nao obstante, este método de forga bruta é ainda muito ineficiente. Verifica-se que
é possivel reduzir em mais 99.5% o tempo de processamento mediante a utilizacao
da técnica descrita na Seccao (C.1) do Apéndice, que se baseia na procura de um
mdzimo local da func¢ao de verosimilhanca. Esta técnica conduz a resultados tanto
mais rapidos quanto mais préxima do repouso (¥ = 0) estiver a orientacao da
camara;

e A tnica desvantagem face ao Algoritmo (4.2) reside na propagacao do erro. Se na
estimacao de [ e v, na primeira parte do algoritmo, se cometerem erros A = @—ﬁ
e Ay =7 — 7, o efeito destes erros é amplificado na segunda parte do algoritmo,
na estimacao de «. O erro cometido Aa = @ — « serd tanto maior quanto maiores
(em médulo) forem AB e Av. Veremos na Secgao (D.3) alguns exemplos de
experiéncias onde a ma estimagao da orientacao teve este factor como uma das
causas;

e Uma alternativa (& primeira vista vantajosa) para o passo (4) consiste em nao fazer,
nesta fase, qualquer processamento relacionado com o eixo z, o que se conseguiria
suprimindo todos os pixels u tais que:

arg,, max Prob <¢u|mu, Bﬁ, u) =3

Estes pixels sao aqueles que se julga fazer parte de contornos originados pelo eixo
z. Ter-se-ia entao, a semelhanca da primeira parte do algoritmo, uma equivaléncia
entre os modelos de pixel {3,4} C M que levaria também a reescrever a Equacao
(4.4): os contornos provocados por z seriam, entao, considerados parasitas (como
o foram, na primeira etapa, os contornos provocados por X e y).

A desvantagem deste procedimento é, no entanto, muito maior que o ganho que se
obtém com a redugao do processamento. Por exemplo, pixels préximos da recta
que une os pontos de fuga F, e F, e que pertencam a um contorno, tendem a ser
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“vistos” na primeira parte do algoritmo como fazendo parte de uma linha con-
sistente com z, pelo que na segunda parte seriam suprimidos sem sequer serem
processados. Ao eliminar estes pixels, no entanto, estao também a apagar-se pis-
tas sobre a localizagao de F,, piorando assim a estimacao do angulo de compasso
a.

Este efeito pode ter graves consequéncias, porque ¢ frequente em imagens de mun-
dos de Manhattan haver sobreposicao de dois contornos originados por eixos dife-
rentes. Outra desvantagem consiste no aumento da propagagao do erro nos casos
em que ocorrem ligeiros desvios AF = 3 — [ e Ay =7 — v, pois isso conduz a
que se suprimam pixels que nao deviam ser suprimidos. Conclui-se assim que esta
alternativa nao deve ser utilizada, a menos que se encontre uma forma de corrigir
estas imperfeicoes.

Experimentalmente, a qualidade dos resultados obtidos foi muito satisfatoria, como
se mostra na Figura (4.4). Para o método de forga bruta referido obteve-se um tempo de
processamento a volta dos 40 minutos'®, o que é ainda elevado. Todavia, ao utilizar-se
o método de procura do méximo local descrito na Sec¢ao (C.1) conseguiu reduzir-se
o tempo de processamento para 91.4 segundos, obtendo a mesma estimativa para a
orientacao num algoritmo cerca de 26 vezes mais rapido.

(@) (b)

ol BlT v
26 -20 1
-64 -20 1
-26 20 -179
64 20 -179
40 58 -54
-50 58 —54
-40 -58 126
50 —58 126
68 24 82
-22 24 82
-68 —-24 -98
22 —24 -98

Figura 4.4: Resultados da aplicagdo do Algoritmo (4.3) ao problema da estimacao da
orientagao: (a) Fotografia da Rua Augusta, na Baixa Pombalina, a que foi sobreposta a
grelha de Manhattan e (b) conjunto de solugoes possiveis para a orientacao.

4.6 Estimacao da orientacao instantanea através de
uma sequéncia de video

Na Secgao (2.5) estabeleceram-se alguns conceitos relacionados com a variagao da
orientacao da camara na hipdtese de pequenas rotagoes, abrindo assim caminho para

10As condigoes e resultados destas experiéncias sdo um assunto que se aprofunda na Seccao (4.8).
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a implementacao de um método capaz de estimar a fungao da orientacao da camara
ao longo do tempo, W (¢), utilizando a informagao extraida em cada trama de uma
sequéncia de video.

Se atribuirmos a ¢, .. o valor razoavel ¢ . = 5° isso implica que para uma
sequéncia de video digitalizada com 12.5 Hz, o angulo de rotacao por segundo é sempre
menor que 62.5°/s. Esta hipétese é viavel desde que a camara nao seja submetida a
oscilagoes apreciaveis ou a movimentos demasiado repentinos.

11

Nas condicoes da hipdtese de pequenas rotagoes, pode entao utilizar-se o seguinte
algoritmo para estimar a orientacao instantanea:

Algoritmo 4.4. Para cada instante t = 0,1,....,T, onde T é o nimero de tramas:

1. Aplica-se a imagem da trama t o malha de extraccdo de informacgao através do

Algoritmo (3.2), obtendo-se {u} = {u(t)} e {Ey} = {E4 (t)};

2. Set =0 estima-se a orientagdo inicial ¥ (0) = (&O,BO,%) através do Algoritmo
(4.3) e volta-se para o passo (1) fazendot =t+1; set > 0, avan¢a-se para o passo

(3);

3. Para uma colec¢ao de angulos B no intervalo [Bt,l — gomaxﬁt,l + Omax| €77 NO

intervalo ﬁt,l — Oraxs Ye—1 T+ gomax], utiliza-se o mesmo procedimento dos passos
(2a), (2b) e (2¢) do Algoritmo (4.3) para se obter as estimativas do mdximo a

-~

posteriori 3, = arggmax Fy (3,7) e 7, = arg, max I (3,7);

4. Com base nas estimativas 3,_, e 3, determina-se o valor de Amyax através das
expressoes introduzidas no Teorema (2.16);

5. Para uma colecgao de angulos o no intervalo [y_1 — Nomax, 01 + DNmax| utiliza-
se o mesmo procedimento dos passos (4a), (4b) e (4c) do Algoritmo (4.3) para se
obter a estimativa do mdximo a posteriori oy = arg, max Fy (a);

6. Se W (t) = (&t,ﬁtﬁt) nao estiver na regiao referida no Teorema (2.13), obtém-se
a partir do método descrito no Teorema (2.11) uma orienta¢ao equiprojectiva que
resida nessa regiao e assume-se W (t) igual a essa orientagdo;

7. Se t < T wolta-se para o passo (1) fazendo t = t + 1; Set = T recupera-se a
sequéncia de estimativas {\/I\l 0),¥(1),.., ¥ (T)} e calcula-se para cada instante
a solugao geral, recorrendo-se novamente ao método descrito no Teorema (2.13).

De seguida, procura-se neste conjunto todas as orientacoes que geram Sequéncias
vdlidas, ezigindo que satisfagam para cada caso as condi¢oes da Hipdtese (2.15).

O passo (6) pode ser justificado se atendermos a que o Teorema (2.16) conduz a um
intervalo [a;—1 — Amax, Q-1 + Daumax] tanto mais pequeno quanto mais préximo de 0°
forem os valores de 3,_; e 3,, o que sugere que se escolham judiciosamente solucoes

HEste angulo foi introduzido atrds na HipStese (2.15).
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particulares onde os angulos {ﬁo, By e ﬂT,l} sejam o mais proximos possivel de 0°.

Na abordagem geométrica, vimos que o problema da orientacao admite sempre uma
solugao particular dentro da regiao referida no Teorema (2.13), pelo que se minimiza o
nimero de cdlculos escolhendo para cada instante uma solucao particular nessa regiao.

4.7 Classificacao de contornos e deteccao de objec-
tos parasitas

Vamos agora estudar algumas aplicagoes da estimagao da orientagao. Supondo, por
exemplo, que para uma dada imagem o Algoritmo (4.3) estima uma orientacdo W para
a camara, pode regressar-se a cada pixel da imagem e, recorrendo a Equacao (4.2),
calcular (a menos de uma relagao de propor¢ao) a matriz de probabilidades:

Prob {mu|Eu, \il, u} x Prob {Eu\mu, \Tl, u} - Py (my)

para cada my, € M = {1,2,3,4,5}.
Isto permite que se estimem modelos {m,} para cada pixel u, recorrendo-se para
esse fim a estimativa do maximo a posteriori:

My = arg,, max [Prob {Eu|mu, T u} - Py (mu)] (4.9)

Torna-se assim possivel classificar cada pixel de acordo com um dos modelos mostra-
dos na Tabela (4.1), o que permite realizar tarefas como:

e Classifica¢ao de linhas de Manhattan. A partir dos pixels u com m, € {1,2,3},
classificar contornos como sendo originados pelos eixos X, y e z;

e Deteccdo de objectos parasitas. A partir dos pixels u com m, = 4 detectar con-
tornos de objectos parasitas na imagem.

Em relagao a primeira tarefa, obtém-se experimentalmente um sucesso assinalavel
mediante a utilizacdo do Algoritmo (4.3), como pode comprovar-se observando os exem-
plos das Figuras (4.5a) e (4.6a).

Verifica-se, no entanto, que a deteccao de objectos parasitas é um pouco mais dificil
de realizar. O grande obstdculo consiste no “ruido” que sao os pixels u pertencentes a
contornos originados por X, y e z mas cuja ma estimacao da direcgao do gradiente conduz
a que se obtenha m, = 4, confundindo-os com contornos de objectos parasitas. Assim,
nao se consegue distinguir com grande clareza, na imagem, os verdadeiros objectos
parasitas, que seriam as cadeiras da tltima fila na Figura (4.5b) e os quatro individuos
nos pisos de baixo e de cima na Figura (4.6b). Propde-se algumas soluges (que nao
foram exploradas em detalhe por se afastarem um pouco do objectivo deste trabalho):

e Melhorar a estimagao da direccao do gradiente. Esta solucao apresenta a vantagem
de servir também para aperfeicoar os algoritmos de estimacao da orientacao, pelo
que se revela pertinente;
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() (b)

Figura 4.5: Exemplo de aplicagoes praticas da estimagao da orientagao: (a) Classificagao
de linhas de Manhattan e (b) deteccao de objectos parasitas na imagem de uma sala do
IST. Em (a) representa-se respectivamente a vermelho, verde e azul contornos originados
pelos eixos x, y e z.

