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Resumo

Neste trabalho é descrita uma abordagem para deteccao de planos, em tempo real, em
imagens de profundidade. Explorando o modelo de captura e a estrutura regular de
imagens de profundidade, imagens integrais e uma quadtree sao empregadas no célculo
eficiente de regices aproximadamente coplanares da cena. A incerteza do plano que melhor
se ajusta a cada uma dessas regioes é usada como entrada para uma Transformada de
Hough com votacao baseada em kernels. Apos a votacao, um método computacionalmente
eficiente de deteccao de méximos locais, baseado em subida de gradiente, é aplicado na
identificagao dos planos que melhor se ajustam as amostras na imagem de entrada.

Dentre as contribuicoes deste trabalho esta o desenvolvimento de uma técnica de com-
plexidade computacional linear voltada a detecgao de planos em imagens de profundidade,
ainda que essas possuam descontinuidades causadas por oclusao ou ruidos. Além disso, a
técnica se mostra capaz de ignorar completamente superficies nao-planares.

Para a validagao da técnica descrita, nesse trabalho foram utilizadas como entrada
tanto imagens de cenas sintéticas contendo pontos perfeitamente alinhados sobre os pla-
nos, quanto imagens de cenas reais com ruidos e distor¢oes introduzidas pelo dispositivo
de captura. Além disso, para cada um dos casos, foi considerada a presenca de objetos
nao planares, que poderiam levar & deteccao de planos espirios. A qualidade da deteccao
e os tempos de execucao foram comparados com a técnica estado-da-arte.

A abordagem apresentada para deteccao de planos possui diversas aplicacoes. Dentre
elas, esta sendo desenvolvida uma técnica para a aproximacao da geometria de ambientes
internos por recortes de planos. Essa técnica recebe como entrada imagens de profundi-
dade capturadas por dispositivos mdveis, em tempo real.

Palavras-chave: Transformada de Hough, deteccao de planos, tempo real, reconhe-
cimento de padroes.
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Capitulo 1

Introducao

A crescente popularidade de sensores de profundidade embutidos em dispositivos moéveis,
como o Structure Sensor, da Occipital [1], e o Projeto Tango da Google |2], faz a tecnologia
de escaneamento 3-D mais barata e onipresente. Esse tipo de sensor, de forma similar a
cameras comuns, mapeia as superficies visiveis pela camera, mas gerando uma imagem
que transmite a nogao de profundidade para cada pixel. Esse tipo de reconstrugao, é
chamada 2,5-D. A facilidade de acesso a dispositivos desse tipo também acaba por motivar
o desenvolvimento de variantes em tempo real de técnicas classicas de processamento de
imagens e visao computacional. Como exemplo, pode ser citada a necessidade de deteccao,
em tempo real, de estruturas planares a partir de imagens de profundidade, visto como um
passo importante para a solugao de vérios problemas praticos, cujas aplicagoes incluem:
reconstrugao baseada em imagens [3, 4|, calibragao de cameras [5], navegagao auténoma
de veiculos [6] e realidade aumentada [7]. Entretanto, o estado-da-arte para detecgao
de planos em nuvens de pontos desorganizados nao é adequado para lidar com dados de
profundidade, considerando que muitas vezes necessitam de estruturas de dados especiais
para organizar os pontos no espago 3-D [8], ou explorar estratégias nao deterministicas
para reduzir o processamento necessario para a execuc¢ao dessas técnicas [9]. Por outro
lado, técnicas baseadas em Crescimento de Superficie (SG, do inglés Surface Growing) [10,
11, 12, 13, 14| para a detecgao de fragmentos planares, apesar de bem adaptadas a imagens
de profundidade, sao bastante dependentes de bons palpites iniciais para o ajuste dos
planos (ver Capitulo 2) e de niveis de ruido nos dados. Além disso, oclusoes ou regioes
da imagem sem dados de profundidade podem levar a multiplas detec¢oes de um mesmo
plano. Tais técnicas, assim como suas caracteristicas e limitagoes, serao melhor exploradas

no Capitulo 2.

Nesse trabalho, é apresentada uma técnica eficiente para a deteccao de planos em



1 Introdugao 2

(a) Imagem colorida (b) Imagem de profundidade (¢) Planos detectados

Figura 1.1: Resultado produzido pela abordagem apresentada: (a) Imagem colorida
da cena; (b) Imagem de profundidade utilizada como entrada para o algoritmo, com
640 x 480 pixels e 16 bits de profundidade; e (¢) Planos detectados, identificados por
cores. Pixels pretos em (c) indicam superficies ndo-planares. Perceba que o algoritmo se
comporta bem, mesmo na presenca de superficies nao-planares como o vaso, a cadeira e
a planta.

imagens de profundidade. A abordagem proposta explora a natureza 2,5-D e a estrutura
regular de imagens de profundidade, além de tirar proveito de seu formato retangular para
evitar recalculos. A solu¢ao deterministica proposta permite a implementacao do algo-
ritmo visando sua detec¢ao em tempo real em um computador pessoal (PC), com baixo
consumo de memoria. Além disso, a abordagem proposta é robusta a ruido tipicamente
encontrado nesse tipo de imagem e a detec¢oes multiplas do mesmo plano, mesmo com
oclusoes e areas sem informagao de profundidade. A Figura 1.1c mostra o resultado ob-
tido pelo algoritmo proposto aplicado & imagem na Figura 1.1b. Cada cor na Figura 1.1c
representa um plano distinto detectado por nosso algoritmo em 15,34 ms em um PC com
processador de 3,4 GHz. Regioes na cor preta indicam superficies identificadas pela téc-
nica como nao-planares. A imagem de entrada (Figura 1.1b) possui 640 x 480 pixels com
profundidade de 16 bits. A imagem corresponde ao Frame 294 da base de imagens Living

Room [15].

Dentre as técnicas classicas para detecgao de entidades geométricas analiticas (e.g. pla-
nos, retas, circulos, elipses, etc), a Transformada de Hough [16] (HT, do inglés Hough
Transform) é uma que se mostra bastante eficaz. Em sua versdo original, consiste em
avaliagoes de todos os pontos de entrada residentes em um espago n-dimensional e na
identificagao de todas as instancias que descrevem as entidades geométricas pretendidas
e que poderiam conter o ponto de entrada avaliado. Avaliadas as instancias, é realizada
uma votacao no chamado espago de parametros da representacao analitica das entidades
geométricas pretendidas e, ao final dessa votacao, os méximos locais, quando mapeados
de volta para o espago n-dimensional inicial, correspondem as instancias do modelo pré-

determinado que melhor se ajustam aos dados de entrada. Porém, em sua forma classica,



1.1 Ideia Central 3

a HT, além de possuir alto consumo de memoria, realiza um procedimento de votacao
com base em forca bruta, analisando cada uma das entradas de maneira individual, o que
torna a técnica computacionalmente custosa. Contudo, é possivel clusterizar entradas
com caracteristicas semelhantes e realizar a votacao para cada cluster, conforme demons-
trado na Transformada de Hough Baseada em Kernels (KHT, do inglés Kernel-Based
Hough Transform) por Fernandes e Oliveira [17], para o caso de detecgao de retas em
imagens binarias, e estendida por Limberger e Oliveira [8|, para o caso de detecgao de
planos em nuvens de pontos (3-D KHT). Entretanto, a 3-D KHT apresenta complexidade
assintotica O(n logn), pois faz uso de uma octree como estrutura auxiliar na clusteriza-
¢ao de pontos de entrada no espaco 3-D. O que leva a técnica a nao executar em tempo
real quando aplicada sobre imagens de profundidade de cenas complexas. Além disso, a
3-D KHT utiliza ordenacao de um vetor para a deteccao de méximos locais, com com-
plexidade assintotica n log, n, onde n corresponde a quantidade de células que receberam
votos no espago de parametros discretizado, enquanto a técnica descrita, fazendo uso de
subida no gradiente, realiza a detec¢ao de picos em tempo O(n) para uma quantidade
de picos muito menor que n, sendo possivel assumir complexidade constante, conforme

explorado no Capitulo 4.

1.1 Ideia Central

A ideia central desse trabalho pode ser descrita como:

E possivel detectar planos em imagens de profundidade em tempo linear ao
considerar as restri¢oes impostas pelo modelo de captura e pela estrutura re-
gular de imagens de profundidade, bem como a coeréncia entre fragmentos
planares associados a cada grupo de pixels vizinhos aproximadamente copla-

nares e o plano a ser detectado.

De modo geral, em uma HT convencional, a votacao e a deteccao de picos, passos
que serao melhor abordados ao longo do Capitulo 2 e Capitulo 4, sdo os passos que pos-
suem maior impacto no consumo de memoria e tempo de processamento, respectivamente.
Considerando as ideias propostas por Limberger e Oliveira [§], o tempo de processamento
e o consumo de memoria sao reduzidos consideravelmente, mas o tempo de clusterizagao
de pontos aproximadamente coplanares deve passar a ser considerado. Assim, dentre os

desafios deste trabalho, é possivel explicitar:
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1. Aproveitar a estrutura regular e o modelo de captura de imagens de profundidade

para reduzir o tempo de processamento necesséario a clusterizagao;

2. Utilizar a observacao de que os maximos locais no espaco de parametros estao ti-
picamente proximos dos parametros do plano médio de cada cluster para reduzir
o tempo de processamento necessario a deteccao de maximos locais, isto é, existe
uma coeréncia entre os fragmentos planares presentes em cada cluster e o plano a

ser detectado; e

3. Apresentar uma técnica para detec¢ao de planos com qualidade e tempo de execugao

que supere o estado-da-arte, quando aplicado a imagens de profundidade.

Conforme mencionado anteriormente, na solugao desses problemas foram empregadas,
dentre outros recursos, restricoes impostas pelo tipo de entrada, que serao descritas ao

longo dos Capitulos 3 e 4.

1.2 Resultados e Contribuicao

A principal contribui¢ao desse trabalho é uma abordagem para deteccao de planos em
imagens de profundidade: a D-KHT, do inglés Depth Kernel-Based Hough Transform, que
possui custo computacional assintético da ordem de O (n) e, conforme demonstrado no
Capitulo 5, é de ~ 3 a ~ 10 vezes mais rapido que o estado-da-arte. A técnica apresentada é
um dos produtos resultantes do desenvolvimento de uma abordagem para a aproximacao
da geometria de ambientes internos por planos, em tempo real e com a utilizacao de
sensores de profundidade em dispositivos moveis. Alguns do detalhes dessa abordagem

estao descritos no Capitulo 6.

