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Resumo

A estereoscopia € uma técnica usada pelo sistema visual humano para a
concepcao de imagens tridimensionais a partir do processamento inconsciente do
cérebro das informagcBes das imagens bidimensionais capturadas em perspectivas
diferentes por cada olho. Na &rea de visdo computacional, esta mesma técnica pode
analogamente ser empregada para encontrar as distancias entre os objetos e um
par de cameras digitais do mesmo modelo posicionadas lado a lado de maneira
similar aos olhos humanos. Dessa forma serd necessario conhecer as
caracteristicas oOpticas das cameras, tais como a distancia focal e o angulo de
convergéncia, assim como a resolucdo, o tamanho do sensor e a distancia entre
elas. Sera necessario saber como manipular a imagem em uma linguagem de

programacao através de uma matriz com pares de coordenadas para cada pixel.

Uma das etapas da estereoscopia € parear as duas proje¢cdes de um mesmo
ponto em cada camera, porém isso pode ser uma tarefa complexa porque havera
uma abordagem estatistica das diversas caracteristicas de cada regido das duas
imagens. Essas abordagens além de serem complexas tém um custo computacional
elevado e chances de erro. Para simplificar esse procedimento, sera utilizado um
laser semicondutor para marcar um mesmo ponto nas duas projecdes e o critério de
pareamento sera simplificado para dois fatores exatos: a cor do laser e a altura das

projecoes.

Neste trabalho, ser4 abordada a aplicacdo de estereoscopia em imagens
digitais, seguindo o modelo binocular humano, para mapear ou “escanear” em trés
dimensdes o cenario capturado por duas cameras. Pode-se dizer que as cameras
estardo imitando os olhos humanos, porque o sistema visual humano usa
estereovisdo binocular, que apdés a sua concepcédo, possibilita uma pessoa ter a
referéncia em profundidade daquilo que é visto. Isso é possivel através da
disparidade entre as imagens, podendo ser obtidos resultados com um nivel de
precisdo aceitavel. Existem outros métodos que usam outros tipos de sensores e a
partir da resposta deles € possivel mapear distancias. Os sensores mais usados
atualmente sdo: o sensor infravermelho que emite uma luz infravermelha para que o
seu tempo de reflexdo ou sua densidade revele a distancia dos objetos ou

elementos do cenario; o sensor de ultrassom que usa a mesma ideia do sensor de
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infravermelho, usando o sinal ultrassonico. As cameras destinadas a captar as
imagens devem ser posicionadas lado a lado em uma distancia ndo muito longa,
pois a sensibilidade do sistema estard em distancias proximas as cameras. As
imagens adquiridas pelas cameras necessitam ser enviadas a um computador onde
serdo processadas através dos calculos para a aquisicdo de uma imagem de
profundidade.



Abstract

Stereoscopy is a technique used by the human system for designing three-
dimensional images from the unconscious brain processing of information from two-
dimensional images captures from different perspectives for each eye. In computer
vision, this same idea can similarly be used to find the distances between objects and
a pair of digital cameras, with the same model, positioned side by side in a similar
way to the human eyes. Thus it will be necessary to know the optical characteristics
of the camera, such as focal length and the angle of convergence, as well as the
resolution, sensor sizes and the distance between them. It will need to know how to
manipulate the image in a programming language by a matrix with pair of coordinates

for each pixel.

One of the stages of stereoscopy is to pair the two projection of the same point
in each camera, but it can be a complex task because there is a statistical approach
to the different characteristics of each region of each images. These approaches
besides being complex have a high computational cost and chances of error. To
simplify this procedure, a semiconductor laser is used to mark the same point in the
two projections and the criteria for pairing is simplified for two exact factors: the laser

color and the height of the projections.

In this paper will address the stereoscopic application on digital images,
following the human binocular model to map or to scan in three dimensions the scene
captured by two digital cameras. It can be said that the cameras are going to imitate
the human eyes, because the human visual system use binocular stereovision, that
after its conception, it enables a person to get reference deph in what is seen. This is
possible by disparity between the images with a acceptable accuracy level. Other
methods use other types of sensors to map distances. Most sensors used today are:
infrared sensor that emits an infrared light to its reflection time or reflection density
reveals the distances of objects or elements of the scenario; the ultrasonic sensor
that uses the same idea of the infrared but this use the ultrasonic signal. Cameras
designed to capture the images should be positioned side by side in a not very long
distance, because the system sensitivity will be in close distances to the digital
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cameras. The images acquired by the cameras need to be sent to computer which
will be processed through the calculations for the acquisition of a depth image.
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Capitulo 1 — Introducéo

Capitulo 1

Introducao

A visdo € um dos principais meios de orientacdo humana e pode-se dizer
também uma das mais complexas de serem estudadas e aplicadas em uma
maquina. Dentre suas funcionalidades, a de identificar pessoas e objetos e a de
possibilitar a orientacdo espacial chamam bastante atencdo na area de visao
computacional. De acordo com a teoria evolucionaria, o ser humano se tornou
bipede para ter uma ampliacdo do campo de visao proporcionada pelo aumento da
altura dos olhos em relacdo ao ch&o. A precisdo do sentido visual humano em
situagcdes normais € o suficiente para haver a orientacdo espacial e assim
possibilitar, por exemplo, que uma pessoa ande sabendo as possiveis colisdes em
objetos em seu caminho ou a nogéo de velocidade do deslocamento dos objetos em

relacédo a esta pessoa.