Figura 4.6: Exemplo de aplicagoes praticas da estimagao da orientagao: (a) Classificagao
de linhas de Manhattan e (b) deteccao de objectos parasitas numa imagem do interior
do Pavilhao de Civil do IST. Em (a) representa-se respectivamente a vermelho, verde e
azul contornos originados pelos eixos x, y e z.
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o Utilizar técnicas de supressao de pizels (por limiarizagdo ou por isolamento) depois
da estimacao da orientacao. Eliminar desta forma os pixels u que introduzem ruido
por se ter estimado erradamente m, = 4, tirando partido do facto de estes pixels
tenderem a aparecer mais ”isolados” na imagem e nao apresentarem um pico tao
pronunciado na Equagao (4.9) para m, = 4.

4.8 Resultados experimentais

4.8.1 Condicoes das experiéncias

Alguns resultados de experiéncias foram ja mostrados nas secgdes anteriores, pre-
tendendo ilustrar em cada caso os fundamentos tedricos estabelecidos. Vamos agora
incidir numa andlise mais critica e objectiva, debrucando-nos sobre a estimagao da ori-
entacao e a sua aplicacao na classificacao de contornos.

Em todas as experiéncias efectuadas o processador utilizado foi um Pentium IV a
1.5 GHz, com uma meméria RAM de 256 Mb. Os algoritmos foram implementados
em linguagem MATLAB, procurando optimizar-se a velocidade de execugao. Os testes
incidiram sobre o Algoritmo (4.3) utilizando os métodos de redugao do tempo de pro-
cessamento que se descrevem nas Secgoes (C.1) e (C.2) do Apéndice.

A fim de testar a fiabilidade e rapidez proporcionadas por este algoritmo, utilizaram-
se 30 imagens de mundos de Manhattan. Nao se privilegiou a qualidade deste conjunto
de teste, evitando-se a realizagao de experiéncias em condigoes excepcionais. Os casos
seguintes sao exemplos de imagens com pouca qualidade:

e imagens que apresentam contrastes elevados devido a presenca de sombras ou luz
excessiva;

e imagens que contém pouca informacao sobre algum ou alguns dos eixos de Man-
hattan.

A captura foi feita com uma méquina fotografica convencional (nao digital) mantendo
a lente completamente retraida para que o zoom permanecesse fixo, tendo-se o cuidado na
revelacao e digitalizacao de nao deformar nem recortar qualquer das imagens. Nenhum
programa foi posteriormente aplicado para eliminar a distor¢ao radial e outros factores
prejudiciais.

A partir do processo de estimacao dos parametros de calibragao!'? descrito em [11],
estimou-se uma distancia focal de 502 unidades de pixel para imagens digitalizadas com
530 x 353 pixels. A distancia focal em unidades de comprimento é entao:

36
=502 x — =34.1
f[mm] = 502 x 530 34.1 mm

onde se fez o procedimento inverso do Exemplo (2.3).

12As imagens utilizadas na calibracdo foram 10 fotografias de uma grelha quadriculada, variando
entre si a orientacao da camara mas colocando sempre o zoom no valor minimo, com o objectivo de
manter constante a distancia focal.
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4.8.2 Estimacgao da orientacao a partir de uma imagem

Conhecidas as probabilidades a priori Py, Pon, Porr, € Pung através do processo
descrito na Secgao (4.2), passou-se para a fase de testes propriamente dita, da qual se
apresentam dois exemplos nas Figuras (4.7) e (4.8).

No primeiro caso, a estimacao da orientacao é satisfatoria, o que conduziu a uma
classificacao correcta das linhas de contorno, como pode ver-se na Figura (4.7b). Ob-
jectivamente, pode afirmar-se que a maioria dos testes permitiram atingir resultados
igualmente positivos, tendo-se atingido uma taxa de sucesso de 86.7%.

Figura 4.7: Exemplo de uma estimacgao correcta da orientacao: A solucao particular
encontrada foi a = 31°, § = 1° e v = 2°, tendo-se obtido um tempo de processamento
de 49.2 segundos. (a) Grelha de Manhattan e (b) Classificacao de linhas de contorno.
As cores utilizadas sao respectivamente vermelho, verde e azul para os eixos X, y e z.

O caso da Figura (4.8) é, por seu turno, o exemplo de um resultado insatisfatério:
pode ver-se que a estimativa da orientagao é claramente errada. A principal causa esta
relacionada com a existéncia de contornos ambiguos, isto é, pares de contornos originados
por eixos diferentes que na primeira parte do algoritmo sao erradamente interpretados
como sendo ambos originados pelo eixo z. Isto faz com que 3 e 7 sejam mal estimados,
produzindo como efeito de acumulagao um erro ainda maior na estimacao do angulo de
compasso. Os valores calculados para as duas fungoes de verosimilhanca apresentam-se
nas Figuras (4.8b-c), sendo de notar a evolugao algo irregular da funcao Fj (3,7), o que
indicia pouca certeza no resultado obtido'?.

Este tipo de situacoes nao é muito frequente, embora mereca preocupacao e se deva
apontar como um dos problemas a resolver no futuro.

Apresenta-se mais alguns resultados destas experiéncias nas Seccoes (D.1), (D.2) e
(D.3) do Apéndice. Os tempos de processamento exigidos para cada uma das 30 imagens
de teste estao representados na Tabela (4.3). O valor médio obtido para o tempo de
processamento foi de 56.7 segundos, o que se considera um resultado excelente, s atin-
givel gragas aos processos de optimizagao descritos nas Secgoes (C.1) e (C.2). Nalguns

I3Geralmente, este tipo de situacdes origina “picos gémeos” nas funcdes de verosimilhanca separados
entre si por uma distancia inferior a duas vezes o pardmetro T da funcéo de distribuicao Py,q (%).
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(b) (c)
F1(B.y) F2(a)
5 5
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Figura 4.8: Exemplo de uma estimagcao errada da orientacao para uma fotografia aérea
da Baixa Pombalina. (a) Grelha de Manhattan, (b) andamento da funcao Fy (3,7) e
(¢) o andamento da fungao F, (). A solugao particular obtida, que nao se considera

(o]

correcta, foi a = 18°, f = —17° e v = —8°.

casos fol mesmo possivel descer abaixo dos 30 segundos, com o equipamento e condicoes
referidos atras.

4.8.3 Estimacao da orientacao instantanea a partir de uma
sequéncia de video

O Algoritmo (4.4) de estimacao da funcao de orientacao ao longo do tempo a partir
de uma sequéncia de video apresenta resultados bastante razoaveis, embora se julgue
pertinente o seu aperfeicoamento, dada a dependéncia que existe entre a qualidade dos
resultados e a natureza das tramas da sequéncia, por vezes conduzindo a estimagoes
insatisfatérias. Razoes para isso sao:

e Contornos que surgem nas varias tramas originados por oscilagoes ou movimentos
relativamente rapidos da camara, que designamos por rastos e que prejudicam a
estimacao por serem tipicamente linhas rectas e portanto fortemente parasitas;

e Variagoes subitas de luminosidade entre tramas consecutivas, fazendo com que
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Imagem ¢, [s] Qualidade (1-5) Imagem ¢, [s] Qualidade (1-5)

Int01 3.8 3 Ext05 57.0 )
Int02 22.8 ) Ext06 49.2 )
Int03 21.5 ) Ext07 66.5 )
Int04 34.4 ) Ext08 37.3 5
Int05 20.0 ) Ext09  214.3 3
Int06 35.0 3 Ext10 32.8 )
Int07 16.4 ) Ext11 45.1 )
Int08 13.5 ) Ext12 37.2 )
Int09 28.5 1 Ext13 379 )
Int10 35.5 4 Extl4 1654 )
Int11 18.2 ) Extl5  129.1 )
Ext01 91.5 4 Ext16 67.8 )
Ext02 31.8 ) Extl7  105.6 1
Ext03 40.0 4 Ext18 70.4 1
Ext04  121.5 2 Ext19 50.0 )

Tabela 4.3: Resultados experimentais da aplicagdo do Algoritmo (4.3) em imagens de
interiores e exteriores. Mostra-se para cada uma o tempo de processamento e uma
avaliacao qualitativa do valor estimado para a orientacao: os valores atribuidos variam
entre 1 (resultados nao aceitdveis) a 5 (resultados excelentes).

algumas sejam sub ou sobre-iluminadas. Ambos os casos podem fazer diminuir o
modulo do gradiente e assim tornar “invisiveis” alguns contornos relevantes;

e A digitalizacao e eventual compressao do ficheiro de video faz com que as tramas
percam qualidade. Por exemplo, esquemas de compressao MPEG levam ao sur-
gimento nas imagens de pequenas zonas nebulosas com variagoes “artificiais” da
intensidade luminosa, podendo ser confundidas com contornos. Por outro lado,
nestas circunstancias, os verdadeiros contornos sao muitas vezes atenuados;

e A auséncia de compressao, que corrige o problema anterior, leva a que seja muito
dificil lidar com ficheiros de video pela sua elevada dimensao, tornando o algoritmo
pesado e por vezes impossivel de ser executado computacionalmente pelo excessivo
consumo de memoéria.

Ainda assim, pode dizer-se que se obteve resultados satisfatérios para a maioria
das sequéncias de video testadas. O tempo de processamento para uma esquema de
compressao MPEG-4 com tramas de dimensao 288 x 360 é da ordem dos 10 segundos
por trama, o que, para uma frequéncia de 12.5 tramas por segundo, conduz a tempos
de 125 segundos por cada segundo de filme.
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Capitulo 5

Conclusoes

A Figura (5.1) mostra uma imagem da interface gréafica de demonstracao que foi
desenvolvida através do MATLAB com o objectivo tornar acessivel ao utilizador comum
a ferramenta implementada para estimar a orientagao a partir de uma imagem.

Cirmamirag b de cvleag b da orenlag B .|_| !l

Fobesy 'Wed Boghs  Oppde
Imigarm O ginal

FeaE A |rn.-|j rl

Eaimy 17 (eenb e poangaian, sievm e ool
1™ ipmsrenes  rmgkc e o0y

e g pp D hukae et o T s

Figura 5.1: Interface grafica de demonstragao da estimagao da orientacgao.