Para a validacao dos resultados, a D-KHT foi comparada com a 3-D KHT, considerada
estado-da-arte para a deteccao de planos em nuvens de pontos. A técnica apresentada
nao foi comparada com SG, dada sua caracteristica de miltiplas detecgoes em caso de
descontinuidade na profundidade. Tal problema é abordado no Capitulo 2. Os quesitos
avaliados foram o tempo de execucao e a qualidade da detecgao. Nesse sentido, foram
considerados frames provenientes de bases de imagens reais e sintéticas, com e sem su-
perficies nao-planares, principais causas da deteccao de planos espirios. Os experimentos

conduzidos e os respectivos resultados estao descritos no Capitulo 5.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Nesse capitulo sao enumeradas algumas técnicas utilizadas na deteccao de entidades geo-
métricas analiticas, bem como suas caracteristicas e limitacoes. E dada atencao especial a

técnicas baseadas em Transformada de Hough (HT) e espagos de baixa dimensionalidade.

2.1 Técnicas Baseadas em Transformada de Hough

A HT [16] é uma das técnicas mais populares para a detecgdo de entidades geométricas
analiticas em espagos de baixa dimensionalidade. Ela foi proposta originalmente para a
deteccao de retas em imagens binarias, mas, dada a simplicidade da técnica, é facilmente
estendida para a detecgdo de outras estruturas. Duda e Hart [18] propuseram a utiliza-
¢ao da equagao normal da reta como modelo de parametrizacao para a Standard Hough
Transform (SHT), dado por:

p=x cost+y sind, (2.1)
onde (x,y)” corresponde as coordenadas de um ponto sobre a reta (p,0)", p € [-R, +R]
¢ a distancia da reta ao centro da imagem (origem), e 6 € [0,7) é o angulo entre o eixo
z e a direcdo normal da reta. R = vw? + h? /2, onde w e h correspondem & altura e a

largura da imagem, respectivamente.

Dada uma imagem binarizada ap6s a aplicacao de um filtro para a deteccao de bordas,
para cada pixel (x’,y’)T7 a SHT identifica todos os pares (p, H)T que satisfazem (2.1),
i.e., todas as linhas que passam por cada pixel, arbitrando valores discretos para 6 e
computando p utilizando (2.1). Na SHT, o espago definido pelos parametros (p,6) da
reta, 7.e., o espaco de parametros, deve ser apropriadamente discretizado como um mapa

de acumuladores. As células do mapa de acumuladores associados aos parametros das
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retas que passam por cada pixel de borda sao incrementadas em uma unidade para cada
pixel. Os maximos locais criados no mapa de acumuladores por esse processo de votacao
correspondem aos parametros das retas detectadas. Os passos de discretizagao assumidos
para p e 6 influenciam diretamente o tempo de execugao, consumo de memoria e qualidade

das deteccoes.

Para a detec¢ao de planos, o modelo para retas (2.1) é naturalmente substituido pela

equacao normal do plano:
p=xsin¢ cos +y sin ¢ sinf + z cos ¢, (2.2)

onde (q:,y,z)T correspondem as coordenadas cartesianas de um ponto sobre o plano
(p,,0)", pe Rt é a distancia nao-negativa do plano a origem do espaco tridimensio-

nal, e ¢ € [0,7) e 6 € [0,27) sao os coeficientes angulares do plano.

Vosselman et al. [19] apresentaram uma técnica baseada em HT para a detecgao de
planos. Os autores dividem o processo de detecgao em duas etapas. Em primeiro lugar,
exploram a conectividade de nuvens de pontos obtidas com scanners a laser para calcular
o vetor normal do plano que melhor se ajusta ao conjunto de entradas. Em seguida,
as orientagoes mais frequentes sao identificadas por votagoes no espaco de parametros
2-D dos coeficientes angulares de (2.2). Por fim, os pontos atribuidos & orienta¢do mais
frequente votam para a obtencao da distancia do plano a origem num espaco de parametros
1-D. A abordagem de Vosselmann et al. possui baixo consumo de memoria. No entanto,
¢ mais lenta que outras transformadas (ver Se¢ao 2.1.1) quando aplicada a nuvens de
pontos desorganizados. Além disso, a utilizacao de uma tnica direcao por ponto reduz a
robustez da técnica em niveis elevados de ruido. Uma proposta similar foi apresentada
por Nguyen et al. [20]. As principais diferengas estao no modo como é feito o calculo
dos vetores normais e a identificacao das provaveis orienta¢oes no primeiro espago de

parametros.

2.1.1 Transformada de Hough baseada em kernels

Fernandes e Oliveira [17] observaram que a votagdo por for¢a bruta, em que todos as
entradas participam do processo de votacao de forma independente, como é realizada na
SHT, apresenta o problema de alto custo computacional e, desse modo, introduziram a
proposta de um método baseado em agrupamento de pontos aproximadamente colineares
para realizar a votagao na deteccao de retas: a Transformada de Hough baseada em

Kernels (KHT, do inglés Kernel-Based Hough Transform,).
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De modo geral, a abordagem adotada na KHT consiste na verificacao dos pontos de
borda conexos e aproximadamente colineares, no agrupamento desses pontos em clusters
e na votagdo para os parametros da reta, descritos em (2.1), que melhor se ajustam a
cada cluster, considerando que existe incerteza, ja que os pontos nao sao exatamente coli-
neares. Assim, a KHT modela essa incerteza como uma distribuicao gaussiana bivariada,
utilizando os parametros p e 6 obtidos de cada segmento de reta como as varidveis ale-
atorias consideradas. Uma vez computada a distribuicao sobre (p, )7, é feita a votacio
para cada cluster, evitando assim a formagao de um mapa de acumuladores denso. O
algoritmo realiza uma deteccao bastante rapida e robusta, mesmo quando executado com

entradas ruidosas e sobre imagens de alta resolucao.

Limberger e Oliveira [8] estenderam a KHT para a detecgao de planos que melhor se
ajustam a nuvens de pontos desorganizados em um espago 3-D. A 3-D KHT nao assume
uma pré-organizacao dos pontos de entrada. Assim, os autores propuseram o uso de uma
octree para subdividir a nuvem de pontos de modo que cada né-folha da arvore inclua
um cluster de pontos aproximadamente coplanares ou um conjunto de outliers. Nesse
ultimo caso, o cluster é desconsiderado no processo de votagao. A 3-D KHT assume um
espaco de parametros esférico e, de maneira similar & KHT, o mapa de acumuladores
é atualizado baseando-se na contribuicao de uma distribuicao gaussiana que modela a
incerteza do plano que melhor se ajusta a cada cluster. Experimentos mostraram que a

3-D KHT supera outras técnicas baseadas em HT para detecgao de planos [8].

2.2 Outras Abordagens

Random Sample Consensus (RANSAC) [9] ¢ um método iterativo nao-deterministico para
ajuste de parametros de um modelo. Sua principal vantagem é a robustez a presenga de
ruido. Infelizmente, apenas uma instancia do modelo desejado é detectado por execucao, e
boa parte do custo computacional é decorrente do tratamento de entradas espacialmente
desorganizadas. Schnabel et al. [21] introduziram uma otimizagdo para RANSAC que
utiliza uma octree para estabelecer a proximidade espacial entre as entradas, aprimorando
a deteccao de planos, esferas, cilindros, cones e tori utilizando pontos num espago 3-D
como entrada. Apesar de superar varias deficiéncias do modelo classico de RANSAC, a

abordagem de Schnabel et al. se mostrou menos eficiente que a 3-D KHT |§].

Fernandes e Oliveira [22, 23| propuseram um framework bastante genérico baseado

em votacoes para deteccao de estruturas em bases de dados grandes, multidimensionais,
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ruidosas e desorganizadas. Diferentemente de técnicas classicas como HT e RANSAC,
que sao construidas visando a deteccao de um tipo especifico de estrutura considerando
um tipo especifico de entrada, sua abordagem ¢é independente das propriedades geomé-
tricas das estruturas a serem detectadas, assim como ¢é independente do tipo de entrada
fornecida. Dessa forma, essa técnica pode ser usada para deteccao de planos com ou sem
incertezas associadas a entrada. Essa técnica, no entanto, possui alto custo computacional

e nao é executada em tempo real.

Crescimento de Superficies (SG, do inglés Surface Growing) (10, 11, 12, 13, 14| é uma
técnica baseada em Crescimento de Regides [24] que detecta fragmentos planares utili-
zando uma restricao de suavidade em imagens de profundidade. Consiste em selecionar
pontos na imagem (seeds), analisar a vizinhanca desses pontos e expandir a regido en-
quanto a superficie se mantiver suave. Em outras palavras, se um ponto esta dentro de
um limiar de suavidade para uma superficie planar, isto é, se um ponto, dado um limiar,
é considerado como pertencente a uma porcao de um plano, tal porcao é expandida e os
vizinhos do ponto serao avaliados em seguida. Apesar de SG funcionar bem mesmo na
presenca de pequenas quantidades de ruido, essa técnica é fortemente relacionada & sele-
¢ao de bons seeds. Assim, a técnica é sensivel a um bom palpite inicial. Além disso, SG
requer conectividade entre os pixels associados ao mesmo plano para que sejam evitadas
multiplas detecgoes concorrentes, o que nao é sempre observado em imagens de profun-
didade, considerando que por¢oes de informagao podem nao ser reconstruidas devido a

oclusoes e presenga de materiais reflexivos ou que absorvem luz [25].

Xiao et al. [14] acrescentaram a literatura existente uma modificagao de SG voltada
para nuvens de pontos e imagens de profundidade ao utilizar informagoes locais dos seeds,
visando evitar o crescimento baseado em forga bruta. De modo geral, sao ajustados grids
sobre a imagem de profundidade e cada grid é classificado de acordo com sua forma. Em
caso de grids vizinhos coplanares, aquela regiao é expandida. A restricao da técnica é
o tempo de processamento, que possui uma relacao direta com a quantidade de planos
detectados na cena. Muitos planos detectados implicam em mais tempo de processamento,

demonstrando que a complexidade do algoritmo é sensivel a saida.

2.3 Discussao

Ao longo desse capitulo foram relacionados, em alto nivel, alguns dos trabalhos mais

proximos a técnica aqui proposta, bem como suas caracteristicas e limitacoes.
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A SHT é uma boa base para as técnicas baseadas em Transformada de Hough mas,
conforme foi visto, sua votagao baseada em forca bruta acaba por impactar negativamente
no custo computacional do algoritmo. Tal custo computacional foi posteriormente redu-
zido com a introducao da KHT para o caso de retas em 2D. Para o caso 3D, a KHT foi
expandida para a 3-D KHT, que lida com a deteccao de planos em nuvens de pontos de-
sorganizadas. Por serem baseadas em Transformada de Hough e por pré-processamentos
envolvendo a clusterizagao das entradas e a posterior analise de incerteza, essas sao as

técnicas que mais se assemelham & técnica proposta.