A visdo computacional [1-2] estuda e relata sistemas de visdo artificial
implementados por software ou hardware. Isso é possivel através do uso de um
conjunto de algoritmos que tenta extrair diversas informacfes a partir de imagens
digitais. Porém, devido a complexidade do sistema visual humano, por ser bastante
sua implementagdo em maquinas se trona uma tarefa dificil. A maioria das
aplicacdes se limita a classificar um Unico tipo de objeto ou faixa de cores em um

cenario.

Ao usar a ideia de visédo binocular humana, a estereoscopia [3] € 0 processo
fundamental para a concepc¢éo de profundidade daquilo que € visto por uma pessoa.
E possivel haver essa concepcdo de profundidade com o sistema monocular por
causa de alguns fatores como, por exemplo, no¢cdo de tamanho relativo e distancia

focal, porém é bastante limitado e impreciso quando comparado ao sistema

binocular.

Para um ser humano [4], fazer uma andlise de uma imagem parece ser uma
tarefa simples. Isso porque o sistema visual humano tem o cérebro para processar
paralelamente tudo que é visto. Ou seja, para que um célculo aplicado a visao

computacional corresponda analogamente ao cérebro humano € necessario que
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Capitulo 1 — Introducéo

cada elemento da imagem seja calculado em paralelo. Um algoritmo sequencial
deverd ser executado muito mais rapidamente que um algoritmo paralelo para que
se tenha 0 mesmo desempenho, se tratando de um sistema com varias entradas

independentes tais como imagens digitais.

Os problemas de localizagéo e classificacdo de objetos [5-6], deteccao de
possiveis obstaculos e mapeamento do ambiente [7] sdo problemas encontrados na
robdtica que podem ser resolvidos através da aplicacdo da visdo computacional. Um
sistema ideal para a seguranca e um bom funcionamento do robé é aquele que

tenha uma taxa de acerto elevada e uma rapida velocidade de resposta.

A ideia da estereoscopia no sistema visual humano é de emparelhar ou
parear os elementos das duas imagens captadas pelo olho esquerdo e direito,
havendo assim um deslocamento no sentido do eixo dos olhos. Com esse
deslocamento, € possivel achar a profundidade através do principio de triangulacéo
ja que as duas projecdes adquiridas pelas imagens do olho esquerdo e direito, e 0s
pontos do cenario formam um tridngulo. Na visdo computacional, de forma analoga
ao sistema visual humano, os olhos serdo as cameras digitais e o cérebro serd o

computador.

Um problema encontrado no pareamento dos elementos das imagens é que
muito provavelmente estes elementos nédo estardo morfologicamente iguais nas suas
projecbes. O deslocamento e a distancia focal irdo alterar o formato e o
posicionamento dos elementos nas projecdes. Porém, para que os calculos sejam os
melhores possiveis é necessario que cada pixel da primeira imagem seja
exatamente pareado com seu correspondente na segunda imagem. Existem
diversas técnicas de custo computacional elevado com a finalidade de emparelhar

0s elementos das imagens.

Objetivos

Este trabalho tem o objetivo de desenvolver um método capaz de gerar uma
imagem de profundidade de um cendrio usando apenas duas cameras digitais
comuns. As imagens capturadas pelas cameras terdo suas informagdes

processadas para ser obtida a profundidade de cada elemento pareado e assim ter
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Capitulo 1 — Introducéo

esse valor de profundidade armazenado na informacdo da imagem de profundidade,
que é o resultado para avaliagdo da eficiéncia do algoritmo.

Para haver a exatiddo no pareamento dos elementos da imagem, sera usado
um laser semicondutor, mais conhecido como apontador, porém com uma
modificacdo de exposicdo em linha. Isso porque o desenvolvimento de diversos
calculos de profundidade para rapida montagem de uma imagem de profundidade é

0 objetivo principal deste trabalho.

O algoritmo de montagem sera em MATLAB e devera conter algumas das
técnicas de otimizacdo providas pela ferramenta, tais como a pré-alocacdo de
matrizes, a vetorizacdo e a programacdo em GPU, que serdo de fundamental

importancia para seu aumento de desempenho.

Estrutura da monografia

No Capitulo 2, sera feito um estudo abordando o processamento de imagens
digitais, que € o assunto essencial para o desenvolvimento da aplicacao.

O Capitulo 3, abordar4d os conceitos de estereoscopia, assim como a
geometria envolvida a respeito da triangulacdo que permite um par de sensores
adquirirem a informacdo de distancia dos objetos. A busca dos elementos na
imagem também sera discutida nesse capitulo. Apos a localizacao dos elementos, o
mapeamento por profundidade sera feito de uma maneira simplificada através de

uma férmula resultante dos célculos.

No Capitulo 4, sera feito um estudo em relacdo ao laser semicondutor,
abordando desde a eletronica a oOptica. Isso sera de importancia para a aplicacao,
pois 0 objetivo € usar o laser para facilitar a busca dos pontos da imagem a serem

mapeados.

No Capitulo 5, serd proposta uma implementacdo para demonstrar uma
funcionalidade para os calculos desenvolvidos bem como o funcionamento da

aplicacao utilizando o MATLAB.