Os resultados obtidos experimentalmente, expostos na Secc¢ao (4.8) e complementa-
dos com a informagao das Secgoes (D.1), (D.2) e (D.3) do Apéndice, permitem extrair
as seguintes conclusoes:

e Para uma camara assente no plano horizontal, o Algoritmo (4.1) permite obter
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boas estimativas do angulo de compasso a partir de uma imagem, bastando que
exista, na captacao, um esforco intuitivo para manter a camara nesta posicao;

e O Algoritmo (4.3) permite, dada uma imagem, estimar a orientacao da camara
quando esta se encontra posicionada livremente. Utiliza-se um método eficiente
que divide a estimacao da orientacao em duas partes distintas, retirando um grau
de liberdade ao problema. Os resultados sao satisfatérios em cerca de 90% dos ca-
s0s, mesmo que a imagem disponivel nao tenha uma qualidade superior a razoavel.
A utilizacao de métodos de aceleracao do algoritmo teve como resultado, nas ex-
periéncias efectuadas, um tempo de processamento médio de 56.7 segundos, tendo
sido ultrapassada, em varios casos, a fasquia dos 30 segundos, uma vez que a
rapidez da solugao varia com a prépria orientacao da camara.

e A utilizagdo de uma linguagem de programacao compilavel como C/C++ na im-
plementagao do algoritmo podera aumentar significativamente a velocidade de pro-
cessamento. Isto parece aliciante, pois faz com que a inclusao deste algoritmo em
qualquer programa de processamento de imagem permita um uso facil e rapido;

e A classificacao de contornos é quase sempre efectuada correctamente, dependendo
do sucesso obtido na estimacao da orientacao. O mesmo nao se pode dizer da
deteccao de objectos parasitas, que € dificil mesmo nos casos em que a orientagao
¢é correctamente estimada. Isto deve-se a uma insuficiente estimagao da direccao
do gradiente, que deve ser melhorada em abordagens futuras a este problema;

e O Algoritmo (4.4) de estimagao da funcao de orientacao ao longo do tempo (a
partir de uma sequéncia de video) apresenta resultados ainda nado completamente
satisfatorios, devido aos motivos que se enumeraram na Seccao (4.8). No entanto,
para a maioria das experiéncias realizadas obteve-se uma boa estimativa da ori-
entacao instantanea, tendo-se como tnico aspecto a resolver a exigéncia de se ter
cada trama como uma imagem fidedigna de um mundo de Manhattan. Sugere-se
que em posteriores abordagens a este problema se aproveite de forma mais eficiente
a informacao mutua entre tramas como forma de fazer face a tal inconveniente.

Em resumo, os resultados obtidos consideram-se muito satisfatérios. Os principais
objectivos deste trabalho foram atingidos e, a medida que alguns assuntos foram apro-
fundados surgiram novas questoes interessantes que também foram exploradas.

Propuseram-se alternativas aos métodos descritos em [1] e [2] que se verificaram
experimentalmente ser mais eficientes, o que possibilita a sua inclusao em qualquer
programa de processamento de imagem, apds proceder, naturalmente, a outros processos
de optimizacao computacional. Os métodos aqui desenvolvidos assentam numa revisao
da teoria geométrica e estatistica que serve de alicerce ao problema da orientacao.

Alguns aspectos, como vimos anteriormente, devem ainda ser melhorados, pelo que
se julga recompensatéria qualquer abordagem futura a este problema.
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Apendice A

Notas Adicionais Sobre a Geometria
do Mundo de Manhattan

A.1 Modelo geral da camara projectiva

Na Seccao (2.2) caracterizou-se o modelo da camara obscura, onde o tinico parametro
intrinseco de interesse consiste na distancia focal.

Porém, para a grande parte das camaras, ou quando os cédlculos efectuados exigem
maior precisao, é necessario entrar em conta com mais parametros, dos quais se destaca
a distorcao radial. Nesta seccao ird ser abordado de forma muito ligeira o modelo geral
da camara projectiva.

Uma andlise mais completa acerca da calibragao de camaras e de técnicas para corrigir
imperfeigoes na imagem causadas por uma camara nao obscura pode ser encontrada em
[11]. Outra perspectiva acerca deste assunto, no contexto da ()ptica, surge, por outro
lado, em [12].

Comecemos por adicionar ao modelo da camara obscura os seguintes graus de liber-
dade:

e As coordenadas do ponto principal. Embora no modelo da camara obscura se
assuma que o ponto principal coincide com o centro do rectangulo da imagem,
numa camara real com uma calibracao imperfeita pode existir um deslocamento
do ponto principal que é necessario considerar. Isso pode também dever-se, numa
maquina analdgica, a um deslocamento na posicao do filme, ou, no processo de
digitalizacao, a um recorte nao simétrico da imagem.

e O coeficiente de aspecto a. Apds o processo de digitalizacao pode acontecer que
cada pixel da imagem nao seja quadrado, isto ¢, tenha dimensoes diferentes na
horizontal e na vertical. Nesse caso tem-se a # 1 e a imagem sofre uma deformacao
caso este parametro nao seja tido em conta.

e O angulo entre os eizos opticos. Para a maioria das camaras este angulo é de 90°,
o que faz com que a imagem nao apareca deformada. Geralmente este angulo nao
sofre mais que ligeiras alteracoes, mas é sempre um parametro a considerar.
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Para além destes graus de liberdade, que introduzem transformacoes lineares ao
plano da imagem, héa ainda a considerar alguns efeitos nao lineares que sao responsaveis
pelo aparecimento de deformagoes:

e Difusao. Deve-se a reflexos de superficies no interior da objectiva e produz perda
geral do contraste. Por vezes aumenta devido a reflexos no interior da fotocamara.
Este efeito é atenuado, em algumas maquinas, com a utilizacao de um péra-sol
na objectiva, reduzindo a luz que nao desempenha nenhum papel na formagao da
imagem.

o Aberracdo esférica. Produzir uma objectiva de curvatura esférica tem um preco
menor do que outra em que a curvatura varie (asférica). O custo desta operacao
é a aberracio esférica, representada na Figura (A.1), em que os bordos da lente
focam as ondas luminosas num ponto que nao coincide com o centro da qual nao
ha nitidez. Os raios obliquos que atravessam a lente projectam-se em partes dife-
rentes no plano da pelicula, de forma confusa, em vez de se sobreporem. Existem
varias maneiras de resolver o problema, tratando-se no essencial de uma questao
de custos. As objectivas catadidptricas, ou de espelho, com superficies reflectoras,
nao introduzem tais aberracoes.

e Distorcao radial. O diafragma impede que os raios de luz obliquos incidentes
passem pelo centro da objectiva e, como as superficies das lentes nao sao paralelas
aos bordos, a luz que forma a imagem inclina-se. Isso afecta a nitidez e produz uma
imagem distorcida, como pode ver-se na Figura (A.2). Se a forma se comprimir,
tem-se uma distorcao em barril; se se alargar, tem-se uma distor¢ao em almofada.
Geralmente, esta distorcao manifesta-se com uma simetria radial, dai designar-se
por distor¢ao radial. As objectivas simétricas (que tém elementos complementares
na parte anterior e posterior) eliminam a distor¢ao, mas as teleobjectivas e as
objectivas retrofoco, sendo assimétricas, sao prejudicadas. A imagem do olho de
peixe constitui um exemplo extremo da distor¢ao em barril.

Figura A.1: Aberragao esférica.

De todos estes fenémenos, o mais preocupante é a distor¢cao radial, que por vezes
afasta a camara real do modelo de camara obscura atras referido. Uma forma de lidar
com a distorcao radial consiste em medi-la, o que possibilita a sua correccao aplicando
a imagem algoritmos conhecidos e produzindo como resultado uma imagem regenerada,
como se esta tivesse sido obtida através uma camara sem distorgao radial. Descrevem-se
alguns destes algoritmos em [11].
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(@) (b) (€)

Figura A.2: Efeito da distorgao radial: Imagem (a) sem distorgao, (b) com distorgao em
barril e (¢) com distor¢ao em almofada.

Uma forma de modelizar a distorcao radial consiste em considera-la como uma funcao
radialmente simétrica

F(r)y=r(1+kir® + ko + ...+ k,r*")

onde r é a distancia em relacao ao ponto central do rectangulo da imagem. A medicao
da distorgao radial é entao a estimacao dos parametros kq, ko, ..., k.

A.2 Relacao entre a orientacgao e os sistemas de eixos

Nesta secgao vai determinar-se as expressoes de a, b e ¢ em fungao dos angulos «, 3
e 7y que parametrizam a orientacao.
Ja vimos na Secgao (2.2) que:

(a’ b)T = R’Y(aO7 bO)T
CcOomi:

| cosy —sinvy
Rv_[siny cos Y }

Resta-nos obter as expressoes de ag, by e c.
Sendo P = (P,, P,, P,)" as coordenadas cartesianas do ponto principal, deduz-se
facilmente que:

P, = —fcosacosf(
P, = fsinacosf3
P, = fsing

Como se tem ¢ = —?, vem:
¢ = (cosacos 3, —sin acos 3, —sin 3)7
Por seu turno, ay pode ser escrito recorrendo as propriedades:
cl ag
alz=0

aly >0
ajag =1

= ag = (sina, cos 3,0)7
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obtendo-se by de modo anélogo:

ap 1 b() lc
blz > 0 = by = (cosarsin 3, — sin asin 3, cos §)7
blb = 1

A.3 Representacao de pontos no plano projectivo

Coordenadas cartesianas e vectores homogéneos

Podem encontrar-se referéncias interessantes sobre Geometria Projectiva em [3] e um
resumo muito elucidativo em [5]. Aqui serd feita apenas uma justificagdo muito réapida
do seu uso e uma explicacao da notacao usada nas varias seccoes para representar pontos
no plano de projeccao.

O plano projectivo P? é constituido pelos pontos afins (representaveis no plano eucli-
diano E?) e pelos pontos ideais'. A interseccao de duas rectas que no sentido euclidiano
designariamos por “paralelas” resulta, como se sabe, num ponto ideal. Um ponto afim
P representado nas suas coordenadas cartesianas por:

P = (a,0)7
é representado, no contexto da Geometria Projectiva, pelo vector homogéneo:
P = (a,b,1)7

que nao é a unica representacao do ponto em coordenadas homogéneas, pois é uma
designagao equivalente do mesmo ponto P qualquer vector homogéneo k (a,b,1)7, com
k € R\ {0}. Por outro lado, um ponto ideal Q serd sempre representado por um vector
homogéneo da forma:

Q= (a,b,0)7
sendo k (a,b,0)7, com k € R\ {0}, uma designagao equivalente.