O framework proposto por Fernandes e Oliveira [22, 23], por sua ampla flexibilidade
no que diz respeito a dimensionalidade das entidades geométricas buscadas, acaba por

possuir alto custo computacional, o que a torna inviavel se a aplicacao requer tempo real.

RANSAC, por sua vez, apesar da robustez & presenca de ruido e das melhorias suge-
ridas por Schnabel et al. [21], possui alguns problemas em relagao ao tempo de processa-
mento, posto que o ajuste pode demorar varias iteragoes para convergir e a saida consiste

em apenas uma instancia da entidade geométrica buscada por vez.

SG é uma técnica bastante sensivel a oclusoes e descontinuidades. Isso se deve ao fato
de requerer conectividade entre as porgoes de uma mesma superficie, o que muitas vezes
nao ocorre em imagens de profundidade, levando a multiplas deteccoes de um mesmo

plano, além do fato de requerer um bom palpite inicial para os seeds.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

Esse capitulo introduz o modelo de registro de imagens de profundidade (Secdo 3.1), utili-
zadas como entrada para a técnica proposta neste trabalho. As Se¢oes 3.2 e 3.3 abordam
de forma conceitual as ideias de quadtree e imagens integrais (SAT, do inglés Summed
Area Table), respectivamente, esses sdo recursos de fundamental importancia para a com-

plexidade computacional do algoritmo proposto, conforme sera visto no Capitulo 4.

3.1 Imagens de Profundidade

O modelo de camera adotado para o registro das imagens é o da camera pinhole. Dado
um ponto X = (X,Y, Z)T representado nos sistema de coordenadas da camera, no espago

3-D, sua projecao no ponto nas coordenadas da imagem ¢ dada por:

i i
X = =1 "%, 3.1
()= () &

para
x X
vy | =K|Y ], (3.2)
w A
onde K é a matriz de parametros intrinsecos da camera, dada por:
Oy 7 Cp
K=10 o ¢, (3.3)

0 0 1
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onde a, e o, correspondem & distancia focal em termos de pixels, ¢, e ¢, correspondem as
coordenadas do centro da cAmera e ~y é referente ao skew, aqui igualado a zero. E possivel
desconsiderar a matriz de parametros extrinsecos da projecao se for assumido que o centro
da cAmera é também a origem do espaco tridimensional e que o eixo principal da camera

esta alinhado ao eixo z do espaco 3-D.

A ideia de reconstrucao de profundidade em uma cena consiste em mapear um pixel
de uma imagem (2-D) capturada em um ponto de vista qualquer dessa cena a um ponto
na cena (3-D). As técnicas para a reconstrucdo costumam ser classificadas como ativas
ou passivas. A reconstrugdo passiva baseia-se em uma (e.g. Shape from shading) ou
mais (e.g. triangulagdo passiva) imagens capturadas da cena e, a partir da anélise dessas
imagens, a posi¢ao do ponto em 3-D é estimada. Ja na reconstrucao ativa, algum tipo de
sinal é adicionado a cena e, com base na deformagao projetiva desse sinal, estimam-se as

coordenadas de cada ponto da cena.

As imagens de profundidade geradas pelos dispositivos utilizados para a captura das
entradas do algoritmo proposto foram obtidas por reconstrugao ativa por luz estruturada.
Ou seja, os dispositivos projetam um padrao com luz infravermelha na cena e, de acordo
com a deformagao projetiva desse padrao de luz, estimam a profundidade em cada ponto.
Assim, em imagens de profundidade, nao é armazenado no pixel a intensidade de cor pre-
sente no ponto correspondente na cena em 3-D, mas a profundidade obtida com base na
triangulacao ativa. Assim, para cada pixel da imagem de profundidade existe apenas um
valor armazenado, isto ¢, nao existe sobreposicao de pontos ao longo dos raios que partem
do centro da camera, passam pelo plano de imagem e atingem as superficies mais proxi-
mas na cena. Esse tipo de reconstrucao da profundidade das superficies mais proximas
corresponde ao chamado 2,5-D. Assim, a definicao formal de imagem de profundidade é
dada por:

d(i,j) : R* = R*, (3.4)

onde (7, j) correspondem as coordenadas de um pixel na imagem e d(, j) resulta em um

unico valor que representa a distancia z > 0 do centro da camera a um ponto na cena.

E importante notar a maneira como sao alocados os valores de profundidade para cada
pixel: em uma imagem RGB, por exemplo, costuma-se alocar 8 bits para cada canal de
cor, o que permite 256 variagoes de intensidade por canal. Para imagens de profundidade,
no entanto, nao é interessante essa baixa resolucao em faixas de profundidade. Assim, os
dispositivos utilizados nesse trabalho, como o Structure Sensor [1] e o Projeto Tango [2],

reservam 16 bits para armazenamento de profundidade, o que gera 65.536 diferentes faixas
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de profundidade.

3.2 Quadtree

Quadtrees |26] sdo estruturas utilizadas para representar dados espaciais, clusterizando-os
segundo suas propriedades. Sua principal caracteristica é a divisao recursiva do espaco,

de forma alinhada aos eixos, segundo um critério pré-determinado.

Dada uma regiao Q a ser subdividida com uma quadtree, o primeiro nivel é composto
pela regiao toda. Caso o critério de clusterizagao nao seja satisfeito, a regiao é subdividida
em quadrantes de mesmo tamanho. Em seguida, o critério ¢ avaliado novamente para cada
quadrante e a subdivisao é feita de forma recursiva até que o critério seja satisfeito ou
que seja atingido um ponto de parada que diz respeito a resolugao dessa quadtree, i.e., o
tamanho minimo de cada né da quadtree. A Figura 3.1 exemplifica a subdivisao. Para
essa figura, extraida de |27], foi adotado como critério de subdivisdo a presenga de no

minimo um pixel de borda do circulo.

—b,{'—’ri 1T i 1T i 1 T“k'_i:lq_
A S
I i
g:* mn
_k\f— :?_:
H (|
T anis
5 A
—H‘k TITTTTTTT Jv_‘lbq_
1 i"‘l"— | 1 ‘ 1T

Figura 3.1: Exemplo de quadtree utilizando, como critério de subdivisao, a presenca de
pixels de borda do circulo.

3.3 Imagens Integrais - SATs

Imagens integrais (SATs, do inglés Summed Area Tables) [28| sdo recursos criados origi-

nalmente para o calculo de coordenadas de texturas e que permitem calcular rapidamente
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a soma de valores contidos em uma regiao retangular de uma matriz. De modo geral,

uma SAT Sy, calculada sobre uma matriz M de tamanho m X n pode ser definida como:

sendo 0 <7 <mnel< 7 <mos indices de um elemento da matriz, levando em conta que
Ss(a,b) =0sea<0oub<0.

Para melhor exemplificar, considere a matriz

| O | OO

N I I EEYSNG TN

S| O | W | o

Nel e e N \V]

Sua SAT é dada por:

4 113121123
8 [22]33 41
9 (2334149
16 | 3249 | 73

construida com base em (3.5), em tempo linear [28]. Por outro lado, sua utilizagao possui
custo computacional constante (O(1)), sendo necesséarias apenas quatro consultas a Sy,
duas subtracoes e uma adicao para avaliar o somatoério de qualquer regiao retangular de
M, pois:
i+Ai j+A]
D> M(a,b) = Ss(i + Ai, j + Aj) = Ss(i, j + Aj) — Ss(i + Ad, j) + Ss(i,5), (3.6)
a=i b=j
onde i + Ai e j + Aj correspondem as coordenadas dos limites superiores da érea retan-

gular e 7 e j correspondem as coordenadas dos limites inferiores da area retangular.

3.4 Discussao

Foram apresentados nesse Capitulo alguns dos elementos-chave para a baixa complexidade
computacional do algoritmo descrito no Capitulo 4. Foi abordada a geometria da captura,

bem como o tipo de reconstrucao da nocao de profundidade da cena e as implicacoes
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desse tipo de reconstrucao. De modo geral, com base na definicao formal de imagem de
profundidade, apontada em (3.4), sdo extraidas algumas das restrigoes que reduzem o

custo computacional do algoritmo proposto.

A Secao 3.2 abordou o conceito de quadtrees, necessario ao entendimento geral da
técnica e, aliado ao que foi demonstrado na Secao 3.3, que tratou da construgao e utilizagao
de SATs, constituem a base da abordagem apresentada. A maneira como tais conceitos

sao aplicados ao contexto de deteccao de planos é explicada no Capitulo 4.



Capitulo 4

Depth Kernel-Based Hough Transform -
D-KHT

Ao longo desse Capitulo, seré descrita a técnica proposta, a D-KHT, detalhando cada
parte de seu processo, apresentado em alto nivel na Figura 4.1. Em linhas gerais, a téc-
nica proposta: (i) subdivide a imagem de profundidade como uma quadtree onde os nos
folhas contém amostras aproximadamente coplanares da cena ou amostras de superficies
nao planares. Utilizando SATs [28], executa Anélise de Componentes Principais (PCA,
do inglés Principal Component Analysis) [29] em tempo constante para identificar o plano
que melhor se ajusta aos pontos contidos em cada né folha planar da quadtree, isto é, a ins-
tancia da entidade geométrica buscada que melhor explica as entradas presentes em cada
cluster. Em seguida, (ii) utilizando propagacdo de incerteza em primeira ordem [30], sdo
computados os parametros do plano médio em coordenadas esféricas 2.2 e a distribuigao
gaussiana multivariada sob a qual sao incrementados os votos no mapa de acumuladores.
Por fim, (iii) utilizando os parametros do plano médio de cada cluster como inicio para
uma subida no gradiente, sao detectados os méximos locais que correspondem aos para-
metros do modelo buscado. Ao longo deste Capitulo, cada parte do processo sera melhor
detalhado.