No Capitulo 6, os resultados experimentais serdo mostrados para que seja
possivel ver na pratica o assunto abordado e os objetivos alcancados.
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Capitulo 1 — Introducéo

As consideragbes finais e os trabalhos futuros serdo apresentados no
Capitulo 7.

No Apéndice A, serd abordado o processamento de imagens digitais no
MATLAB, tais como o uso de uma programacao eficiente dessa ferramenta que

melhora o desempenho da aplicagéo.

No Apéndice B, sera mostrado o codigo em MATLAB da aplicacao.

Renan de Freitas Leite 4



Capitulo 2 — Imagens digitais

Capitulo 2

Imagens digitais

A visdo computacional [5] existe em analogia ao sistema visual humano, e
seguindo este raciocinio € cabivel um estudo da capacidade humana em visualizar e
discernir o cenario ao seu redor. Os olhos atuam como sensores, onde a imagem é
projetada e transformada em impulsos elétricos, e a informacado proveniente destes

chega ao cérebro para ser interpretada.

2.1 Aquisicao de imagens

A Figura 1(a) mostra um diagrama esquematico de um olho ou globo ocular
de um ser humano (sistema visual saudavel) com suas subestruturas internas,
dentre elas tem a retina, onde a luz é captada e convertida em sinal nervoso, e 0
cristalino, onde a imagem é focalizada. O sensoriamento ocular consiste na atuacéo
de dois tipos de células fundamentais: os bastonetes, responsaveis por captar a
luminosidade; e os cones, capazes de diferenciar as diversas cores existentes na
imagem, e o diagrama esquematico de uma estrutura composta por estas duas
células é mostrada na Figura 1(b). Existem varias dessas estruturas espalhadas
homogeneamente pela retina, onde todas as informagdes sdo preparadas para

serem enviadas ao cérebro por meio do nervo optico.
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Capitulo 2 — Imagens digitais
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Figura 1. (a) diagrama esquemaético do globo ocular humano, (b) perspertiva
microscoépica da retina humana composta por 1 cone, 2 células bipolares, 9

bastonetes e 3 axdnios de células ganglionares do nervo o6ptico. [1]

Quando se trata de imagens digitais [4-5], a ideia € a mesma. A maioria das
cameras digitais funciona por meio de pequenos sensores retangulares dispostos
em homogeneamente lado a lado. Um tipo de sensor mais usado é o dispositivo de
carga acoplada (CCD - charge coupled device). Outra tecnologia também usada é a
de semicondutor metal-6xido complementar (CMOS - complementary metal oxide
semicondutor). Esses sensores fazem a conversdo da energia luminosa em carga
elétrica e quando milhares deles sdo agrupados em uma matriz sdo capazes de
capturar uma imagem digital. E assim, cada microssensor captura um elemento

minimo da imagem (pixel-Picture Element).

A imagem digital consiste em toda a informacéo capturada pelos sensores,
onde cada um deles responde, ao mesmo tempo, um valor que corresponde a carga
acumulada de energia luminosa incidida. Este valor ira variar de acordo com o brilho
(intensidade) e a cor (frequéncia) da luz capturada. Em um CCD, por exemplo, a
carga é conduzida através do circuito eletrbnico e armazenada em um tipo de buffer
para poder haver, posteriormente, a sua leitura. Um conversor analdgico-digital
relaciona cada valor de quantidade de carga obtido a um valor digital ou binario. A
Figura 2(a) mostra um sensor CCD enquanto a Figura 2(b) apresenta um CCD junto

a um circuito de uma camera digital.
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Capitulo 2 — Imagens digitais

Figura 2. (a) sensor CCD, (b) sensor CCD junto a um circuito de uma camera digital.
[1]

Para ndo necessitar de um conversor analégico digital, os dispositivos CMOS
consistem de uma matriz de pequenos sensores, onde cada um destes possui micro
transistores que fazem a leitura da carga diretamente para valores digitais. Por ndo
precisar de um conversor, o tempo de resposta deste dispositivo € bem menor
quando comparado ao CCD e o seu consumo de energia elétrica também é
minimizado. Porém a informacdo é mais suscetivel a ruidos, j& que cada sensor vai
ter uma leitura individual, ocorrendo assim uma aleatoriedade nos erros de captacéo

de cada elemento ou pixel da imagem. A Figura 3 mostra um sensor CMOS.

Figura 3. O sensor CMOS. [1]

Quanto mais sensores existirem em um dispositivo, maior sera a resolugéo da
camera. A Figura 4 apresenta as diferentes resolu¢cdes possiveis para uma mesma
imagem. O valor de 1 megapixel representa a quantidade de elementos ou pixels da

Renan de Freitas Leite 7



Capitulo 2 — Imagens digitais

imagem digital, ou seja, 1 milhdo de pixels. Pode se dizer também que este valor
corresponde a area da imagem, ja que uma imagem digital com 1600 pixels de
comprimento e 900 pixels de altura tem aproximadamente 1,4 megapixels (1600 x
900 = 1440000).