Em contrapartida, as coordenadas cartesianas de um ponto afim P = (a, b, ¢)" escrito
em notagao homogénea sao dadas por:

Quando ¢ = 0, o ponto é ideal, sendo esta expressao elucidativa para se compreender
porque razao os pontos ideais se parecem localizar “no infinito”. Toda a recta contém um
e um s6 ponto ideal, partilhado por todas as rectas “paralelas” (no sentido euclidiano)
com a primeira. Qualquer ponto ideal Q = (a,b,0)T tem 1 grau de liberdade, sendo
caracterizado pela direccao da linha que contém a origem e o ponto afim P = (a,b,1)T.

I Também designados por “pontos no infinito”.
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Notacao complexa

Por vezes surge a necessidade de representar um ponto P do plano projectivo especif-
icando a “distancia” em relagao a origem e o angulo que caracteriza a direccao do vector
cartesiano a ele associado. Se P for afim pode representar-se através de um nimero

complexo:
P =re?

cuja representacao no plano de Argand é feita a partir das suas coordenadas cartesianas.
Para estender esta forma de representacao aos pontos ideais podemos usar em vez
de C o conjunto (que é uma sua extensao):

Co={z:2=r,r e RU{c0} N0 ER}

Assim, um ponto ideal Q pode ser representado em notagao complexa por:

Q = ooe’?

sendo a sua direcgao definida (médulo 7) pelo parametro 6.
Deduz-se portanto que:
ooe?? = ooe? (0™

A.4 Localizacao dos pontos de fuga em funcao da
orientacao
Nesta seccao deduzem-se as expressoes que relacionam as coordenadas dos pontos de

fuga com a orientacao da camara.
Se X for um ponto qualquer do plano projectivo da imagem, verifica a igualdade:

P™X = f?

onde P é o ponto principal e f é a distancia focal.
Como qualquer ponto de fuga pertence ao plano da imagem, tem-se para o ponto de
fuga segundo x:

PTF, = — fcTFy = f2 B 1 1 T
e e e G

Nas coordenadas do espago, o vector que identifica este ponto no plano é (o sinal
negativo deve-se a inversao da imagem no processo de focagem):

U,=—(F,-P)=—f (—ix+c)

CcTx

Assim, exprimindo F, = u,a+v,b = (ug,v,)" nas coordenadas do plano da imagem,

vem: U f( 1 ) f b T
Uy = Uga = — _c1'_xX+C a—= Z—z _ %_x
{ v, =Ub=—f(-hxtc)b=fh *:)FX‘f(cx’cx)
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Do mesmo modo,

a, b, \T
Bor ()
Y Y

a, b,\T
For (57

Pode demonstrar-se que a estas coordenadas dos pontos de fuga correspondem os
vectores homogéneos:
Fy = (fag, [bs,c.)T
Fy — (fay, fby,c,)7
F,— (fa., fb.,c.)T

cujo uso, que faremos em diante, contempla o caso em que um ou mais dos pontos de
fuga nao sao afins, mantendo assim a generalidade.

Para exprimir os pontos de fuga como funcao da orientacao podemos por fim usar a
Equacao (2.3) em conjunto com a Equagao (2.1), o que nos permite obter em coordenadas
cartesianas:

az b T tan « T
F, = f(—cj,c—z> = va(Cosﬁ,tarﬁ)

a b T cot T
F, = f C—y,—y> = fR,y( tanﬂ)

y ) Cy " cosf?
T
F, = f(=%) = /R, (0,—cotd)
em coordenadas homogéneas:
]E‘x = (fag, fby,c.)T = Hy, (sine,cosasinf,cosacos ()T
F, = (fay, fby,c,)7 = Hy, (cosa,—sinasinf, —sinacos3)’

F, = (fa., fb,,c.)T = Hy,(0,cos3, —sinf)T

com
fcosy —fsiny 0
H;., = [ff]{“’ (1)} = | fsiny fcosy O

0 0 1
e, por fim, em notagao complexa:

|
8
I

f(eag + Jtan 6) exp (j7)
= (=5 + jtan ) exp (j9)
feotBexp[j (v —35)] = —if cot Bexp (j7)

]

N
|

A.5 Calculo das orientacoes equiprojectivas

As orientagoes equiprojectivas sdo um conceito introduzido na Secgao (2.4). Aqui
vai proceder-se & demonstracao do Teorema (2.11), que é de grande importancia para a
estimacgao da orientacao.

Antes, porém, convém clarificar o significado geométrico das orientacoes equiprojec-
tivas. Dizer que duas orientagoes distintas conduzem ao mesmo conjunto de pontos de
fuga equivale a dizer que possuem alguma relagao de simetria no espago tridimensional.
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Se esquecermos por agora o angulo de torcao 7 e nos detivermos apenas na posi¢ao
espacial do ponto principal correspondente a cada uma das orientagoes que pertencem
a mesma classe de equivaléncia, somos levados a suspeitar que:

e As orientagoes ¥, W' W e " que se representam na Figura (A.3a), cujos pontos
principais se encontram repartidos por cada um dos quatro oitavos de esfera?
possiveis, sao equiprojectivas ap6s uma escolha judiciosa do angulo de torgao 7;

e Asorientagoes Wy, Wy e W3 representadas na Figura (A.3b), cujos pontos principais
se situam no mesmo oitavo de esfera (definido por x < 0 A y >0 A z >
0 A 22+ y*+ 22 = f) sdo também equiprojectivas a menos de uma rotacao v do
plano da imagem.

(@) (b)

z=0

Figura A.3: Representacao das orientagdes equiprojectivas no espaco tridimensional.
Em (a) mostra-se como extrapolar um ponto principal de um oitavo da esfera para os
restantes trés oitavos possiveis; em (b) mostram-se as orientagoes equiprojectivas cujo
ponto principal se encontra no mesmo oitavo de esfera.

Passemos agora para o plano da imagem. O caso ilustrado na Figura (A.3a) obtém-se
a partir das duas propriedades que seguem, e que sao uma consequéncia imediata da
Equagao (2.6):

Propriedade A.1. As orientagoes ¥ = (o, 3,7) e W' = (—a, =0,y £ ) sao equipro-
jectivas. Nao ocorre permutacao dos pontos de fuga na transformacao de ¥ em W',

Propriedade A.2. As orientagoes W = (o, B,7) e ¥’ = (04 + g,ﬂ,’y) sao equiprojec-
tiwas. Obtém-se permutando os pontos de fuga Fy e Fy.

Pode assim determinar-se uma parte das orientagoes equiprojectivas. Em particular,
v = (—a +3, 6,7+ 7r) também é equiprojectiva com W, W' e W”. Para obter toda
a classe de equivaléncia basta calcular outras duas permutagcoes distintas dos pontos de
fuga.

’Da definicdo de orientacdo, o ponto principal pode situar-se na semi-esfera 22 + y? + 22 = f com
z < 0. Os “quatro oitavos de esfera” referidos sao as quatro partes iguais desta semi-esfera.
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As Propriedades (A.1) e (A.2) permitem escolher no conjunto {¥, ¥ ¥ ¥} uma
orientagao ¥ = (o, 3,7) tal que o € [0, %} efe [0, %] . Restringimo-nos assim ao oitavo
de esfera representado na Figura (A.3b). A Equagao (2.6) permite-nos entao escrever:

Fr (\Il,f) - )
F (225 + tan? 8) exp [ (arctan (£22) +7)]
F2 = Fy (\Ija f) - )
= f (2222% + tan? ﬁ)§ exp [j (7T — arctan ((S::)Ltg) +'y)}
F3 = FZ (‘Il’f> =
X = feotBexp [j (=5 +7)]

(Fl —

em que se fez corresponder a cada ponto Fyx, Fy e F, os elementos de C,, (respectiva-
mente) Fl, Fg (§] Fg.

Interessa-nos obter as orientacgoes equiprojectivas “permutativas” devidas a consid-
erar cada ponto de fuga F,, (n = 1,2,3) como sendo o ponto de fuga segundo x, o
que nos conduzird a uma orientagao ¥, = (ayn, f3,,7,). Temos assim para n = 1 que
v, = (a1, 51,7) = (o, 8,7), de acordo com a Equagao (A.1). As restantes orientagoes
podem obter-se a partir das equagoes:

Fi=F,(9,)=F,(¥;) =F, (T;)
Fy=F,(¥,) =F, (¥,) = F, (¥;) (A.2)
F3=F.(0) =F, (¥;) =F, (¥3)

Mais uma vez, as Propriedades (A.1) e (A.2) permitem garantir que se possa sempre
ter a,, € [0, %} e 3, € [O, g} Para cada n podem obter-se as outras orientacoes
equiprojectivas fazendo W/ = (Ozn — g,ﬁn,vn), U = (—ap, =B, 1, £7) e ¥ =
(—Oén Tt 1 = = 7'(').

Demonstra-se que nao existem outras orientacoes equiprojectivas senao as dos casos
ja referidos, pelo que temos um maximo de 4 orientagoes equiprojectivas para cada
n = 1,2,3, isto é, para cada oitavo de esfera. Assim, para qualquer conjunto F de
pontos de fuga, o nimero maximo de orientacoes equiprojectivas é 3 x 4 = 12.

Resta-nos calcular Wy e W3. Para o efeito consideramos, como vimos, «, € [0, g]
e B3, € [0, g], Vn € {1,2,3}, o que nos permite transformar algumas implica¢bes em
equivaléncias.
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e Calculo de 3, e 7y:

F, (¥, f)=F.(0,,f) <

1
tan? 2 .
/ ( anz - + tan® 51) exp {7 <a1"Ctan (Smﬁl) _}_71)} _
cos? (3, tan ay

= eomen]i(-Te)] =

{ cot? By = Ef;lslzgl + tan? 3,

R VN
—2 47, = arctan (tsan?) T+ 2km ke Z
B4 = arcsin (cos o cos [3;)
v, = 7, — arctan (t?nal) ==
e Calculo de ap:
Fz(‘Ijlaf):Fy(‘IJQ’f> <
W
& feot By exp [J <_§ +’71>} -
1
2 : '
= (S tan’ ) exp | (7 — arctan sin +m =
cos? 3, cot ay
= o4 T e R e
_ = 7 — arctan @
5 T cot g 72 7
t
& ag = arctan (an—ﬂl)
S1n oy

onde se recorreu ao resultado anterior para 3,.