4.1 Clusterizacao

Conforme visto na Se¢ao 3.1, o modelo e a estrutura da captura de imagens de profun-
didade possibilitam restricoes que favorecem a redugao da complexidade na deteccao de
planos em imagens de profundidade, quando comparada & deteccao de planos em nuvens

de pontos quaisquer. Sao elas:
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Imagem de Profundidade Planos Detectados
. VOTACAO (ii) ~
CLUSTERIZACAO (i) Para cada cluster de amostras DETECCAO DE PICOS (iii)
aproximadamente coplanares
—> Z —>
A Calculo do Incremento i
Calculo das Subdivisao da SuEviEEEEe Subida no
SATs > Quadtree Kernel > do mapa de 9% > Gradiente
Gaussiano acumuladores

Figura 4.1: Fluxograma da D-KHT: (i) Dada uma imagem de profundidade como entrada,
sao computadas SATs para garantir a eficiéncia do processo de clusterizagao. Em seguida,
utilizamos uma quadtree implicita para identificar regioes retangulares da imagem com
pontos aproximadamente coplanares no espaco 3-D; (ii) Para cada regiao identificada no
passo (i), é calculada uma distribui¢ao gaussiana que descreve a incerteza do plano que
melhor se ajusta ao conjunto de pontos pertencentes a regiao e utiliza-se essa gaussiana
para incrementar o mapa de acumuladores esférico; (iii) Por fim, ¢ utilizada uma técnica
de subida no gradiente para detectar maximos locais no mapa de acumuladores. As
coordenadas dos picos no acumulador correspondem aos planos mais provaveis na imagem
de profundidade inicial.

e Para todo ponto na imagem de profundidade, sempre seré registrado um valor nao-

negativo para o eixo z;

e Para cada ponto na imagem de profundidade existe apenas um valor armazenado,

isto é, nao existe sobreposi¢ao de pontos ao longo do eixo z; e

e Uma imagem de profundidade ¢ uma matriz (discreta) retangular de elementos,

permitindo assim a aplicagao de SATs.

Utilizando-se dessas restrigoes, ¢ razoavel sugerir que, diferentemente do modelo de
subdivisao adotado por Limberger e Oliveira [§], ndo se faz necessaria uma divisao da
entrada sobre o eixo z. Desse modo, a octree utilizada naquela abordagem sobre a nuvem
de pontos de entrada pode ser substituida por uma quadtree implicita sobre os eixos x e
y da imagem de profundidade utilizada como entrada, conforme pode ser observado na
Figura 4.2. E importante notar que a quadtree nao precisa, de fato, manipular pontos
em cada quadrante. Dada a estrutura retangular da imagem, sao conhecidos os limites
superiores e inferiores de cada no. Por essa razao, o modelo de quadtree aqui utilizado é

considerado implicito.

O processo de geracao da quadtree, descrito no Algoritmo 1, é feito de maneira recur-
siva, iniciando-se na imagem toda. O critério para a subdivisao de cada n6 é dado com

base na andlise de covariancia entre os pontos pertencentes aquele n6 da quadtree.

Para cada no6, é aplicado PCA, decompondo a matriz de covariancia associada aos

pontos contidos no né em autovalores e autovetores e, caso o autovalor menos significativo
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(a) Imagem de profundidade de entrada (b) Quadtree e planos detectados

Figura 4.2: O frame 1 da base de imagens Cube consiste num ponto de vista de um cubo
sobre uma superficie plana (a). A imagem foi obtida utilizando um Structure Sensor.
Pixels na cor preta em (a) indicam areas sem informagao de profundidade. Assim, tais
pixels nao correspondem a pontos em 3-D e nao sao utilizados como amostras pela técnica.
A imagem (b) mostra os nés-folha da quadtree construida sobre a imagem de profundidade.
No6s com a mesma cor indicam clusters de pontos que votaram para o mesmo plano
detectados. Em (b), nos pretos correspondem a nds que nao participam do processo de
votacao.

(que reflete a espessura da distribui¢do de pontos proximos plano que melhor se ajusta
aos pontos do nod) seja inferior a um limiar pré-determinado, o né analisado é marcado
como coplanar para posterior votacao no mapa de acumuladores. Caso contrario, o n6 em
questao é subdividido até que se obtenham noés coplanares ou que a quantidade minima de
pontos por noé tenha sido atingida. Nesse caso, o né nao participara do processo de votacao
e serd descartado. Ao utilizar PCA, é importante notar, no entanto, que a profundidade
em cada ponto da imagem costuma ser dada na unidade de medida padrao do dispositivo
utilizado na captura, enquanto o par de indices da matriz de pixels que constituem a
imagem nao reflete a disposi¢ao exatas dos pontos no espaco. Desse modo, é necessario

estabelecer a relacao entre cada pixel da imagem e o ponto correspondente em 3-D:

i—C,
Tij o Fid
_ J—¢y
Yij | — ay Zig | » (4-1)
Zij Zij

T . o .
onde (cg,c,)” correspondem as coordenadas do ponto principal da camera e a, e «,
correspondem a distancia focal em termos de pixels. Esses valores sao obtidos da matriz de
parametros intrinsecos da camera, enquanto z;;, que corresponde a profundidade no ponto

(1,7) da imagem, pode ser obtido da propria entrada. Em (4.1), é assumida uma camera
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Algoritmo 1: Subdivisao recursiva da quadtree para a clusterizacao dos pontos de

entrada.

1 Procedimento Clustering(node)

10
11
12
13

14
15

fim

Entrada: node representa os limites da regiao da imagem para o né atual.
Dados: s,,s ¢ o minimo de amostras necessarias a um cluster; e s; é espessura

méxima de um plano

Resultado: Atualizagoes nas listas de clusters

se node inclui pelo menos s,,s amostras entao

Y(zy,2) < a matriz de covariancia de amostras em node;
View,2)> Ma,y,2) < 0s autovetores e autovalores de X, , .), onde A\; é o menor
autovalor;
se 2¢/\; < s; entao
node ¢ né-folha. Insira X, .y, Viz,y.2), € 0s limites de node na lista de
clusters;
senao
para cada quadrante de node faga
Crie um n6 child com os limites do quadrante;
Chame Clustering(child);
fim
fim

senao

/* node & um ndé-folha e suas amostras ndo sdo aproximadamente
coplanares. */

fim

pinhole com skew igual a zero. Nos experimentos realizados, os parametros intrinsecos

da camera foram obtidos das bases de imagens utilizadas ou da calibragao do dispositivo.

Uma vez que esses valores sejam obtidos, é possivel prosseguir com o calculo da covariancia

para cada no6 da quadtree.

A variancia e covariancia sao medidas de probabilidade que dizem respeito & dispersao

e correlagao entre conjuntos de variaveis aleatorias, na unidade de medida das variaveis.

Uma matriz de covariancia é uma matriz simétrica que sumariza a variancia e a covariancia

entre varidveis aleatorias. Utilizando as coordenadas das amostras no espago retangular R

correspondente ao n6 da quadtree, o ponto médio e a matriz de covaridncia das amostras

sao calculados como:

/J/(CC,y,Z) = ILLy ? Z(x,%z) = O--'Ey Uyy Uyz ? (42)

/"LZ O‘iEZ O-yZ O-ZZ



4.1 Clusterizacao 19

onde
1 " - -
] LTSV SURV S RSV P (T
k=1 k=1 k=1
(]
Ly Ly (4
a = G, = : ’
2 m ky Mo m k

Em (4.3) e (4.4), m é o ntmero de amostras em R, e {ax}7-, e {bg}j-, correspondem as
coordenadas x, y, ou z das amostras (4.1). Para manter a simplicidade das expressdes,
foi substituida a notagdo com dois indices [J;; de (4.1) por uma notacdo com apenas um
indice Oy em (4.3) e (4.4). Perceba que m pode ser menor ou igual ao nimero de pixels
em R.

O calculo de cada X, .y usando as expressoes apresentadas em (4.2) custam O (m).
O calculo de todas as matrizes de covariancia custam O (n log, n) no pior caso, sendo n o

numero de pixels da imagem. No entanto, utilizando SATs, apresentadas no Capitulo 3,

¢ possivel pré-calcular as SATs 2, Yij, 2ij, Ty Yigs Zigs Tij Yij» Tij Zij» € Yij 25 reduzindo
o custo computacional do calculo da matriz de covariancia para O (1), desse modo, os
somatorios descritos em (4.3) e (4.4)) sao avaliados em tempo constante utilizando apenas
quatro consultas & SATs e trés operagoes aritméticas [28]. Um algoritmo linear para a
construgao das SATs é apresentado em [28]. Assim, o custo para computar as nove SATs
necessérias ¢ de O (n), levando a um custo total de O (n) para computar todas as matrizes

> (2,y,2) NO pior caso.

Os autovetores Vi, ) = {71, U, 73} e autovalores A(,y ) = {A1, A2, A3} computa-
dos no Algoritmo 1 (linha 4), com 0 < \; < Ay < A3, descrevem a distribuigdo das amos-
tras no espago 3-D. Considerando a raiz quadrada do menor autovalor (v/A;), é obtido
um desvio padrao da distribui¢ao das amostras ao longo da componente principal menos
significativa (7';). No Algoritmo 1 (linha 5) é avaliado se dois desvios padrdes desse
componente incluem o limiar s;. Ao assumirmos os pontos com distribui¢ao normal nessa
componente, isso gera uma probabilidade de 95,4% de que o plano médio esteja ajustado
sobre esse conjunto de pontos, fazendo com que s; represente um envelope de pontos em

torno do plano médio ajustado.

Limberger e Oliveira [8] utilizaram uma octree para gerar clusters de pontos. A sub-
divisao da octree ¢ guiada por dois parametros: s, e sg, que correspondem as tolerancias
relativas associadas a, respectivamente, espessura e isotropia da distribuicao das amos-
tras em um dado cluster. De acordo com os experimentos realizados, a natureza 2,5-D de

imagens de profundidade torna a definicao de isotropia relativa uma tarefa desafiadora,
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considerando que a camada sobre o qual sao espalhados os pontos 3-D de um plano é
influenciada diretamente pelo angulo relativo entre o eixo principal da camera e a normal
do plano. Além disso, aqui é defendido que um tnico parametro (s;) na mesma unidade

de medida assumida pelo dispositivo tende a ser mais intuitiva para o usuario.

4.2 Ajuste de Kernel Gaussiano

Seja C um cluster contendo pontos aproximadamente coplanares em um no-folha da quad-
tree (os m pixels validos em R), cujos autovetores unitérios V(g .y = {71, v, 73} e au-
tovalores A .y = {A1, A2, A3} foram computados no Algoritmo 1 (linha 4). O plano que
melhor se ajusta aos pontos em C possui vetor normal 7 = U = (N, Ny, nz)T e passa
pelo centroide fi(, ..y (4.2) dos pontos. Esse plano é mapeado para o espago de parametros

esféricos usando:

Hp Ng P+ Ty fly + Tz [l
1o tan~! <Z—z>

Assim, o kernel gaussiano que avalia pesos para os votos serd centrado nos parametros

H(p,6,6) do plano que melhor se ajusta aos pontos no cluster, i.e., o plano médio.