3.3 Megapixel

4.0 Megapixel

5.0 Megapixel

Figura 4. As diversas resolugdes possiveis para uma mesma imagem em medicao

de Megapixel. [5]

2.2 Captacao de cores

Os sensores das cameras digitais [5], tanto o CCD e o CMOS, convertem a
intensidade de luz para um valor que possa ser, posteriormente, processado. Esta
funcionalidade é similar a dos bastonetes da retina do olho humano, porém sé é
possivel enxergar em preto e branco. Para ser possivel a aquisicdo ou captacao de
cores, o ser humano tem os cones na retina dos olhos. Entdo, para existir esta
funcionalidade em uma camera, é necessario usar um artificio que utiliza a ideia de
dividir ou filtrar a captacdo em trés cores primarias para cada elemento ou pixel da
imagem. Estes trés valores resultantes sdo combinados para obter-se uma cor de

espectro.
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Para cada pixel devera existir trés sensores, e cada um destes terd um filtro
para determinada faixa de cor priméaria. Neste caso, tera que existir um divisor de
feixe que tera a funcao de dividir por igual a intensidade de luz para cada um dos
trés sensores conforme € apresentado na Figura 5. Dessa forma, os dispositivos de
sensoriamento, que usam essa ideia, tem melhor qualidade, contudo s&o mais

densos e mais caros.

§ Divisor de

feixes

Figura 5. Imagem colorida resultante da juncéo das informacdes dos trés sensores

vermelho, verde e azul por meio de um divisor de feixes. [5]

Outra possibilidade para captacdo de cores, e também a mais comum, é
utilizar a interpolacéo de pixels. Neste método, cada elemento ter4d um Unico sensor
com apenas um filtro de determinada cor primaria, interpolando ou alternando as
cores dos filtros ao longo da imagem digital. A cor de espectro de cada pixel é
encontrada por meio de uma estimativa entre o valor adquirido no sensor

correspondente e nos seus vizinhos.

O filtro de Bayer, apresentado na Figura 6, consiste na ideia de enfileirar
alternadamente filtros vermelhos e verdes, e filtros azuis e verdes, mudando de um
padrdo a outro para cada linha horizontal ou vertical da imagem. Uma maior
guantidade do filtro de verde explica-se pelo fato de ser a cor que o olho humano é
mais sensivel, assim a imagem digital adquirida ter4 mais valor significativo em sua

coloracao.
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Figura 6. O filtro de Bayer em um sensor de camera digital. [1]

2.3 Modelos de cameras

A imagem digital é adquirida através da projecdo de uma imagem real em um
plano imaginario, chamado de plano de imagem da camera, onde se encontram 0s
sensores. Essa projecdo tem como resultado uma matriz a qual se d4 o nome de
matriz de projecdo da camera. Cada camera tem sua matriz de projecao

caracteristica, sendo definida pelo seu tipo de modelo e seu processo de fabricacao.

A variacdo da matriz de projecdo de uma camera esta diretamente
relacionada a distancia focal desta. Existem outros fatores, tais como variacdes

térmicas ou mecanicas, que podem causar alteracdes nessa matriz.

A regulagem da distancia focal é um recurso necessério nas cameras, pois
essa distancia da lente entre o sensor da camera pode detalhar a imagem digital
dependendo da profundidade ou distancia entre os pontos dispostos na imagem real
e a lente. Isso porque a imagem tende a corresponder uma vista mais ampla quando
a lente é aproximada do sensor, enquanto o aumento da distancia focal torna menor
[5] a area captada pelo sensor ocorrendo assim um zoom centralizado na imagem

adquirida, assim como é mostrado na Figura 7.
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Distancia Focal

da Lente

f«16mm
1=8 5mm Angle=30.5"(Normal) ‘

Angle«57. 4

Figura 7. Modificacdo da distancia focal para obter o zoom centralizado de uma

mesma imagem.

Dentre os principais tipos de cameras existem estes: as de foco fixo, as de
foco automatico, e as pinhole. A diferenca de cada um desses tipos é a maneira em
gue a imagem se projeta no sensor da camera. No modelo pinhole, a luz passa por
um caminho estreito antes de ser captada, conforme mostra a Figura 8(a). Para
existir uma regulagem na distancia focal da imagem projetada e evitar certas
distorgbes, a luz é desviada por lentes convergentes antes de atingir 0 sensor,
conforme é apresentado na Figura 8(b).

Objete

| Raes ccnver guntes
Rups luminosos

Imagen real
Lente convexa Tvertica

(@) (b)

Figura 8. (a) captura de uma imagem em uma camera pinhole, (b) captura de uma

imagem apoés a luz passar por uma lente convexa.

Sabendo que plano de imagem da camera tem tamanho fixo, o angulo
formado entre os pontos da extremidade da imagem adquirida e o ponto de
passagem da luz é diretamente relacionado a distancia focal conforme também
mostra a Figura 7. Esse angulo é chamado de angulo de convergéncia da imagem e
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é de fundamental importancia na calibragem das cadmeras usadas nas aplicacdes de

visdo computacional.

Conforme um objeto se movimenta paralelamente em relacdo ao plano de
imagem da camera, o deslocamento sera correspondido por uma mudanca de
posicdo de todos os pontos deste objeto imagem adquirida. Quando este se
movimenta perpendicular em relacdo ao plano de imagem da camera haverd uma
ampliacdo ou reducdo do seu tamanho no sensor, e é essa peculiaridade associada
a nocao de tamanho relativo que torna possivel o célculo de profundidade em uma
visdo monocular como mostrado na Figura 9. Essa ampliacdo ou reducéo ocorre por
causa da convergéncia da luz emitida pela imagem real até o sensor. Os feixes de
luz se aproximam ou se afastam do centro da imagem do objeto projetado no plano

de imagem da camera, e isso € mostrado na Figura 10.