Idéntico procedimento pode ser seguido para calcular a outra orientacao equiprojec-
tiva W3 = (s, f3,73). Em resumo, obtém-se:

a9 = arctan <%> a3 = arccot (%>
sin ap cos aq
(4 = arcsin (cos a; cos () e (5 = arcsin (sin o cos ;) (A.3)

72/%—M“w(@”)iﬂ 73’m+m&w<MM>iﬂ
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A.6 Delimitacao da regiao que contém um ponto de
fuga ao acaso

Nesta secc¢ao irao deduzir-se mais algumas propriedades relacionadas com a localiza-
¢ao dos pontos de fuga no plano, o que culminard na demonstracao do Teorema (2.13).
Vamos comecar por observar duas propriedades importantes que resultam da Equacao

(2.6):

Propriedade A.3. A diferenca de argumentos entre dois pontos de fuga distintos é
maior ou igual que 90°. Por outras palavras, nao existe mais do que um ponto de fuga
em cada quadrante, pelo que os trés pontos de fuga estao sempre distribuidos em
trés quadrantes do plano. Em linguagem matemdtica,

v:Fla

2

Propriedade A.4. Para qualquer orientacio W = («, 3,7) existem pelo menos dois
pontos de fuga no exterior (ou na fronteira) do circulo com raio [ e centro na origem
do sistema de coordenadas do plano. Em linguagem matemdtica,

YO JdF, Fo e F:F; #Fy A mod F; > modFj > f.

Como consequéncia, € impossivel existir mais que um ponto no interior desse
circulo.

Demonstra¢ao. A Propriedade (A.3) resulta directamente das expressoes ji estu-
dadas para os pontos de fuga. Em relacao a Propriedade (A.4), existem dois cendrios
possiveis:

e Se # € [—g,—% U [% %} tem-se modF, > ImF, = f|tanp| > f. Como

modF, > ImF, = ImF, tem-se também modF, > f.

e Se € [—%, ﬂ tem-se mod F, = f |cot 3| > f. Tem-se ainda:

|:

_ t 2
modF, = f\/ an” a—l—tan26 f\/tan a+ Qﬁ >
20 cos

> fltanal > f

~Seae -5, -f]U[f

VB

2
tan
ﬁ>

cos?a

— cot?
modF, = f o +tan? 3 = fi/cot®a +
> f|C0t al > f

pelo que: B B B
modF, > f A (mode > fVmodF, > f)

o que basta para concluir a demonstracao. 1
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Uma consequéncia da Propriedade (A.4) é:

Propriedade A.5. Qualquer orientagdo da cdmara é equiprojectiva com uma orientagio
V= (a,p,7) com—F<a<ie-7<p<7T.

Isto leva-nos a colocar a seguinte questao:

Problema A.6. Qual o menor ¢ (chamemos-lhe ¢, ) que faz com que qualquer ori-
entagdo seja equiprojectiva com uma orientagcio ¥ = (o, 3,7) com =% < a < %

47
_%<ﬁ§% e_gomin<’7§90min?

Poderia pensar-se que, por mera analogia com a e com (3, se teria ¢,;, = 7. No
entanto, o exemplo o = —10°, # = 50° e v = 35° comprova que nao, como podemos
verificar por observacao da Figura (A.4). Como calcular entao ¢,;,?

Fx

.

F, e

Figura A.4: Localizacao dos pontos de fuga com o = —10°, § = 50° e v = 35°. A regiao
sombreada é a definida por {\Il =(a,0,7): =5 <a<iAN-F<B<ITAN-F<y< %}
Pode ver-se que todos os pontos de fuga se localizam fora desta regiao.

Para resolver este problema, comecemos por definir os conjuntos seguintes:

B={FecCy:modF > f}

s T T T
—Ircc, agFe|-L_p -1 }u[__ x ”
Go {E argF € 5 © 24—30 5 902+90

As zonas do plano definidas por estes conjuntos estao representadas na Figura (A.5).
Resolver o Problema (A.6) equivale a obter o menor ¢ que garante a existéncia de

pelo menos um ponto de fuga em BN G,. Para isso vamos recorrer as propriedades

obtidas atrds. A Propriedade (A.3) garante que se tenha necessariamente 7 < ¢, < 7.

A Propriedade (A.4), por seu turno, garante que existam pelo menos dois pontos de fuga
em B. Temos assim dois casos possiveis:
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(@) (b)

(c) BNGy

Figura A.5: Zonas do plano representadas pelos conjuntos B, G, e BNG,. Em (a)
a Propriedade (A.4) garante a existéncia de pelo menos 2 pontos de fuga na zona a
sombreado; em (b) a Propriedade (A.3) garante existir pelo menos 1 ponto de fuga na
regiao sombreada quando se tem ¢ > 7.

e Se os trés pontos de fuga pertencerem a B, a Propriedade (A.3) garante que nenhum

™

par desses pontos tem uma diferenga de argumentos superior a 7, pelo que de
T < Omin < @ < 7 pode concluir-se, por simples observagao da Figura (A.5b), que
existe um ponto de fuga em G,. Como tal, esse ponto de fuga pertence também a

BNg,. Esta situagao exige apenas que ¢ > 7, pelo que nao ¢ restritiva;

e Se existirem dois pontos de fuga em 5 e um em B<, este ultimo (que vamos designar
apenas por F) pode pertencer a BN G, oua B~NGS. O segundo caso traz como
consequéncia, devido a Propriedade (A.3), a existéncia de um outro ponto de fuga
em G,. Como este ultimo ponto de fuga estd localizado em B, pertencerd também
a BN G,, pelo que esta situagao também nao ¢ restritiva.

Por conseguinte, resta averiguar o caso em que F € BN G,. Em particular,
interessa-nos achar o menor valor de ¢ que torna verdadeira a implicacao:

FeFnB-nGg, = 3dJFeF:F+FAF g,

o que faremos, sem perder generalidade, a partir da suposicao de que:

T T
argF € —5,—5 +90]

Assim, se supusermos adicionalmente uma parametrizacao em que F é o ponto de fuga
segundo z, teremos 3 € [O } e v € [0,¢]. Por outro lado, socorrendo-nos novamente

s

4
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da Propriedade (A.3), é possivel afirmar que, sendo F = {F,F,F"}, se tem

argF' € [O, g + go}

T i
Pre [-m 3] v [5.7]
arg S T, 2 2,7T
0 que corresponde a a € [O, g]

Tem-se assim, das expressés da Equagao (A.3) para as orientagoes equiprojectivas:

argF' = —5 47 =—-F+7—arctan (Zi?g) + 7=
= arctan (cot asin 3) +
= T = s t o o
argF” = —F 47" = —3 +7+arctan (8 ) 7 —

= arctan (—tanasin3) + 7 + 7y

Para ¢ > ¢, nenhuma orientagdo ¥ = («, 3,7) poderd entao satisfazer simulta-
neamente:
{wgp € |J-5+wi—vl

arg B’ € |5 +¢, 5 — 9]
com

&E[O,g] , BE[O,Z] e v €[0,¢]

Logo, deve ser impossivel o sistema de inequagcoes:

{ —% + ¢ < arctan (cotasin f) +v < § — ¢
=

T+ ¢ < arctan (—tanasin §) + 7 + v < 37” -
arctan (cotasin3) +v < § — ¢
- { arctan (tanasin3) -7 —y < -5 — ¢
pois cota > 0, sinf > 0 e tana > 0.

O valor mais “desfavordvel” de (3 neste sistema ¢ 3 = 7. Concretizando, resulta a
desigualdade simples:

1
f(z) = arctan x + arctan 5, <7 20
x

onde se fez r = § tan a.
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O méximo de f pode ser calculado através do zero da derivada:

f(r)=0«&

& ! + ! (-4 =0«
1+22 14 (5) 222 )

& + V2 & T
xr = — o = —
2 4
Logo,
_ V2 V2 1
max f (z) = f <i7> = arctan 5= + arctan o
— 2arctan Y2

2

Portanto, como a condi¢do Vo > 0, f(z) < m—2¢p deve ser impossivel para ¢ > ¢, .,
essa impossibilidade é garantida se e so se:

max f () > 7 —2p <

2
& 2arctan§ >1 =20 &

o o2 tan V2
— — arctan —
L 2

Conclui-se assim que:

2
Omin = g — arctan -5 & 54.7°

A.7 Variacao do angulo de compasso na hipétese de
pequenas rotacgoes

Nesta seccao deduz-se a expressao que relaciona a variagao do angulo de compasso
com o angulo de elevagao, nas condicoes da hipdtese de pequenas rotagoes.

Para o efeito, comecemos por notar que, de acordo com esta hipétese, o ponto prin-
cipal da imagem sofre a rotacao de um angulo nao superior a ¢, .. segundo um eixo
arbitrario, e portanto no instante ¢ + 1 fica situado no “circulo esférico”® a sombreado
na Figura (A.6). O “raio” deste circulo é um arco de comprimento (em unidades de
angulo) igual a ¢,,,., sendo o seu centro o ponto principal da imagem no instante ¢, que
designamos por P (t). O ponto principal em t + 1 sera designado por P (¢ + 1).

Se no instante ¢t + 1 o angulo de elevac¢ao ((t + 1) for conhecido e apenas interessar o
célculo do angulo de compasso (o que sucede, como veremos adiante, a dada altura no
algoritmo de estimagao da orientacao em duas partes) entao P (¢ 4 1) fica confinado ao
arco de circunferéncia representado a negrito na Figura (A.6), e que é paralelo ao plano

xy.

3Este “circulo esférico” nao é mais do que a interseccao de uma superficie de esfera com uma esfera
“macica”, a primeira de raio igual a distancia focal e centro em 0 e a outra de raio supostamente
pequeno (funcdo de ¢, ,,) € centro no ponto principal da imagem no instante ¢.
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Bt {2
BO1---

Figura A.6: Aplicacao da hipotese de pequenas rotacoes: a sombreado representa-se a
regiao possivel para o ponto principal no instante ¢t + 1, P (¢ 4 1).