A matriz de covariancia do kernel gaussiano pode ser obtida da covariancia das amos-

tras de entrada (4.2) usando propagagao de erros em primeira ordem:

Opp Opp  Tpb
Z(Mﬁﬂ): Opp Opp  Ogpb :Jz(x,yz) JT? (4-6)

Opp Ogp O

onde J ¢ a matriz Jacobiana de (4.5):

aa:p ayp azp Ny Ny Nz
9,0 9,0 9.0 ~oom

com w = \/n7 +n.

Se todas as amostras presentes em um noé forem perfeitamente alinhadas sobre um
plano, i.e., sem qualquer ruido, o desvio padrao associado a p ¢é igual a zero e, por
consequéncia, sua variancia, o,, =0 , o que tornaria Y, 4¢) singular. Visando evitar
este caso especifico durante o procedimento de votagao, nos experimentos realizados, foi

adicionado um valor pequeno € = 0,001 a o,. Esta pratica nao influencia nos resultados
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mas evita a singularidade da matriz.

4.3 Mapa de Acumuladores Esférico

Borrmann et al. [31] demonstraram que o uso de um mapa de acumuladores esférico A é
ideal para HTs adaptadas a deteccao de planos em espacos tridimensionais e afirmam que
o modelo de mapa de acumuladores mais comumente utilizado, baseado em uma matriz
tridimensional simples, favorece alguns parametros, de forma desigual. O mapa esférico de
Borrmann et al. no entanto, foi construido para aplicar o mesmo grau de importancia para
cada célula de A. Na D-KHT, utilizou-se o mapa esférico proposto por Borrmann’s et al.
para o acimulo dos votos. Na implementagao feita, o espaco de parametros esférico define
planos cujo vetor normal apontam na dire¢cao oposta a origem do espago cartesiano 3-D.
Consideramos o centro da camera e seu eixo principal, respectivamente, como a origem e
o eixo z do espago. Assim, definimos 6 € [—m, +7) com sua discretizagao dada em fungao
do angulo de elevagao ¢, restrito a ¢ € [0, 7). A quantidade de células presentes no eixo
6 ¢ dada por [31]:

Ny (¢) = max (1,2 N, sin (¢)), (4.7)

onde N, corresponde ao ntimero de acumuladores no eixo ¢. E assumida discretizacao
linear para os eixos ¢ e 6 de A. E importante notar que o dominio trabalhado é ciclico.
Essa observacao deve ser levada em conta durante os processos de votacao e detecgao de

picos, descritos das Sec¢oes 4.4 e 4.5, respectivamente.

O parametro p € [0, ppign| esta relacionado & distancia do plano a origem. Além disso,
seu limite superior define o raio do espago de parametros esférico. Foi escolhido ppigp
como a distancia assumida entre a camera e a amostra mais distante na imagem de
profundidade. Os valores discretos assumidos por p em A sao definidos por interpolagao
linear do intervalo [0, ppign] em N, amostras. Os valores de N, e Ny (utilizado em (4.7)) s@o
definidos pelo usuario de acordo com a granularidade da detecgao esperada. O Capitulo 5

indica os valores utilizados nos experimentos.

Seguindo a ideia de Limberger e Oliveira, o mapa de acumuladores é mantido como
um mapa associativo que tem, para cada par {¢, 8} possivel, um vetor 1-D representando
os acumuladores associados aos valores discretos assumidos por p. Todos os elementos do
mapa associativo sao criados antes do processo de votagao, enquanto a terceira dimensao,
p, é alocada conforme necessaria durante o processo de votacao. Tal construgao garante

uma alocagao esparsa do mapa de parametros, levando a redu¢ao no consumo total de
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memoria.

4.4 Votacao Baseada em Kernels

Na votagao (Figura 4.1, passo ii), sao utilizados kernels gaussianos computados de acordo
com (4.5) e (4.6) para atualizar o mapa esférico de acumuladores A descrito na Segao 4.3.
Uma vez computado o vetor de parametros ji(, ) (4.5) do plano médio de um cluster, e
a matriz de covariancia X, ) (4.6), 0 passo seguinte ¢ incrementar as células de A que
estao abaixo da gaussiana com um ponto de corte de até dois desvios padroes. Assim, a
contribuicao de um kernel é considerada apenas para as células cujo vetor de parametros

q=(p,9,0)" satisfaz:
fla)=f (N(p,¢,9) +2 \/Eﬁ) , (4.8)

onde {7,/—@} corresponde a qualquer par autovetor-autovalor de X, 44), ¢ f denota a

fungao de densidade de probabilidade (FDP) da distribuigdo gaussiana [32]:

1

1
exp (—— §* E(_/j¢>,9) 5) , (4.9)
V (273 |Z(00)] :

para 0 = q — (0. || € O0-! denotam, respectivamente, o determinante e o inverso de

flq) =

uma matriz. Perceba que o lado direito de (4.8) equivale a um valor escalar constante

diferente para cada kernel.

Sendo A um dominio discreto, a votacao ¢ iniciada na célula que contém fi(, 4 0),

enderecada por:

Pindex = a (Np - 1)J , (410&)
| Phigh
¢inde:{: == & NqﬁJ 5 (410b)
L 7T
e + T
ein ex — N, 5 4.10
i = | P o) (4.100)

onde || corresponde a fungao piso, e Ny (O) ¢ definido por (4.7). Células vizinhas sao
selecionadas para votagao através do mesmo principio utilizado no algoritmo de inundacao

(em inglés, flood fill), sendo (4.8) o critério de parada.

E importante notar que a densidade de pontos nos clusters varia com a proximidade
da cAmera, enquanto a integral de (4.9) deve se manter igual a um para que o axioma
de probabilidade seja satisfeito [32|, ou seja, caso o valor obtido de 4.9 seja utilizado

diretamente na votacao, a quantidade de votos nao serd correta, dado que o volume
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abaixo de f em (4.9) é sempre um. Logo, a mesma importancia seria dada a cada cluster,
independentemente de seu tamanho e quantidade de amostras. Portanto, os votos de um
kernel para cada célula devem ser computados como o produto da avaliagao de (4.9) e o
fator we (4.11) computado para um dado cluster C de acordo com a érea relativa do no
correspondente e da quantidade relativa de amostras nele presentes. De maneira similar
ao proposto por Limberger e Oliveira [8], mas com os devidos ajustes para o modelo de

clusterizacao aqui descrito, é definido:

Rarea m
— 4.11
Iarea + wd n ’ ( )

We = Wy

onde Zyrea € Rarea correspondem as areas (em pixels) da imagem e da regido retangular
R do no, respectivamente. n é o nimero de amostras em toda a imagem, e m é o nimero
de amostras no cluster. Os valores de w, e wy sdo restritos a w, +wy = 1. Durante os

experimentos, foi confirmada a observacao apresentada em [8] de que melhores resultados

Algoritmo 2: Esquema de votagao adotado para a D-KHT.

1 Procedimento Vote (pindex; ¢indez; eindex; gm'm)

Entrada: pinger; Qinder € Ginder correspondem aos indices do mapa de
acumuladores referentes aos pardmetros do plano médio ajustado
para cada cluster, obtidos pela aplicacao direta da eq. 4.10, ao passo
em que g, corresponde ao lado direito da eq. 4.8.

Dados: Q é uma fila inicializada como vazia, f() corresponde ao lado
esquerdo da inequagao (4.8) e bin se refere a uma célula qualquer do
mapa de acumuladores.

Resultado: As células do mapa de acumuladores preenchidas com os votos

computados
2 adicione a célula enderecada por (pindes, Pinder, Oindex) & fila Q ;
3 marque a célula enderecada por (pinder; Pinders Pindez) cOMo VISITADA ;
4 enquanto Q nao estiver vazia faga
5 bin < elemento removido de O;
6 q < (p,¢,0) /* Parmetros de bin obtidos pela Equagio (4.10) */
7 se f(q) > gmin entao
8 votos em bin < votos em bin + (we f(q)) ;
9 para cada vizinho v de bin faga
10 se a célula v nao estiver marcada como VISITADA entao
11 adicione a célula v a fila Q ;
12 marque a célula v como VISITADA ;
13 fim
14 fim
15 fim
16 fim
17 fim
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sao atingidos com w, = 0,75 e wy = 0,25. Assim, a area do nd contribui mais com a
votacao que o numero de amostras. O Algoritmo 2 descreve o processo de votagao para

um cluster C qualquer.

4.5 Deteccao de Maximos Locais

Apos o processo de votagao, os picos no mapa de acumuladores correspondem aos planos
detectados (Figura 4.1, passo (iii)). E essencial, no entanto, aplicar um filtro passa-
baixa para consolidar os méaximos locais [17| antes de buscar por picos de votos. Nos
experimentos realizados ao longo deste trabalho, foi computada a convolucao do mapa
de acumuladores e um filtro 3-D com seis células de peso 0,1333 conectadas a uma célula
central com peso 0,2002. Essa operacao de filtragem suaviza o mapa de votagao, ajudando

a consolidar picos adjacentes como um tinico plano detectado.

Foi aplicada, em seguida, uma estratégia de subida no gradiente para detectar picos de
votos no mapa de acumuladores suavizado. Para cada kernel utilizado no procedimento
de votagao, 7.e. o conteido da lista populada na linha 6 do Algoritmo 1, é avaliada a
célula enderecada pelos parametros do plano médio ajustado para o kernel. Caso a célula
seja um méximo local, é marcada como um plano detectado. Caso contrario, é escolhido
o vizinho com a maior quantidade de votos dentre os vizinhos da célula atual e o processo

é repetido até que se encontre um maximo local.

Uma vez que se tenha os parametros de cada plano detectado por subida no gradi-
ente, o passo seguinte é reajustar a relevancia dos planos para a imagem de entrada. A
relevancia é dada com fungao do fator de peso we (4.11) de cada cluster que contribuiu

com aquele méximo local. A relevancia de um pico P ¢é dada por:

M
wp = § Wey,
k=1

onde wp corresponde a representatividade do plano detectado na cena e M é a quantidade
de clusters que contribuiram na votagao para o pico P. Essa estratégia leva a uma melhor
ordenacao dos planos detectados que o uso do ntimero de votos registrados no acumulador
esférico para imagens de profundidade. O Algoritmo 3 detalha o processo de deteccao de
picos. Por questao de simplicidade na leitura do algoritmo, foi utilizado como entrada
o centro de apenas um kernel, levando assim a deteccao de apenas um pico. Também
visando a simplicidade da leitura do algoritmo, nao foi descrita a maneira como se lida

com a situacao em que dois ou mais kernels levam a detec¢ao de um mesmo pico. Na
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pratica, os picos detectados sao adicionados a uma estrutura de dados do tipo set, que

corresponde a um vetor em que nao ha repeti¢ao nos elementos.