=

\/

Figura 9. Afastamento de um objeto e seu efeito de reducdo de tamanho na imagem

capturada. [1]

Vista superior

objetos

—> Pontode convergéncia
dos feixesdeluz

(@) (b)

Figura 10.(a) Esquema de uma captacao vista de cima, de objetos em posi¢coes

diferentes, (b) Imagem da captacao. [1]
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2.4 Conceito de imagem digital

Uma imagem digital € uma matriz bidimensional de pixels. De certa forma,
cada pixel de uma imagem é independente e pode representar qualquer informacgéo
visual, ou seja, uma imagem pode ser uma matriz completamente aleatoria.
Segundo Gonzalez [5], “Uma imagem digital € uma funcao f(x,y) discretizada tanto
em coordenadas espaciais quanto em brilho”. As coordenadas x e y sdo positivas,
pelo conceito matematico de que uma matriz ndo tem indice negativo, e a origem
parte do ponto superior esquerdo da imagem, assim como € mostrado na Figura
11(a).

Uma imagem € binarizada quando cada pixel que a compde sé possa
representar duas informacdes ou cores diferentes, a cor preta e a cor branca. Na
maioria das API's (Application Programming Interface) ou ferramentas de
programacao que aborda processamento de imagens digitas, no que se refere as
imagens binarizadas, a cor preta é representada pelo valor zero, e a cor branca é

atribuido o valor 1.

Uma imagem binarizada pode ser resultado da extracdo de alguma
caracteristica de uma imagem colorida ou de tons de cinza. Geralmente, apés a
filtragem ou extracdo de caracteristicas de uma imagem, é necessario utilizar uma
técnica de limiarizacdo para segmentar uma imagem em dois grupos distintos, tendo

como resultado uma imagem binarizada.

J4 em uma imagem de tons de cinza [5], como a imagem da Figura 11(a),
uma das representacdes € a sua matriz possui valores decimais de 0 a 255,
conforme a Figura 11(c) mostra, representados por numeros binarios, ou seja, 1
byte. As diferentes intensidades, partindo do escuro em direcdo ao claro, sdo
representadas com um valor crescente conforme mostra a Figura 11(b), em que o

valor 255 representa a cor branca e o zero representa a cor preta.
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Figura 11.(a) Exemplo de um imagem monocromaética, (b) Uma visdo minuciosa de

uma pequena area da imagem, (c) Os valores de cada pixel da imagem. [5]

Aumentando a quantidade de informacé&o, as imagens coloridas necessitam
de valores relacionados a cor de espectro de cada pixel. Dentre os modelos de
representacdo existem o ciano, magenta e amarelo (CMY — cyan, magenta, yellow),
e o vermelho, verde, azul (RGB - red, green, blue). No modelo RGB, a cor de um
pixel é representada pelas trés cores primarias que dao nome ao mesmo. A Figura

12 mostra algumas cores com seus valores que correspondem ao modelo RGB.

FFFFFF
R: 255

Figura 12. Valores em hexadecimal e decimal de algumas cores no modelo RGB. [1]
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Estes modelos funcionam porque os 3 sinais emitidos pelos pixels, quando
muito proximos, séo visualmente sobrepostos causando assim um somatorio dos
comprimentos de ondas. Entdo um sinal vai interferir nos demais, e assim uma nova
cor serd mostrada por essa mistura aditiva. Em certos casos pode ser util decompor
uma imagem em cores primarias para facilitar a identificacdo de elementos ou
pontos de interesse, ou entdo para ter a finalidade de simplificar ou diminuir a
guantidade de informacédo a ser posteriormente analisada. A Figura 13 mostra o

modelo RGB aplicado a uma imagem colorida usando a essa ideia.

8 Original Image :1/1 jpg 9 (=]1.3]

» (5]

B Red 2111 Redt M Bloe 1171 Bluet

Figura 13.Imagem decomposta em 3 componentes. [5]
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Capitulo 3

Estereoscopia

A estereoscopia [3] (do grego stereds = solido, firme; do latim copia =
traslado, reproducao) é uma técnica que visa analisar duas ou mais imagens digitais
obtidas em perspectivas diferentes, e assim obter informagbes do espaco
tridimensional. O sistema visual humano € binocular e utiliza essa técnica
naturalmente por meio dos olhos, que capturam o par estereoscopico, e do cérebro,
que processa essas imagens bidimensionais e as conceitua em informacoes

tridimensionais.

No momento em que uma foto é capturada por uma camera digital, a imagem
resultante € uma representacdo bidimensional de um espaco tridimensional.
Logicamente, alguns fatores dessa imagem podem causar a percepcao de
profundidade, tais como: iluminacdo, perspectiva, oclusdo, sombra, gradiente da

textura, dentre outros.

A iluminacdo pode causar a nocdo de profundidade através da reflexdo. A
variacdo de iluminacao ao longo de uma superficie fornece informacdes de formato e

de curvatura.

A perspectiva se baseia na ideia de que o tamanho dos objetos da imagem
digital diminui a medida que o seu correspondente real se afasta do ponto de
captura. As distancias entre os objetos também diminuem a medida que estes se

afastam.

A oclusado ou interposicado ou interrupcdo de contorno acontece quando um

objeto se encontra a frente de outro, ocultando informacdes relativas a este.