Assim, os valores-limite para o angulo de compasso « (t + 1) serdo os valores de «
correspondentes aos dois extremos desse arco. Se X é um ponto da esfera de raio f
contido no “circulo esférico”, entao obedece a equacao:

1
arccos FXTP (1) < Orax
pelo que vem da Equagao (2.3):

{ P(t) = f[—cosa(t)cosf(t),sina(t)cosB(t),sin 5(t)]
P(t+1) = f[—cosa(t+1)cosf(t+1),sina(t+1)cosB(t+1),sinG(t + 1)]T

Substituindo X =P (¢ + 1):

# IPT&)P(t+1)] = |cosa(t)cosB(t)cosa(t+1)cosB(t+ 1)+
+sin a(t) cos G(t) sina(t 4+ 1) cos B(t + 1)+
+sin B(t)sin B(t + 1) >

Z COS Pmax

Desenvolvendo, e tendo em conta que |G(t)| < § e |3(t+ 1) < F, vem:

|cos B(t) cos B(t + 1) [cos a(t) cos et 4+ 1) + sin ae(t) sinae(t + 1)] +
+sin B(t) sin B(t + 1)| > cos @y, <
& Jeos B(t) cos B(t + 1) cos [a(t + 1) — a(t)] + sin B(t) sin B(t + 1)] > cos . <
—sin 3(¢) sin B(t + 1) £ oS Qpax

Na| <
[cos Aal - < cos B(t) cos B(t + 1) -
cos A — COS @, .«
< _
- cos B(t) cos B(t + 1)
onde se fez:
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Por outro lado, o angulo de compasso «(t + 1) nao fica sujeito a qualquer restrigao
devida a hipdtese de pequenas rotacoes se se tiver:

oS AL — oS Pray
cos B(t) cos B(t + 1)

>1 & [B)BEt+1)| > 7T — Onax

Da expressao percebe-se que a capacidade de restringir o valor do angulo de compasso
em t + 1 é tanto maior quando mais proximo de zero for o angulo de elevacao. Essa
capacidade perde-se rapidamente a medida que o ponto principal se move em direcgao
a um dos polos da esfera. Para combater este efeito é 1til valermo-nos da teoria estabe-
lecida atras acerca das orientagoes equiprojectivas: ao se utilizar instantaneamente um
valor de  nao necessariamente correspondente a orientagao nesse instante, mas a uma
pertencente a sua classe de equivaléncia cujo ponto principal se localize mais préximo
do plano xy, garante-se que este nunca se precipite para um dos pélos.
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Apendice B

Notas Adicionais Sobre a Malha de
Extraccao de Informacao

B.1 Determinagao do valor maximo do médulo do
gradiente na utilizacao de mascaras de Prewitt,
Sobel e similares

Vimos na Secgao (3.2) que os filtros de Prewitt e de Sobel sao aplicados a matriz 1
de intensidade luminosa através de méascaras do tipo:

-1 0 1
F,=| -a 0 a| e F,=-F/
-10 1

e que o médulo do gradiente ¢ dado através da expressao:

mod VI(w) = /[VL(u)]? + [VL, (w)?

COo1m:

VI, = F, +1
VI, = F, 1

Pretende agora determinar-se o méximo valor que mod VI(z,y) pode apresentar,
supondo a partida que I estd normalizada, isto é, que:
Vu:0<I(u) <1

Para determinar este méaximo, vamos procurar uma submatriz de dimensoes 3 x 3
“contida” em I cujos elementos multiplicados pelos elementos de F, e F, somam um
total que maximiza, no ponto u considerado, a expressio [VI,(u)]* + [VI,(u)]>.

Seja A essa matriz. Entao, por observacao das mascaras F, e F, e tendo em conta
que F, (1,2) =F,(2,2) =F,(3,2) =0e F,(2,1) =F,(2,2) =F,(2,3) =0, A deve
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ser (a menos de uma transposigao) da forma:

T 1 i)
A=|1 2 0 (B.1)
r3 0 x4

onde z pode tomar qualquer valor e z1, x5, 3 e x4 sao valores tais que maximizam a
expressao:

E (x1,29,23,14) = (a+x1+x2—x3—x4)2+(a—|—x1—:v2—|—:c3—a:4)2:
= 2(a+z — x4)2 + 2(xg — :1:3)2

Uma simples observacao desta expressao ¢ suficiente para verificar que esses valores
sao (a menos de uma permutacao entre xs € x3):

Ty =x9=1 e a3=x4=0

pelo que da Equagao (B.1) vem:

O valor maximo do médulo do gradiente, x,,,, = maxmod VI, é entao dado por:

Tmax = (ZA(u)FI(u)> +(ZA(u)Fy(u)> -

— \/E ($1,$2,I‘3,$4) —

= \/2(1+a)*+2

ou seja, Tmax = V10 quando se utilizam méscaras de Prewitt (a = 1) e xp.x = V20
quando se utilizam méscaras de Sobel (a = 2).

Deve no entanto notar-se que é dificil encontrar numa imagem vulgar, obtida através
de uma fotografia, uma submatriz A que apresente tais “descontinuidades” entre os seus
elementos. Por outro lado, esta improbabilidade transforma-se mesmo em impossibili-
dade quando a imagem é previamente suavizada através de um filtro de Gauss, situacao
em que Tpya, = maxmod VI é substancialmente inferior ao valor calculado.

De qualquer forma, pode afirmar-se com seguranga que para qualquer imagem I, o
valor de T,y calculado é sempre um majorante do conjunto {mod VI(u)}.
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B.2 Testes comparativos do desempenho de varios
medidores de contornos

Para além do medidor de contornos baseado nos filtros de Prewitt e de Sobel, estu-
dado na Seccao (3.2), testaram-se outros medidores de contornos um pouco mais com-
plexos. Segue-se um resumo dos resultados obtidos, assim como uma breve descri¢ao de
cada medidor experimentado.

e Filtro Laplaciano da Gaussiana (LoG). A ideia que serve de base a este medidor
de contornos consiste em identificar pontos de contornos com os zeros da con-
volucao da matriz de intensidade luminosa I com a primeira derivada da funcao
gaussiana. Dada a simetria da funcao gaussiana, s6 faz sentido estimar a di-
rec¢ao dos contornos se se utilizar em vez da fungao gaussiana bidimensional duas
funcoes gaussianas direccionais, uma que convolui na horizontal e a outra na verti-
cal. Experimentando com mascaras de varias dimensoes e fazendo variar o desvio
padrao, pode concluir-se que os resultados obtidos nao sao mais satisfatorios do
que qualquer um dos filtros de Prewitt e de Sobel, sendo o tempo de processamento
superior, pelo que nao se justifica o uso deste filtro.

e Filtro de Canny. O filtro de Canny é o mais frequentemente utilizado na deteccao
de contornos. A descri¢cao do seu funcionamento encontra-se explicada em detalhe
em [6]. Este filtro nao foi utilizado na estimagao do gradiente, mas sim, entre
outras coisas, no treino para estimar as probabilidades a priori, como se pode ver
na Seccao (4.2). No entanto, algumas funcionalidades implementadas pelo filtro
de Canny tém interesse na malha de extraccao de informacao, nomeadamente na
eliminacao de pontos redundantes na vizinhanca de contornos?.

o Medidor de contornos SUSAN?. O funcionamento deste medidor de contornos pode
ser encontrado em [7], baseando-se no uso de méscaras circulares para determinar
o “centro de massa” de pontos préoximos de contornos. As experiéncias efectuadas
demonstraram que é muito eficaz na estimacao do moédulo do gradiente, o que é
pouco interessante na optica do problema em estudo, e tao eficaz na estimacao da
direccao dos contornos quanto os medidores utilizando filtros de Prewitt e de Sobel.
Uma desvantagem importante, que nos levou a abandonar o seu uso, prende-se com
o facto de nas experiéncias efectuadas se terem obtido tempos de processamento
mais de dez vezes superiores ao exigido por aqueles dois medidores, reduzindo
assim drasticamente o desempenho quando se pretende um algoritmo rapido.

o Medidor de contornos isométrico. Este medidor de contornos é o resultado de um
estudo que pode ser encontrado em [9]. Em vez de se estimar o gradiente somente
através de mascaras na direccao horizontal e vertical, como nos métodos de Prewitt
e Sobel, convolui-se a matriz de intensidade luminosa I também com mascaras que
representam as duas diagonais (direcgoes a —45° e a 45° com a vertical), fazendo-
se depois uma ponderacao apropriada que visa optimizar a estimagao da direccao

!Esta funcionalidade do algoritmo proposto por Canny designa-se na literatura anglo-saxénica por
‘non-maxima, supression’.
2“Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus”.
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do gradiente. No entanto, mais uma vez os resultados obtidos nao foram tao
satisfatérios quanto o aumento do tempo de processamento exigido, estando este
préximo do dobro do tempo de execucao dos métodos de Prewitt e Sobel.

E muito importante neste trabalho uma boa precisao na estimacao do angulo do
gradiente arg VI, pois todo o processamento estatistico que se segue depende fortemente
das direcgoes estimadas para os contornos.

Assim, foi efectuado um teste de precisao na estimacao de arg VI que consistiu na
aplicagao de varios medidores de contornos a fotografia de uma aresta recta (com uma
inclinacao de 79° com a vertical), que se representa na Figura (B.1).

Figura B.1: Fotografia utilizada nos testes aplicados aos varios medidores de contornos.
A inclinagao do contorno com a vertical é de 79°.

Na Tabela (B.1) apresentam-se os resultados comparativos de alguns métodos experi-
mentados. Deve notar-se que a diferenca entre a média dos angulos estimados e o angulo
real de 79° tem como causa principal a presenca de contornos fracos aproximadamente
horizontais (90° com a vertical), em pontos vizinhos de contornos fortes. Esta situagao
é remediada através da supressao de pontos vizinhos a que fazemos referéncia na Sec¢ao
(3.4).

A andlise dos dados da Tabela (B.1) leva a que a escolha recaia sobre o uso de
filtros de Prewitt ou de Sobel. A opcao recaiu sobre os primeiros, estando os resultados
obtidos para o angulo do gradiente representados no histograma da Figura (B.2). Neste
histograma figuram apenas os valores do angulo do gradiente em pontos que pertencem
a contornos. O critério utilizado para saber que pontos pertencem a contornos foi um
detector de contornos de Canny.
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Prewitt Sobel LoG Isotropico SUSAN
Tamanhodas 3x3 3x3 7TxT 3x3 Tx7
mascaras utilizadas

Pré-filtragem Sim Sim Nao* Sim Sim
gaussiana
Tamanho das  7x7 7x7 - 11 x 11 7TxT

mascaras no
filtro gaussiano

Desvio padrao 1.0 1.0 1.0 1.0/1.5 1.5
da fungao gaussiana
Média dos  84.4°  84.0°  84.1° 84.6° 84.4°
angulos estimados
Desvio padrao 4.5° 4.6° 5.0° 5.3° 6.0°

na estimacao
dos angulos

Relacao boa boa  razoavel razoavel ma
qualidade/tempo
de processamento

*As mascaras do filtro LoG permitem estimar o gradiente e aplicar um
filtro gaussiano ao mesmo tempo.