Algoritmo 3: Esquema de detecgao de maximos locais adotado para a D-KHT.

1 Procedimento PeakDetection(pindes; Pinder, Qindex)

Entrada: piuger; Qinder € Ginder correspondem aos indices do mapa de
acumuladores referentes aos pardmetros do plano médio ajustado
para cada cluster, obtidos pela aplicacao direta da eq. 4.10
Resultado: A célula do mapa de acumuladores correspondente ao méaximo
local mais préoximo a C
2 nextBin < célula enderecada por (pindes; Gindexs Oindex) ;
3 nextVotes < votos presentes em nextBin;
4 repita
5 currBin <— nextBin;
6 currVotes < quantidade de votos presentes em currBin;
7 nextVotes « 0;
8 para cada vizinho v de currBin faga
9 se a quantidade de votos em v € maior que em nextVotes entao
10 nextVotes < quantidade de votos presentes na célula v ;
11 nextBin < v ;
12 fim
13 fim
14 enquanto nextVotes > currVotes;
15 retorna nextBin;
16 fim

Dado o vetor de parametros (p, ¢, 9)T de um plano detectado, seu vetor normal é

computado como:

Ny sin ¢ cos 6
= ny, | = | sin¢ sin¢
n, cos ¢

O vetor normal 77 e a distancia p definem a equagao normal do plano (2.2).

4.6 Discussao

Ao longo desse Capitulo foi apresentado o algoritmo proposto para a deteccao de planos
em imagens de profundidade. Foram demonstradas as aplicacoes de conceitos e restri-
¢oes introduzidos no Capitulo 3, bem como seus impactos no tempo de execugao e nas

estruturas de dados utilizadas.

A abordagem proposta para deteccao de planos é composta de trés passos, cada um
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com complexidade assintotica linear. Portanto, a complexidade de tempo da D-KHT
também ¢é da ordem de O (n). Sem perda de generalidade, é possivel assumir como
entrada uma imagem de profundidade com d x d pixels e n = d? amostras para d > 2
sendo poténcia de dois. De acordo com a Segao 4.1, primeiramente sao computadas as
nove SATs para, em seguida, construir uma quadtree implicita, visando a subdivisao da
imagem em clusters cujos pontos sao aproximadamente coplanares. O custo para o célculo
de cada SAT ¢é O (n) [28]. Assumindo o cenério de pior caso, a quadiree subdividiria as
amostras em n/4 clusters (nos folha) definidos por regides da imagem de tamanho 2 x 2.
Nesse caso, a altura da arvore seria log, n, levando a S1%" 41 = (n — 1) /3 nés. De
acordo com o Algoritmo 1, para cada no é necessério computar uma matriz de covariancia
Y(z,y,-) de tamanho 3 X 3 e seus autovetores e autovalores. A utilizagao de SATs permite
o calculo de X, , -y em tempo O (1). A decomposigao de ¥, .) também ¢é realizada em
tempo O (1). Portanto, as operagoes no procedimento de clusterizagao sdo realizados em

tempo O (n).

O procedimento de votagao consiste em aplicar propagacao de incertezas em primeira
ordem para computar a distribui¢ao gaussiana da incerteza associada ao plano que melhor
se ajusta a cada cluster e atualizar o mapa de acumuladores utilizando essas distribui-
goes (ver Algoritmo 2). A primeira operagao ¢ claramente executada em tempo O (1)
para cada cluster. A quantidade de células do mapa de acumuladores atualizados por
cada cluster depende da distribuicao das amostras no cluster e da discretizacao do mapa
de acumuladores. Mesmo assim, essa quantidade é bem menor que n, de forma que é
possivel considerar como um valor constante, levando a tempo O (1) para cada cluster.
No pior caso, sdo gerados n/4 clusters. Assim, o custo assintotico para o procedimento
de votacdo ¢ O (n). E importante notar que, em casos em que a hajam poucas células
ativadas pelo processo de votacao, i.e., na situagao em que os votos estejam concentrados
em uma mesma regiao do mapa de acumuladores, o custo computacional da subida no
gradiente é maior em relagao a ordenagao. O caso extremo poderia ser observado se todos
os clusters votarem sobre a mesma célula do acumulador, levando a um custo computa-
cional linear para a subida no gradiente ao passo em que o custo para a ordenagao seria

constante.

Por fim, a aplicacao do filtro passa-baixa em uma célula do mapa de acumuladores
¢ realizada em tempo O (1), com tempo total de O (n), considerando que apenas cé-
lulas que receberam votos sao filtradas. A subida no gradiente é realizada para cada
cluster (ver Algoritmo 3), levando a uma pequena quantidade de acessos as células do

mapa de acumuladores para cada cluster (muito menor que n). Assim, a complexidade
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de tempo para a detecgao de picos é O (n), e a complexidade assintética total da D-KHT

¢0(n+n+n)=0(n).

A aplicagao de SAT sobre o célculo da matriz de covariancias e a construgao e ma-
nutencao de uma quadtree implicita, gerando a reducao da complexidade do calculo da
matriz de covariancias e a dispensabilidade da manipulagao de pontos pertencentes a cada
n6 durante o processo de subdivisao, foram de fundamental importancia para a perfor-
mance do algoritmo proposto, assim como a utilizacao de subida no gradiente para a

deteccao de maximos locais, que reduziu a complexidade da deteccao de picos.

A votagao por kernels gaussianos no espago de parametros permitiu a geragao de um
mapa de acumuladores esparso. Essa caracteristica proporcionou, além de um impacto
positivo no tempo de execucao do algoritmo por evitar a votagao por forca bruta e pela
rapida deteccao de méaximos locais, uma estabilidade no que diz respeito a deteccao de

planos esptrios, consequéncia direta de HTs baseadas em Kernel.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

A performance da D-KHT foi comparada com o estado da arte utilizando a implementa-
¢ao em C++ da abordagem proposta e a implementagao em C++ da 3-D KHT, fornecida
por Limberger e Oliveira. Ambas as implementages utilizam dlib [33] para compu-
tar as decomposicoes em autovalores e autovetores. No entanto, enquanto a 3-D KHT
utiliza OpenMP para paralelizar o procedimento de clusteriza¢ao, nossa implementacao
é estritamente sequencial. A D-KHT nao foi comparada com técnicas como RANSAC,
considerando que esta retorna apenas um plano por execugao. Quanto a SG, nao foi con-
siderado um comparativo posto que a técnica nao trabalha bem com descontinuidades.
Esse problema pode ser melhor explicado com base na observagao da Figura 5.1, gerada
pela D-KHT e correspondente ao frame 294 da base de imagens Living Room, em que as
portas do balcao (na cor rosa), pertencentes ao mesmo plano, seriam identificadas como
planos diferentes na SG, dada a descontinuidade entre as regioes. Para a D-KHT, no
entanto, esse problema nao ocorre. Assim, os resultados obtidos foram comparados com
os resultados obtidos pela 3-D KHT [8]. Os codigos em C++ foram compilados com Visual
Studio 2013 e os experimentos foram executados em um processador Intel Core i7-4770
com 3,4 GHz e 16 Gb de RAM. Os c6digos foram compilados para a arquitetura 64-bits

visando a exploracao total do potencial da méquina.

Foram utilizadas imagens de profundidade de quatro bases de imagens diferentes nos
experimentos. As bases de imagens sintéticas foram fornecidos por Choi et al. [15]: Living
Room e Olffice, cujos frames 294 e 2453 sao apresentados nas Figuras 1.1 e 5.3, respec-
tivamente. Bases sintéticas nao incluem ruidos ou erros sistematicos introduzidos pelo
dispositivo de captura. Os frames de bases de imagens de cenas reais utilizadas foram:
Copy Room e Cube. A primeira base foi capturada por Zhou e Koltun [34] com uma
camera Asus Xtion PRO LIVE. A Figura 5.4 mostra os frames 1063, 1791, 2297, e 4161
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S

Figura 5.1: Saida da D-KHT para o frame 294 da base Living Room com discretizagao
mais fina que a utilizada para a Figura 1.1. Destaque para as regioes em rosa na imagem,
corretamente detectadas como coplanares mesmo com descontinuidade na imagem de
profundidade. Para essa deteccao, os parametros utilizados foram N, = 350, N4 = 430,
Sms = 150 e s, = 0,0126. A deteccgao foi feita em 28,63 ms.

da base de imagens Copy Room. A base de imagens Cube foi capturada pelo autor du-
rante os experimentos utilizando um Structure Sensor. O frame tnico é apresentado na
Figura 4.2. Bases de imagens reais incluem distorcoes 6ticas introduzidas pelo dispositivo
de captura, ruido e por¢oes da imagem sem dados de profundidade. Todas as imagens de
profundidade possuem 640 x 480 pixels, com profundidades variando de 1 a pj;gn, onde
Prigh ¢ apresentado na terceira coluna da Tabela 5.1 para cada imagem. Foi utilizada
a expressao (4.1) para converter as imagens de profundidade em nuvens de pontos para

servir como entrada para a 3-D KHT.

Nos planos apresentados nas Figuras 1.1, 5.3, e 5.4 foram pintados (com cores aleato-
rias) todos os pontos de entrada suficientemente proximos a algum plano detectado. Um
problema notavel nessa estratégia de pintura é que os planos detectados podem parecer
incluir pontos que nao contribuiram com a formacao de um pico de votos. Perceba, por
exemplo, as listras na cadeira presente na Figura 1.1c, a listra no teclado nas Figuras 5.3c
e 5.3d, além dos artefatos visuais similares na Figura 5.4. Essa estratégia de pintura foi
adotada considerando que a implementacao referéncia da 3-D KHT nao localiza e pinta
apenas os pontos que contribuiram com os picos de votos. O uso de uma quadtree impli-
cita, no entanto, simplifica a tarefa de localizagao dos pontos na D-KHT. Considerando
que seria injusto prover uma comparacao visual utilizando dois métodos de pintura di-
ferentes, o mais simples foi utilizado. Acredita-se que, de forma similar & D-KHT, a
3-D KHT poderia ser adaptada para obter os pontos associados a cada plano suporte.
Desse modo, os artefatos visuais nos exemplos demonstrados nao devem ser vistos como

problemas praticos em nenhuma das duas técnicas.

Um resumo detalhado dos tempos de execucao para cada passo das estratégias de
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Tabela 5.1: Comparagao da performance da D-KHT e da 3-D KHT em relagao aos exem-
plos produzidos e demonstrados ao longo deste trabalho. O tempo nas colunas Clusteri-
zacao, Votagao, Picos, e Total esta expresso em milissegundos.