A sombra adiciona a informacéo de posicao relativa de um objeto a outro na
imagem digital, pois por meio disso é possivel saber se 0os objetos estdo encostados

ou afastados, ou se um deles esta a frente do outro e vice-versa.

O gradiente da textura se refere a caracteristicas ou padrdes que podem

classificar e distinguir as diversas regides ou conjunto de elementos da imagem
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digital. Assim, quanto mais distante o objeto, mais densa fica sua textura e, por fim,

menos nitida.

Para existir a visdo estereoscopica, € necessario poder extrair informacdes de
duas ou mais perspectivas diferentes. O sistema visual humano é binocular e assim
0 cérebro recebe duas perspectivas do que € visto. Entdo um olho vé uma imagem
ligeiramente diferente do outro, onde a diferenca € compativel a profundidade de
cada ponto da imagem. Essa diferenca ou deslocamento entre as imagens recebe o

nome de disparidade.

Por fim, a disparidade entre duas imagens capturadas em perspectivas
diferentes, por cameras digitais, pode ser usada no célculo para achar a distancia de
um determinado objeto ou marcador. E assim quanto mais perto o objeto estiver das

cameras, maior sera a disparidade.

Existem duas abordagens na estereoscopia: a triangulacdo e o pareamento

de pontos do par estereoscopico.

3.1 Principios de triangulacao
A estereoscopia se trata da aplicacao de varios célculos de triangulacao para
cada um dos diferentes pontos pareados por duas imagens. A distancia do objeto P
em relacdo ao segmento EC, onde os pontos E e C correspondem respectivamente
as cameras esquerda e direita, € representada por D. O angulo a é formado através
do encontro dos segmentos PE e EC, e o angulo B corresponde ao encontro dos

segmentos PC e EC. A Figura 14 é uma visualizacdo desse cenério.
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Figura 14. Triangulagéo para encontrar a distancia D. [1]

De inicio, a Lei dos Senos é formulada pelas equacdes (1) e (2):

D/sen(B) = x"/sen(y) -~ x” = D.sen(y)/sen(pB), (1)
D/sen(a) = x"/sen(B) - x” = D.sen(B)/sen(a), (2)
X=x +x" = (D.sen(y)/sen(B))+(D.sen(B)/sen(a)). 3)

J& que a soma dos angulos internos de um triangulo é 180°, seguem as

equacdes (4) e (5):
a+8+90°=180° ~ 6=90°-aq, (4)
B+y+90°=180° -~ y=90°-B. (5)
A partir das equacdes (3), (4) e (5) € possivel obter a seguinte expressao:
X = (D.sen(90°- a)/sen(a)) + (D.sen(90°- B)/sen(p)). (6)
E utilizando a relagdo seno-cosseno,
sen(90°- w) = cos(w), (7
na equacao 6 se obtém:
X = (D.cos(a)/sen(a)) + (D.cos(B)/sen(B)). (8)
Usando a relacao trigonométrica,
cos(w)/sen(w) = 1/tg(w), (9)
na equacao 8 é possivel obter:

X = (Ditg(a)) + (D/tg(B)). (10)
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Pondo em evidéncia o valor de D:

D=X/1[(1/tg(a)) + (1/tg(B))]- (11)

Por meio dessa equacao final, € possivel encontrar a distancia de um objeto
em relacdo ao observador apenas conhecendo os angulos formados entre os dois

pontos de observacao e o objeto.

Porém, numa imagem digital as informacdes relativas aos angulos de
projecdo nao sdo diretamente obtidos. Entdo se faz necessario algumas adaptacdes
para poder utilizar a férmula de triangulagio em um par de imagens

estereoscopicas.

O desenho mostrado na Figura 15 corresponde a situagdo visualizada na

Figura 14 em conjunto com o modelo de camera mostrado na Figura 10.

P

Figura 15. Visdo de cima da situacdo de visdo estereoscopica em conjunto com a

ideia de angulo de convergéncia e distancia focal. [1]

Sabendo-se que a reta r € paralela a reta s, o angulo a1 possui grau de
abertura igual ao angulo a2 por que sao alternos internos entre si, assim como os

angulos p1 e p2.
Entao o valor da tangente de a1 é obtida pela férmula:
tg(a) =f/a, (12)
e da mesma forma:

tg(B) = f/b. (13)
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Incluindo essa ideia no céalculo da distancia:
D = X/ [(1/f/a) + (1/f/b)] = X/[(a/f)+(b/f)] = X/[(1/f).(a+b)] = f.X/(a+b). (14)

Onde os valores de a e b podem ser obtidas pelas imagens digitais
capturadas em unidades de pixels. Os valores referem-se a distancia em pixels do
ponto da imagem até o eixo vertical localizado no centro da imagem assim como

mostra a Figura 15.