Tabela B.1: Resultados obtidos para varios medidores de contornos aplicados a imagem
da Figura (B.1).

N.° de Ocorréncias

95 100

Angulo [graus]

Figura B.2: Histograma dos valores estimados para o angulo do gradiente para a imagem
da Figura (B.1). O método utilizado foi o de Sobel.
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Apéndice C

Estudo de métodos para acelerar a
estimacao da orientacao

C.1 Meétodo da procura de maximo local da funcao
de verosimilhanca

Os métodos de forca bruta para determinar a estimativa do maximo a posteriori, em
que se percorre exaustivamente todas as possiveis orientagoes ¥ calculando a verosimi-
lhanca de cada uma, demonstram-se profundamente ineficientes. No caso do Algoritmo
(4.1), por exemplo, os passos (2a), (2b) e (2¢), que tém um considerdvel peso com-
putacional, sao executados ciclicamente um grande niimero de vezes, observando-se que
para a maioria dos ciclos o angulo de compasso « se encontra afastado da estimativa do
maximo a posteriori, como pode ser observado no gréfico da Figura (4.3). Isto sugere
que se utilize um método mais eficiente.

Uma possibilidade (ndo abordada neste estudo) consiste em implementar um algo-
ritmo adaptativo que através de iteragoes aproxime o valor da solucao, o que exige o
dominio de algumas técnicas de Analise Numérica. O raciocinio que aqui seguimos, no
entanto, é extremamente simples e nao faz uso destas técnicas, como pode ver-se no
Algoritmo (C.1) que se apresenta de seguida:

Algoritmo C.1. Dada uma func¢ao f(x) definida num dominio [Tumin, Tmax] €m que
a solu¢ao do problema xy = argmax f(x) se encontra presumivelmente dentro de um
intervalo [Tpref min, Tprefmax| € prozima de um valor de palpite Ty, com

Lmin S Lpref min S Tpalp S Lpref max S Lmax
o valor de xq pode ser estimado buscando um mdximo local da sequinte forma:

1. Fazendo por exemplo € =5 comeca por calcular-se f(x) na vizinhanga discreta de
Tpaip dada por

V(Zpatp) = {Tpatp — AT, ..., Tpatp — AT, Tpaip, Tpaip + AT, ..y Tparp + AT}

que tem 1 + 2¢ elementos;
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2. Encontra-se x que mazimiza f(x) no intervalo V(Tpap);

3. Se x = Tpqp, a solucao do problema € xg = Tpup. Caso contrdrio, faz-se Tpq, =
e obtém-se novo conjunto V(ZTpap), calculando-se f(x) nessa vizinhanga;

4. Repete-se o passo anterior até se encontrar a solugao xo ou até Ty, sair fora do
intervalo [Tprefmin, Tprefmax)- € acontecer a sequnda hipdtese, coloca-se de novo
Tpatp cOM 0 Seu valor inicial e executa-se o passo (5);

5. Agora a busca vai ser efectuada no sentido inverso, calculando-se sequencialmente
vizinhangas V (Zpay,) em torno de valores que vao sendo progressivamente desloca-
dos nessa direc¢ao. Pdra-se quando acontecer uma de duas coisas:

(a) Se Ty, = argmax f(x) no dominio V(Zpayp), a solugao do problema é xy =
Lpalps

(b) Se xpay, cair fora do intervalo [Tmin, Tmax], erecuta-se o passo (6);

6. Inverte-se novamente o sentido da busca. Se este for ascendente, as prorimas bus-
cas sdo feitas ao longo do intervalo [Tprefmax, Tmax), S€ for descendente o intervalo
€ [Tmins Tprefmin). Pdra-se quando acontecer uma de duas coisas:

(a) Se xpay, = argmax f(x) no dominio V(xpay), a solugdo do problema € xy =
Lpalps

(b) Se xpay cair fora do intervalo [Timin, Tmax]|, conclui-se que ndo eziste nenhum
mdzximo local de f(x) que seja superior ao valor da fung¢ao para cada um dos
e argumentos a esquerda e € arqgumentos a direita de x. Como tal, seque-se
para o passo (7);

7. Utilizando todos os valores de f(x) jd calculados encontra-se o mdzimo absoluto
de f(xz) no dominio [Tmin, Tmax], fazendo-se xg = argmax f(x).

Este algoritmo permite estimar directamente o maximo de qualquer funcao de uma
variavel, como as fungdes F' («) do Algoritmo (4.1) e F; (a) do Algoritmo (4.3), que visam
estimar o angulo de compasso. Utilizaram-se nas experiéncias efectuadas os valores ¢ = 5
e Az = 1°, iniciando-se em ambos os casos o algoritmo com x4, = 0°.

Quando se pretende maximizar funcoes de mais que uma variavel, como a funcao
Fy (8,7v) do Algoritmo (4.3), pode utilizar-se cada uma das varidveis separadamente,
deixando variar uma de cada vez enquanto se fixam as outras.

No caso de Fy (3,7), utilizou-se inicialmente 3,,, = 0° e, para cada 3 fixo pro-
gredindo de acordo com o Algoritmo (C.1), maximizou-se a fungao fz(y) = Fi (5,7) de
novo através do Algoritmo (C.1) mas agora em fungao de v, utilizando-se como 7, 0
valor de v que maximizou fg () para o tltimo 3 calculado, e v,,;, = 0° para o primeiro
G.

Os intervalos [Zprefmin; Tprefmax] Utilizados sao aqueles que resultam do Teorema
(2.13), isto é, [—45° 45°] para « e para [ e [—54.7° 54.7°] para . Por sua vez os
intervalos possiveis [Tmin, Tmax] s80 [—45°,45°] para o e [—90°,90°] para [ e para . A
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justificacao para o uso destes intervalos encontra-se na anélise que se fez do Algoritmo
(4.3).

Utilizando esta técnica no Algoritmo (4.3), o nimero total de ciclos nos passos (2) e
(4) varia com a prépria orientagdo que se pretende estimar, disso dependendo a maior
ou menor velocidade de processamento. O caso éptimo ocorre quando oo = 3 = v = (°,
sendo o numero total de iteragoes neste caso dado por 11 x 11 + 11 = 132, o que cor-
responde a uma reducao de cerca de 99.5% do tempo de processamento quando se faz
cada angulo variar uniformemente no intervalo de valores possiveis. Apesar de nao se
conseguir em média uma tao grande reducao, a utilizacao desta técnica conduz a tem-
pos de processamento muito aceitaveis, obtendo-se um algoritmo computacionalmente
rapido, pratico e facil de utilizar.

As Figuras (C.1) e (C.2) mostram dois exemplos da utilizacao deste algoritmo em
conjunto com o Algoritmo (4.3) para estimar a orientagdo. No primeiro exemplo, a
orientacao estimada por este método foi igual ao do método da “forga bruta” que se viu
na Figura (4.4), mas agora o tempo de processamento foi apenas 91.4 segundos, ou seja,
o algoritmo foi cerca de 26 vezes mais rapido. Da observacao dos graficos pode notar-se
que, tanto na maximizacao de F} (3,7) como na maximizagdo de F; (a) o Algoritmo
(C.1) terminou no passo (4), que ¢ a situagao mais frequente.

(@)
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Figura C.1: Gréficos de F (3,7) e Fy («) obtidos na estimagao da orientacao em duas
etapas utilizando o método do maximo local. A imagem utilizada foi a fotografia da
Figura (4.4), obtendo-se idénticos resultados para a orientacao. Aqui os méximos locais
obtidos foram o = 26°, f = —20° e v = 1°.

Ja no exemplo da Figura (C.2) teve de chegar-se até ao passo (5) do mesmo algoritmo
para maximizar Fi (3,7), razao pela qual o tempo de processamento foi desta vez de
165.4 segundos. Uma observacao cuidada do grafico (b) permite compreender o que
aconteceu em cada passo.
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Figura C.2: (a) Fotografia do Elevador de Santa Justa, na Baixa Pombalina, a que foi
acrescentada uma grelha que mostra a orientacao estimada da camara. Em (b) mostra-se
o andamento da fungao Fj (3,7) e em (c) o andamento de F» («). O algoritmo utilizado
foi a estimacao da orientacao em duas etapas utilizando o método do maximo local,
tendo sido obtidos os méximos locais o = —9°, f = 44° e v = —8°. No entanto, é mais
facil de perceber na fotografia a orientagao equiprojectiva a = 9°, § = —45° e v = 5°,
que é também uma solugao, como jé se suspeitava por observagao do gréfico (b).
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C.2 Uso de coordenadas homogéneas para ultrapas-
sar singularidades e reduzir o uso de funcoes
trigonométricas

Os Algoritmos (4.1) e (4.3) fazem um uso alargado de fungdes trigonométricas, o que
computacionalmente pode revelar-se custoso. Por outro lado, algumas singularidades
(como quando existe um ponto de fuga ideal) fazem com que seja necessario lidar com
excepcoes na implementagao do algoritmo, nomeadamente em célculos que utilizam as
Equagoes (2.7), (3.2) e (4.4). Verifica-se que em alguns casos se faz uso da fungao
arctan() apds se ter feito o cdlculo da tan() de parte do argumento, o que é processamento
desnecessario.