Entrada D-KHT 3-D KHT
Base (frame) Amostras  puign Clusterizagao  Votagao Picos Total Clusters Planos Clusterizagao Votagao  Picos Total ~ Clusters Planos
Living Room (294) 307.200 2.848 4,685 8,194 2465 15,344 82 4 13,009 39,937 29,920 82,866 67 4
Office (2453) 307.200 4.025 3,341 14,475 3474 21,290 105 6 15,001 55,012 49,910 119,923 170 6
Copy Room (1063) 260.636 1.805 5,098 2,454 3,069 10,621 70 11 12,363 5,001 10,001 27,365 62 10
Copy Room (1791) 271.359 2.329 5,059 2,777 2,766 10,602 68 6 19,994 25,004 60,015 105,013 87 10
Copy Room (2297) 266.917 1.688 3,076 2,568 2434 8,078 42 8 14,106 10,001 40,099 64,206 75 9
Copy Room (4161) 270.089 2.479 4,401 1413 1,197 7,011 26 4 14,011 5.102 18,021 37,134 22 4
Cube (1) 225.296 2.051 2,117 3,770 2491 8,378 237 4 11,033 10,700 23,914 45,647 44 4

deteccao de planos é apresentada na Tabela 5.1 para sete imagens de entrada diferentes,
mostradas nas Figuras 1.1, 4.2, 5.3 e 5.4. A complexidade das cenas é indicada pelo
nimero de amostras (ver coluna Amostras) e a distribuicdo de superficies planares e
nao-planares que pode ser vista nas respectivas imagens de profundidade. As colunas
Clusterizagao, Votagdao, e Picos mostram o tempo de execugao (em milissegundos) de
cada etapa da D-KHT e da 3-D KHT. Os tempos de execucao foram computados como
a média de 50 execucoes. As colunas Total apresentam o somatoério das trés colunas
anteriores. Na Tabela 5.1, as tltimas duas colunas de cada técnica mostram o ntimero de

clusters produzidos e o nimero de planos obtidos pelo procedimento de deteccao de picos.

Os tempos de execucao das técnicas sao afetados pelos parametros selecionados. As-
sim, foram escolhidos valores de parametros que otimizem o tempo de execugao de cada
algoritmo de forma individual para cada base de imagens, ao passo em que se tentava

manter uma qualidade de deteccao equivalente para ambas as técnicas. Além disso, con-

Tempo (milissegundos)

S S

0o

LS

% %o % % o % Q. R, & % &, %
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o~ o o
Living Room, 294 Office, 2453 Copy Room, 1063 Copy Room, 1791 Copy Room, 2297 Copy Room, 4161 Cube, 1

Figura 5.2: Grafico comparativo dos tempos de execugao da D-KHT e da 3-D KHT para
os frames de bases contendo imagens de cenas reais e sintéticas. A linha vermelha define
a marca de 33 ms. Tempo de processamento abaixo dessa linha representa execucao em
tempo real (30 fps ou mais).
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(a) Imagem Colorida  (b) Im. de profundidade (¢c) D-KHT (d) 3-D KHT

Figura 5.3: O frame 2453 da base de imagens Office ilustra a capacidade de detecgao da
D-KHT e da 3-D KHT em um cenério sem ruido. Da esquerda para a direita: (a) imagem
colorida; (b) imagem de profundidade de entrada; (c) planos detectados em (b) pela
D-KHT; e (d) planos detectados em (b) pela 3-D KHT. Perceba que ambas as técnicas
sao capazes de detectar os principais planos da cena. A D-KHT, no entanto, é ~5 vezes
mais rapida que a 3-D KHT nesse exemplo.

siderando que o espaco de parametros e o modelo de mapa de acumuladores é o mesmo
para ambas as técnicas, foi possivel comparar as duas técnicas sob o mesmo critério de
tempo de execugao. A Tabela 5.2 detalha os parametros assumidos nos experimentos.
Os parametros Ny, N,, € s, da D-KHT correspondem, respectivamente, aos parametros
Omazs Pmazs € Sms da 3-D KHT. O tltimo parametro da D-KHT ¢é a espessura maxima do
um plano ajustado (s;). A 3-D KHT utiliza trés outros parametros: s, e sz sao as tole-
rancias relativas para espessura e isotropia de plano, respectivamente, enquanto que Sjepe;
corresponde ao primeiro nivel da octree para avaliacdo de coplanaridade aproximada. A
D-KHT considera a avaliacao de todos os niveis durante a subdivisao da quadtree. Todos
os parametros da execugao sobre os frames da base Copy Room foram mantidos no proces-
samento das imagens visando a verificagao da dependéncia de parametros em diferentes

pontos de vista da mesma cena.

A Tabela 5.1 mostra que a abordagem proposta pode alcangar ~119,4 fps para ima-
gens de profundidade de cenas reais simples (e.g., base Cube, frame 1), e de ~94,2
a ~ 1426 fps para bases reais mais complexas (e.g., base Copy Room, frames 1063 e 4161).
A 3-D KHT, por outro lado, foi capaz de atingir performance de tempo real (i.e., mais de

30 fps) apenas para o frame 1063 da base Copy Room, atingindo ~9,5 a ~26,9 fps para

Tabela 5.2: Parametros utilizados nos experimentos realizados.

Ambas as Técnicas D-KHT 3-D KHT
Base
N, Ny Sms Sy Sa S8 Sievel
Living Room 78 180 150 0,0166 0,000066 0,73 5
Office 179 135 200 0,025 0,0003 0,70 5
Copy Room 55 70 150 0,21 0,009 0,06 2
Cube 80 30 200 0,36 0,006 0,00 3
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outras imagens de profundidade de cenas reais.

O uso de SATs e de uma quadtree implicita faz o passo de clusterizacao da D-KHT
de ~2 a ~5 vezes mais rapida que a estratégia de clusterizacao baseada em octree da
3-D KHT. Para cenas sintéticas, i.e., onde todos os pixels possuem informagao de pro-
fundidade valida, o procedimento de votagao domina o tempo de ambas as técnicas. Para
bases com imagens de cenas reais, a subdivisao da quadtree domina o tempo da D-KHT
(exceto para os frames da base Cube), enquanto a detecgao de picos é o passo mais lento da
3-D KHT (exceto para o frame 1063 da base Copy Room). Por fim, é bastante perceptivel
a diferenca entre as performances de deteccao de maximos locais em ambas as técnicas.
A estratégia de subida no gradiente da D-KHT é cerca de 22 vezes mais rapida que a
3-D KHT nesse passo (e.g., Copy Room, frame 1791). Os dados de tempos de execugao
sao melhor visualizados na Figura 5.2, onde é possivel notar os tempos da D-KHT abaixo
a linha vermelha, indicativa de 33 ms. Além disso, é possivel notar também os menores

tempos de execucgao sobretudo nas etapas de clusterizacao e deteccao de picos.

Uma inspecao cuidadosa da Tabela 5.1 revela que apesar do tempo de votagao para
a D-KHT se relacionar ao namero de clusters, o passo de clusterizacao para o frame da
base Cube obteve, de longe, mais clusters que as outras imagens, mas o tempo de votagao
nao foi afetado na mesma propor¢cao. O numero de clusters pode ser explicado pela
quantidade de ruido presente nessa imagem de profundidade em particular, o que levou
a uma segmentacao mais detalhada das superficies. Conforme a imagem era subdividida,
a incerteza relativa nos clusters resultantes era reduzida. Como resultado, os kernels
gaussianos utilizados no procedimento de votagao tornaram-se menores permitindo, assim,

um procedimento de votagao mais rapido.

5.1 Discussao

Foi apresentada, ao longo deste Capitulo, uma analise dos resultados obtidos pela execugao
do algoritmo proposto sobre frames de bases de imagens de profundidade disponiveis na
literatura. Foram analisados critérios como tempo de execucao e quantidade de planos

detectados e estabelecido um comparativo com o estado da arte.

Como qualquer outra abordagem baseada em HT que utiliza um mapa de acumula-
dores discreto, a performance e robustez da técnica proposta sao restritas a discretizacao
apropriada do espaco de parametros e & complexidade da cena. Além disso, a presenga

de superficies nao-planares na cena pode levar a deteccao de planos espirios. Felizmente,
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Figura 5.4: Comparagao dos resultados da detecgao de planos em cenas reais. Da esquerda
para a direita, frames 1063, 1791, 2297, e 4161 da base Copy Room. A primeira linha
mostra as imagens em cor e de profundidade. A segunda e terceira linhas apresentam os
planos detectados (identificados por cores) pela D-KHT e pela 3-D KHT, respectivamente.

tais planos costumam ter baixa representatividade e podem ser descartados com a esco-
lha apropriada de um limiar de supressao, recurso que nao foi utilizado em nenhum dos
resultados apresentados nesse trabalho. Planos paralelos proximos podem ser detectados
como um unico plano em bases ruidosas. Por fim, cameras de profundidade restringem o
conjunto de planos que podem ser observados na cena (e.g., planos atras da cAmera nao
podem ser vistos). Assim, o espaco de parametros adotado acaba por incluir regices que

nunca sao alteradas pelo procedimento de votagao.



Capitulo 6

Estudo de Caso

A técnica apresentada nesse trabalho foi desenvolvida com base na necessidade pratica
de um algoritmo para deteccao de planos no contexto de um projeto maior, visando a
solucao de problemas encontrados no decorrer do desenvolvimento desse projeto. Assim,
se faz interessante discorrer sobre as caracteristicas que envolvem a aplicagao da técnica,

os problemas encontrados e as solugoes propostas.

6.1 Descricao do Projeto

Ambientes internos sao tipicamente compostos por regioes planares. Assim, a D-KHT
atua como o passo de entrada para um projeto de mais alto nivel que visa a reconstrucao
da geometria de ambientes internos por planos, tendo como entrada imagens de profun-
didade capturadas por dispositivos moéveis em tempo real. Dispositivos méveis recém
inseridos no mercado, como o Structure Sensor [1| e o Project Tango |2] (Figura 6.1) per-
mitem a captura de imagens de profundidade com boa resolugao de profundidade (16 bits)
e executam triangulacao ativa com luz infravermelha. Considerando o baixo consumo de
memoria e complexidade do algoritmo proposto e a sua execucao em tempo real, tais
dispositivos devem ser suficientes para possibilitar a execucao dos algoritmos ainda du-
rante a captura. A D-KHT, no entanto, trabalha apenas com a entrada da técnica de
reconstrugao. Além disso, multiplos frames sao processados durante a captura e as partes
do mesmo plano identificados em mais de um frame devem ser reconstruidos como um so.
Assim, os demais passos da técnica envolvem o mapeamento de texturas da cena para a
reconstrucao, a determinagao das matrizes de parametros extrinsecos de camera entre os
frames capturados e o mapeamento e reconstrugao das estruturas nao-planares, através de

triangulacao ativa. Nesse Capitulo seréa tratado o mapeamento de texturas, considerando
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(a) Structure Sensor (b) Project Tango

Figura 6.1: Dispositivos utilizados para captura de imagens de profundidade dados e para
a execucao de todo o algoritmo de reconstrugao.

que esse é o passo conectado diretamente com a D-KHT no projeto recebendo, como
entrada, a saida da D-KHT.