E possivel uma simplificacido ao usar o valor absoluto dos pontos a e b, ou
seja a coordenada horizontal, na equacado 14, que serao representados por a’ e b’,
respectivamente. Sabendo-se do valor total da largura da imagem em pixels | e que
este valor é igual nas duas imagens (camera esquerda e direita), no caso de serem
utilizadas cameras de modelo igual, o valor de a sera substituido por /2 — a’ e o

valor de b seré& substituido por 1/2 — b’ resultando em:
D = f.X/[(1/2)-a'+(l/2)-b'] = f.X/(I - @’ - b") (15)

O termo | — a’ representa a distancia do ponto até a lateral esquerda da
imagem da camera direita em pixels, assim como o termo b’ representa a distancia
do ponto até a margem esquerda da imagem da camera esquerda. Para simplificar
mais ainda a formula, | — a’ sera substituido por Xd e b’ sera substituido por Xe e isto

€ apresentado na equacéao a seguir:
D =f.X/(Xd - Xe) (16)

Relembrando que f € o valor da distancia focal das duas cameras (valor igual
para as duas cameras, quando do mesmo modelo) que permanecera fixo durante
todo o processo da aplicacdo e o valor de X é ajustavel (afastamento das cameras) e
influencia na precisdo do calculo da distancia: quando o valor de X for alto, a

precisao € melhor para calcular longas distancias.

Assim o valor de fX é a maxima distancia possivel a ser calculada. Por
exemplo, para um valor fX igual a 1 metro.pixel o calculo ndo correspondera a
distancia maiores que 1 metro, porque ndo existe variagdo ou deslocamento menor
que 1 pixel. Entdo ndo € conveniente calcular a distancia perto do limite, pois a
variacdo de 1 para 2 pixels causa uma diferenca de metade da distancia (no caso do

exemplo anterior, a variacdo de 1 pixel corresponde a 1 metro e a variagdo de 2
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pixels resulta em 50 centimetros, ou seja, uma variagdo de 50% no célculo da

distancia).

A seguir é exibido um grafico na Figura 16, que mostra variagcdo ou
deslocamento de pixels em relagdo a distancia. E possivel notar que enquanto a

variacao dos pixels for alta mais precisa sera a medicéo.

- Deslocamento em pixels

75 o

65

10+ .,

T __Distincia do ponto
I ——t+—+—+—+—+—++—+—+—+—+—+F+F+—FTFF em centimetros
e 5 10 1% 20 25 30 35 40 45 30 35 S0 &5 TO 75 &0 83 90

Figura 16. Perda de precisao do deslocamento y das imagens conforme se aumenta

a distancia x dos pontos a serem emparelhados com a estereoscopia.

Um fator importante na precisdo do célculo da distancia é a resolucdo das
cameras digitais. Uma camera com alta resolucdo sera mais precisa, pois tera uma
variacdo ou deslocamento de uma maior quantidade de pixels. Por exemplo, um par
de cameras digitais capturando imagens com 1000 pixels de comprimento tera o
fator Xd-Xe variando de 0 até 999. A variacdo de 0 pixels ocorre quando a distancia
esta tdo alta que ndo causa deslocamento nas duas imagens e a variacdo 999 pixels
acontece quando a distancia esta tdo proxima que o ponto se desloca da borda

esquerda da camera direita para a borda direita da camera esquerda.

Assim um par de cameras digitais com resolucdo de 1600 pixels horizontais
tem melhor precisdo quando comparado a um com resolucdo de 800 pixels, pois a

primeira tem um maior deslocamento em pixels por proximidade.
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3.2 Pareamento dos pontos

O calculo da distancia simplificado [8-12] consiste de operacdes matematicas
de subtracédo e divisdo, sem comparacdes ou iteracdes, e assim € uma tarefa de
custo computacional desprezivel. Outra tarefa que dificulta o célculo da distancia € o
pareamento dos pontos do par estereoscopico de imagens. O uso de medidas de
similaridade, tais como Minkowski, Hamming, Tanimoto e Entropia Cruzada [5], para
parear 0os pontos pode se tornar uma tarefa complexa (alto custo computacional) e
passivel de erros (falsos pares). Porém, para um objeto ou uma marca de uma cor

Ou uma caracteristica Unica, essa tarefa se torna bastante simplificada.

Abordando um cenario onde o par de cameras digitais captura duas imagens
com diversos objetos sem nenhum padréo e espalhados de maneira aleatéria (sem
uniformidade) o problema de pareamento se torna mais complexo. Além de que,
existirdo pontos que uma camera captard e a outra ndo, por causa do angulo de
convergéncia, e assim havera um aumento do ndmero de informagéo irrelevante

para o pareamento dos pontos.

Para simplificar as medidas de similaridade existe a possibilidade de filtrar a
informacdo da imagem por determinadas faixas de cor (delimitar as faixas
manualmente ou por clustering) ou por variacdo de pixels vizinhos da imagem. Neste
altimo caso, os pontos seriam as bordas de algum objeto, ou entdo as linhas da

imagem.

Depois de encontrar 0os pontos a serem pareados, também existem duas
possiveis abordagens que podem ser usadas para correlaciona-los. Uma abordagem
consiste em encontrar um ponto em uma das imagens e depois procura-lo na outra
imagem. A outra se fundamenta em achar os pontos em ambas as imagens e depois
tentar correlaciona-los. No caso da primeira abordagem, o custo computacional é
elevado pois o0 espaco de busca é superdimensionado (no caso de uma imagem de
10 megapixels, seriam 10 milhdes de pontos em cada busca!). J& na segunda
abordagem, pode existir mais de um par para um unico ponto (ambiguidade) e com
isso podem vir a ocorrer erros, porém a complexidade ou o custo computacional é

reduzido.
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Capitulo 4

Laser semicondutor

Laser ou Light Amplification by Simulated Emission of Radiation [13-20] que
em portugués significa Amplificagdo da Luz por Emissdo Estimulada de Radiacdo é
um mecanismo que gera e amplifica um feixe de luz monocromatico de alta
intensidade. A luz emitida por um laser € bem definida e corresponde a um unico

valor de frequéncia e comprimento de onda.