Nesta seccao vai abordar-se um método simples que evita o uso desnecessario de
fungoes trigonométricas em vérias fases do algoritmo. Vimos na Seccao (2.3) que os
pontos de fuga sao dados em coordenadas homogéneas por:

Fx = (fag, fby,ce)T = Hy, (sina, cosasin 3, cosacos )T
(fay, fby,c,))T = Hy, (cosa, —sinasin f§, —sinacos 3)7 (C.1)
F, = (fa., fb,,c.)T = Hy,(0,cosf,—sing)T

=
<
I

onde
fcosy —fsiny 0
~=| fsiny fcosy O
0 0 1

Hy

Por outro lado, na Seccao (3.2) vimos que:
VI(u) = VL (u) +jVIL, (u)

Podemos associar a cada elemento da matriz complexa do gradiente um vector ho-
mogéneo dado por:

1, = (VL (u), VI, (u), mod I (u))T
que representa a direccao do gradiente.
O ponto u é afim e estd associado ao vector homogéneo:

ﬁ = (Ul, U2, ].)T

A direcgao da normal do contorno a que pertence u obtém-se através do ponto de
fuga F (my, ©) = (F}, Fy, F3)T que estd associado ao contorno, e que se pode calcular
através da Equacao (C.1). Esta direccao pode ser representada também por um vector
homogéneo X, tal que:

T
Xu (mu, \I’) = <F1 — U1F3, F2 — u2F3, \/(Fl — U1F3)2 + (F2 — U2F3)2)

Debrucemo-nos agora sobre a Equacao (4.4). Se fizermos:

tu = ¢y — 0 (my, ¥, u) + k7
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temos que:
costy = IT Xy (my, ¥) (C.2)

onde I,, e X, sao as coordenadas cartesianas correspondentes a Tu e 5(11.
A funcao de distribuigao P4, que definimos na Equagao (4.1), é agora equivalente

a:
1—¢

Py (= { =

T—2T

se |cost| > cosT
se |cost| < cosT

onde cost ¢é dado pela Equagao (C.2).

Com estas consideragoes, apenas se usam as fungdes trigonométricas sin() e cos()
que surgem na Equacgao (C.1), recorrendo-se nos restantes célculos ao produto interno
vectorial expresso na Equagao (C.2).
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Apéndice D

Resultados experimentais para a
estimacao da orientacao

D.1 Imagens de interiores

As Figuras (D.1) a (D.10) mostram os resultados correctos que se obtiveram para
imagens de interiores, onde se verificou uma taxa de sucesso de 91%.

Figura D.1: Estimacao da orientacao e classificagao de contornos para a imagem de uma
caixa (Int01). A solugao particular encontrada foi o = —12°, f = —4° e v = —1°.
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Figura D.2: Estimacao da orientacao e classificagao de contornos para a imagem de uma
sala do Pavilhao de Civil do IST (Int02). A soluca@o particular encontrada foi a = —41°,
B=1%ey=2°

Figura D.3: Estimacao da orientacao e classificagdo de contornos para uma imagem
do interior do Pavilhao de Civil do IST (Int03). A solucdo particular encontrada foi
a=-33°,0=—-1°ey=1°.

Figura D.4: Estimacao da orientacao e classificagao de contornos para uma imagem do
interior do Pavilhao de Civil (Int04). A solugao particular encontrada foi @ = —29°,
f=-3%evy=1°.
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Figura D.5: Estimacao da orientagao e classificagao de contornos para uma imagem do
interior do Pavilhao de Civil (Int05). A solucdo particular encontrada foi @ = —3°,
B=0%ey=1°.

Figura D.6: Estimagao da orientagao e classificagao de contornos para uma imagem do
interior de um comboio (Int06). A solugao particular encontrada foi o = 13°, § = —5°
ey =1°

Figura D.7: Estimacao da orientagao e classificagao de contornos para a imagem de
um corredor no Pavilhdo Central do IST (Int07). A solugao particular encontrada foi
a=00=1°evy=1°.



81

Figura D.8: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para a imagem de
um corredor no Pavilhéo de Civil do IST (Int08). A solucdo particular encontrada foi

a=14° f=—-1°e~vy=1°.

Figura D.9: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para a imagem de uma
estante com livros (Int10). A solugao particular encontrada foi @ = —20°, § = 0° e

v =0°.

e ok e o e
L e sk o o
S ek R
TR
3+1+';++
| ol el
o o e e e
o o o ok g

Figura D.10: Estimagao da orientacao e classificacao de contornos para a imagem de
um corredor no Pavilhao de Civil do IST (Int11). A solugao particular encontrada foi

a=-=27,0=0"e~vy=0°
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D.2 Imagens de exteriores

As Figuras (D.11) a (D.26) mostram os resultados correctos que se obtiveram para
imagens de exteriores. Aqui, a taxa de sucesso foi de 84%, um pouco mais baixa,
portanto, que a das imagens que vimos anteriormente.

Figura D.11: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem
da Rua Augusta, na Baixa Pombalina (Ext01). A solucdo particular encontrada foi
a=26° 0=-20°ey=1°

Figura D.12: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem da
Rua Augusta, na Baixa Pombalina (Ext02). A solugao particular encontrada foi o = 0°,
b=—-1°e~y=2°
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Figura D.13: Estimagao da orientacao e classificagao de contornos para uma imagem
da Rua do Ouro, na Baixa Pombalina (Ext03). A solugao particular encontrada foi
a=23 =0"ey=2°

Figura D.14: Estimacao da orientagao e classificacao de contornos para uma imagem da
Praga da Figueira, na Baixa Pombalina (Ext05). A solucdo particular encontrada foi
a=11° f=1°e y=2°
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Figura D.15: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem da
Praga da Figueira, na Baixa Pombalina (Ext06). A solucdo particular encontrada foi
a=31° =1°ey=2°

Figura D.16: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem
da Praca da Figueira, na Baixa Pombalina (Ext07) A solugao particular encontrada foi
a=29° f=-8e~y=27°.

Figura D.17: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem da
Praca da Figueira, na Baixa Pombalina (Ext08). A solugao particular encontrada foi
a=25° [ =—4°ey=2°.
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Figura D.18: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem
desenhada da Baixa Pombalina (Ext09). A solucdo particular encontrada foi o = —7°,
0 =20°ey=0°

Figura D.19: Estimagao da orientacao e classificagao de contornos para uma imagem
do Rossio, na Baixa Pombalina (Ext10). A solugao particular encontrada foi @ = —2°,
f=1"ey=1°.

Figura D.20: Estimacao da orientacao e classificagao de contornos para uma imagem
do Rossio, na Baixa Pombalina (Ext11). A solugao particular encontrada foi o = 18°,
b=-2°e~vy=1°.
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Figura D.21: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem
do Rossio, na Baixa Pombalina (Ext12). A solugao particular encontrada foi av = 5°,
f=-2°e~vy=1°.

Figura D.22: Estimacao da orientacao e classificagao de contornos para uma imagem
do Rossio, na Baixa Pombalina (Ext13). A solugao particular encontrada foi v = 20°,
B =-=5%e~y=11°
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Figura D.23: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem da
Rua de Santa Justa, na Baixa Pombalina (Ext14). A solugao particular encontrada foi
a=-9 F=44°e v = —8°.
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Figura D.24: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem da
Rua de Santa Justa, na Baixa Pombalina (Ext15). A solugdo particular encontrada foi
a=12° f=-31°ey=—-3°.

Figura D.25: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma vista aérea
da Baixa Pombalina, virada para Norte (Ext16). A solugao particular encontrada foi
a==27, 0="7"e~v=1°.

Figura D.26: Estimacao da orientacao e classificacao de contornos para uma imagem
aérea da Baixa Pombalina, virada para Sul (Ext19). A solugao particular encontrada
fol a =25° B =4°e vy =2°.



88

D.3 Estimacgoes incorrectas

As Figuras (D.27) e (D.28) mostram os 4 resultados cuja orientacdo estimada se
considera demasiado desviada do valor real. Estes resultados representam 13.3% do
total de experiéncias efectuadas.

Figura D.27: Estimacao da orientacao para (a) uma imagem da estagdo de metro do
Saldanha, catalogada como Int09 e (b) a imagem de uma casa da Rua do Carmo, na
Baixa Pombalina, catalogada como Ext04. Em ambos os casos a solugao particular
estimada nao se considera satisfatéria: o« = 8°, # = —13° e v = —4° para a imagem
Int09 e a = 8°, B = —44° e v = —11° para a imagem Ext04.

Figura D.28: Estimagao da orientacao para duas vistas aéreas da Baixa Pombalina,
catalogadas como Ext17 e Ext18. Em ambos os casos a solucao particular estimada nao
se considera satisfatéria: o = 18°, f = —17° e v = —8° para a imagem Ext17 e o = —4°,
0 =19° e y = —4° para a imagem Ext18.

Para além das imagens que aqui se apresentam, algumas outras estimacoes consideram-
se ligeiramente incorrectas, apesar de aceitaveis. A fotografia do comboio que vimos na
Figura (D.6) é um desses exemplos, sendo desculpavel pelo facto das paredes laterais
do comboio nao serem verticais, tendo o algoritmo erradamente interpretado uma de-
las como representativa da direcgao do eixo z. A Figura (D.29) mostra o gréfico das
funcoes de verosimilhanca para este caso especifico, sendo evidente, pela presenca de
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picos gémeos na Figura (D.29a), a ”confusao” entre qual das paredes escolher para
representar a direcgao referida.
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Figura D.29: Fungoes de verosimilhanca na estimacao da orientacao para a imagem da
Figura (D.6.

Mais surpreendente é o resultado negativo na experiéncia da Figura (D.27a), isto
é, com a imagem Int09. Apesar de a primeira vista esta imagem parecer capaz de
proporcionar uma boa estimativa, o facto é que nao apresenta praticamente nenhuma
informagao sobre o eixo z, uma vez que todos os contornos relacionados com este eixo
sao fracos (isto é, o gradiente nestes pontos é préximo de zero) e por esse motivo sao
eliminados ou classificados de acordo com o modelo m = 5. Assim, neste caso especifico,
o caracter fortemente “de Manhattan” de nada serve, pois esta informacao nao passou
para a imagem.

A Figura (D.30) mostra a evolugao das fungdes de verosimilhanga neste caso, onde
nao sao visiveis picos gémeos na fungao de verosimilhanga de 3 e y. O que aqui aconteceu
foi que uma das solugoes particulares, [ ~ v &~ 0°, nao originou um méximo da primeira
funcao de verosimilhanca, pelo que a segunda solucao particular que se deveria obter era
8~ 90° e 7 indefinido (resultante de considerar o ponto de fuga F, coincidente com o
ponto principal, isto é, o fundo do tunel). Todavia, atingiu-se antes disso um maximo
local da fungao de verosimilhanga com § = 8° e v = —13°, que sao estimagcoes erradas.
Pode dizer-se que aqui o método de estimar a orientacao em duas partes conduziu a
resultados errados, o que se deveu a nao satisfacao da condicao necessaria para garantir
o sucesso deste método, que consiste em existir informagao suficiente sobre cada um dos
eizos de Manhattan.
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Figura D.30: Fungoes de verosimilhanca na estimacao da orientacao para a imagem da
Figura (D.27).
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