6.2 Mapeamento de Texturas da Cena

Considerando o algoritmo para reconstrucao proposto, uma vez detectados os planos em
uma imagem de profundidade, é necessario mapear porcoes da textura da cena para cada
plano. Assim, sera descrito, em alto nivel, o pipeline sugerido por Lucio [35] para o

mapeamento de texturas.

Inicialmente, a imagem é segmentada por plano identificado, gerando varias imagens
binérias, cada uma com um plano em destaque. O passo seguinte diz respeito a determina-
¢ao da curva de bordo da regiao pertencente a cada plano. Em seguida sao triangulados
tanto os nés com amostras coplanares quanto os nés com amostras nao-coplanares da
quadtree. Por fim, a triangulacao inicial é simplificada e, com base nos vértices dos trian-

gulos pertencentes a essa malha simplificada, sao geradas as coordenadas de textura.

6.2.1 Segmentacao da imagem

Com base na saida da D-KHT, é feita a segmentacao da imagem por plano. Trata-se de
um pré-processamento para a determinacao da curva de bordo da regiao pertencente ao
plano, que requer uma imagem binaria como entrada. Assim, para cada plano detectado
sobre a imagem de profundidade, é gerada uma nova imagem contendo apenas aquele

plano. A Figura 6.2 mostra as varias imagens binarias geradas.
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Figura 6.2: Imagem de saida do processo de limiarizacao por plano que tem como entrada
os pontos pertencentes a cada plano detectado pela D-KHT

6.2.2 Determinacao da curva de bordo

Nesse passo, a ideia principal é definir o bordo da regiao da imagem pertencente ao plano,
isto é, determinar o poligono associado ao contorno da projecao dessa porcao planar
na imagem. Para isso, utilizou-se um algoritmo para a avaliagdo de regioes conexas,
o CrackCode [36]. O algoritmo é capaz de identificar os contornos externos e internos
de regides. Contornos internos correspondem a buracos no poligonos, sendo indicios de

regioes nao-planares e que devem ser reconstruidas posteriormente.

6.2.3 Triangulacao

Nessa etapa, ¢é feita a triangulacao dos nés recebidos como subproduto do processo de
subdivisao da quadtree da D-KHT. Essa triangulacao é bastante trivial. Considerando
que cada nd possui formato retangular, a triangulacao consiste em tragar uma das dia-
gonais de cada no, conforme observado na Figura 6.3. Apesar de sua simplicidade, esse
passo ¢ essencial para a posterior simplificagao da malha triangular. Perceba que nao ape-
nas os noés contendo amostras coplanares sao triangulados aqui. No6s contendo amostras
nao-coplanares podem corresponder a buracos na regiao pertencente ao plano e também

precisam ser trianguladas.

6.2.4 Simplificacao de malhas triangulares

Uma vez que a determinagao da curva de bordo esteja concluida e os bordos e buracos
do poligono estejam propriamente marcados, o passo seguinte consiste em simplificar a
geometria da cena. O passo de triangulacao gera uma malha bastante complexa no que
diz respeito a quantidade de vértices e triangulos. Assim, o objetivo desse passo é reduzir
essa quantidade e manter o minimo de triAngulos conservando a topologia (incluindo na

regiao de buracos). Para isso, aplicou-se o algoritmo Douglas-Peucker [37|. A Figura 6.4
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Figura 6.3: Imagem triangulada de acordo com a saida da D-KHT, para os nés contendo
amostras aproximadamente coplanares.

exibe o resultado final da aplicagao do algoritmo.

Figura 6.4: Saida do algoritmo Douglas-Peucker aplicado sobre a triangulacao exibida na
Figura 6.3.

Por fim, com base nos vértices gerados pela triangulacao e posterior simplificacao da

malha de triangulos, sdo geradas as coordenadas de textura (Figura 6.5).

6.3 Discussao

Ao longo desse Capitulo foi comentado o pipeline para mapeamento de texturas, apresen-
tado por Lucio [35] que, em conjunto com o algoritmo introduzido ao longo desse trabalho,
é parte integrante de uma técnica para reconstrucao da geometria de ambientes internos
por aproximagcao de planos. O pipeline consiste na implementagao de algoritmos com

baixa complexidade computacional visando uma execugao rapida, mesmo em dispositivos
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Figura 6.5: Imagens de saida do processo de mapeamento de texturas. A esquerda da
seta é apresentada a imagem colorida e a direita é apresentada a textura para cada plano
detectado na imagem pela D-KHT

com capacidade de processamento limitada. Atualmente, o projeto estd em desenvolvi-
mento em parceria entre o IMPA (Instituto Nacional de Matemética Pura e Aplicada) e
o Instituto de Computagao da UFF (Universidade Federal Fluminense) com previsao de

conclusao em 2016.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A detecgao de entidades geométricas em imagens de profundidade e em tempo real possui
varias aplicagoes praticas sendo, desse modo, de grande valia, principalmente se a detecgao
se da em ambientes ruidosos sem perda de qualidade ou performance. Este trabalho
apresentou uma abordagem em tempo real para a deteccao de planos em imagens de
profundidade. Neste ultimo capitulo sao enumerados os principais pontos apresentados
ao longo dessa dissertacao. Em seguida, é apresentada uma discussao sobre as vantagens
e limitacoes da técnica apresentada. Por fim, sao discutidas as possibilidades e sugestoes

para trabalhos futuros.

Para garantir o baixo custo computacional da técnica, tirou-se proveito de algumas
restricoes provenientes do modelo de captura e da estrutura regular da imagem, o que
foi fundamental para o custo computacional assintotico linear na primeira etapa do algo-
ritmo. De modo geral, essa etapa diz respeito a clusterizagao dos pontos de entrada no
espago 2,5-D em regides aproximadamente coplanares utilizando, para isso, uma quadtree
e andlise de covaridncia. A definigdo de imagem de profundidade (ver Sec¢ao 3.1) possi-
bilita a aplicacao de SATs para o calculo da matriz de covaridncias em tempo constante

para cada cluster.

O passo seguinte ¢ a votagao no espago de parametros do plano. Seguindo a abordagem
de HT eficiente para planos [8], é possivel utilizar cada cluster obtido na etapa anterior,
associado & incerteza do ajuste dos pontos modelada como uma distribuicao gaussiana, e
utilizar essa distribuicao para distribuir os votos sobre uma regiao restrita. Isso evita a

criacao de um mapa de acumuladores denso.

Por fim, é feita a detec¢ao de maximos locais no mapa de acumuladores. A abordagem

para esta etapa ¢ baseada na observagao de que os maximos locais nao costumam estar
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distantes dos parametros do plano médio de cada kernel. Assim, é possivel utilizar esses
parametros como semente para um algoritmo iterativo que, a cada iteragao, analisa a
vizinhanga e avanga na diregao da célula do mapa de acumuladores com mais votos até
se estabilizar em um maximo local. Essa subida no gradiente do mapa de acumuladores

se mostrou eficiente, conforme demonstrado no Capitulo 5.

A eficécia do método foi demonstrada com base em sua comparagao com o estado-da-
arte. As entradas adotadas para os experimentos envolviam frames pertencentes a bases
de imagens sintéticas e reais. Além disso, as bases analisadas também contavam com a
presenca de superficies nao-planares para que fosse analisada a resiliéncia a deteccao de
planos espurios, problema comum nesse tipo de dado. A técnica apresentada se mostrou
bastante eficiente para imagens de profundidade, chegando a ser executada entre ~3 e

~ 10 vezes mais rapida que o estado-da-arte.

7.1 Discussao

7.1.1 A influéncia da discretizacao nos resultados da técnica apre-
sentada

Como toda técnica baseada em HT, a abordagem proposta é bastante sensivel a discre-
tizagao. Enquanto uma discretizacao mais grosseira prové um menor tempo de execugao
do algoritmo, porém com menor qualidade da detecc¢ao, discretizacoes mais finas geram
o efeito oposto. Tal efeito pode ser observado ao comparar a Figura 1.1 e a Figura 5.1.
A segunda, com discretizacao mais fina, foi executada em pouco mais de 28 ms, contra
15,34 ms da primeira. Isso leva a cerca de 65 fps para a imagem da Figura 1.1 contra

apenas 34,9 fps para a imagem da Figura 5.1.

7.1.2 Influéncia do ruido na qualidade da detecgao

De modo geral, o ruido natural presente em imagens de profundidade provenientes de
cenas reais possui pouca ou quase nenhuma influéncia sobre a qualidade da deteccao. Em
imagens muito ruidosas, no entanto, a qualidade da detec¢ao pode ser um pouco afetada,
sobretudo em planos paralelos, finos e muito proximos. Planos com essas caracteristicas
tendem a ser detectados como se fossem apenas um. Essa caracteristica nao esté restrita
apenas & D-KHT. E bastante comum em técnicas baseadas em HT. Em imagens com mais

de 50% de ruido impulsivo aleatorio, a qualidade da deteccao da D-KHT foi bem mais
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afetada que a da 3-D KHT. Isso se deve ao fato de que, nesse tipo de ruido, ao converter
as coordenadas de pixel da imagem para a unidade de medida padrao da camera (ver
Equacao 4.1), acabava havendo certa sobreposigdo dos pontos ao longo do eixo z. Por
nao fazer divisoes em profundidade, como a 3-D KHT faz, acabava havendo perda na

qualidade da deteccao nesses casos.

7.2 Trabalhos Futuros

Ao longo desse trabalho foram identificadas questoes que servem como direcao para a

extensao ou melhoria das técnicas aqui discutidas.

7.2.1 Reducao do espaco de parametros

Durante o desenvolvimento desse trabalho foi observado que algumas regides do espaco
de parametros esférico nao sao acessadas nunca, considerando restricoes do frustum da
camera, como planos atras da camera, por exemplo. Assim, acredita-se que seja possivel

a reducao desse espaco de parametros, reduzindo o consumo de memoria no processo.

7.2.2 Relagao entre parametros do algoritmo

Foi observado durante os experimentos que parece haver uma forte relagao entre os pa-
rametros N, e s; da técnica apresentada. Como trabalho futuro, pretende-se descrever

matematicamente essa relacao visando a eliminagao de um parametro da técnica.
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