Estes mecanismos que se tratam de amplificadores de luz em funcionamento
através de emissdo estimulada podem ser de varios tipos, porém o tipo que vai ser

abordado nesse trabalho sera o laser semicondutor.

4.1 Introducao ao laser e aos semicondutores

Semicondutor € um material de estrutura cristalina e de condutividade elétrica
intermediaria entre condutores e isolantes. Os elementos semicondutores podem ser
dopados quimicamente para serem capazes de controlar e transmitir uma corrente
elétrica. A dopagem € um procedimento de adicdo minuciosa de impurezas a um
elemento semicondutor para torna-lo mais condutor, com um teor de uma parte de

impureza por milhdo.

Os semicondutores sdo usados na fabricacdo dos diodos que sao o0s
emissores de luz dos LED’s (Light Emitting Diode). O funcionamento do laser
semicondutor é parecido com funcionamento do diodo, j& que a diferenca esta na
geracao de fotons que, para o caso do diodo, a emissao € espontanea enquanto que
no laser é auto-estimulada. Entdo é comum utilizar o termo laser diodo para se tratar

do laser semicondutor.

Diodo é um componente eletrdnico composto geralmente por semicondutores
dopados de maneira que ocorra uma juncdo com dois tipos de semicondutores: de
tipo-P e de tipo-N. O semicondutor de tipo-P € resultado do processo de dopagem

de um semicondutor com um composto trivalente, ou seja, com 3 elétrons na
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camada de valéncia. Os compostos trivalentes mais usados na fabricacdo de
semicondutores tipo-P séo o boro e o gélio.

Ja4 os semicondutores de tipo-N sdo resultados da dopagem em que se
adiciona um composto pentavalente, isto €, com 5 elétrons na camada de valéncia,
ao semicondutor. A juncdo dos semicondutores dos tipos P e N tem a caracteristica
de haver oferta (Tipo-P) e demanda (Tipo-N) de portadores de carga conforme o
material € estimulado por uma diferencia de potencial elétrico, conforme mostra a

Figura 17.
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Figura 17. Dopagem de um semicondutor.

No caso do diodo emissor de luz, os semicondutores mais utilizados sao
arsenieto de galio (GaAs), arsenieto de aluminio (AlAs) e arsenieto de galio-aluminio

(AlGaAs) gue sdo compostos quimicos sintéticos.

4.2 Principio de funcionamento de um laser

No diodos LED a juncdo dos semicondutores P-N € homogénea, assim a
emissao de luz é espontanea e se existir um fornecimento de energia havera uma
resposta referente ao estimulo desta energia e nada mais. J4 nos lasers
semicondutores a juncdo utilizada é heterogénea, havendo assim uma emisséo

auto-estimulada por causa do confinamento da luz num trecho dessa juncao.
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Os lasers semicondutores mais comuns tém uma heterojuncdo dupla (DH),
cujo diagrama da banda de energia € mostrado na Figura 18. Como ja foi dito, os
semicondutores mais comumente utilizados sdo AlGaAs com Eg = 2 eV e GaAs com
Eg = 1,4 eV. Neste dispositivo, a quantidade de semicondutor p-GaAs é bastante

pequena: uma fina camada de normalmente 0,1-0,2 ym de espessura.

Energia

it r P
(a) AlGads GaAs AlGass EF’J —- Elétrons na Banda de Conducdo
L9
—{~0.1 pm) —

Elétrons na Banda de Condugao

Emissdes
estimuladas 4
3 e J_l,

;, (@)

-
Densidade dos estados

Buracos na Camada de Valéncia

Figura 18. (a) Juncdo heterogénea dos semicondutores AlGaAs (mais pesado) e
GaAs (mais leve). (b) Diagrama de da banda de energia do esquema da jungao
heterogénea (observa-se o “gargalo” de elétrons). (c) Grafico que mostra a
situacdo de emisséo estimulada através da relacao oferta-demanda de energia.
[20]

A emissdo estimulada acontece no semicondutor p-GaAs e ambos os
semicondutores do tipo P (p-GaAs e p-AlGaAs) sdo profundamente dopados, ou
seja, eles possuem alta demanda de portadores de carga. Aplicando uma diferenca
de potencial elétrico cada vez maior neste dispositivo de maneira em que ocorra
uma polarizacéo direta, a energia de conducdo (Ec) do semicondutor n-AlGaAs vai
se aproximando da Ec do p-GaAs. Neste caso, € provocada uma passagem de
elétrons da banda de conducédo do n-AlGaAs para a do p-GaAs. Esta movimentacao
de elétrons fica limitada a regido de conducdo do semicondutor p-GaAs, pois existe
uma barreira causada pela diferenca de energia de conducao entre o p-GaAs e p-
AlGaAs. Essa diferenca ocorre por que ha uma mudanca na banda de GAP (energia
necesséria para o elétron transite da banda de valéncia para a banda de conduc¢éo)
entre o p-AlGaAs e o p-GaAs.
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A fina camada de p-GaAs é profundamente dopada. Dessa forma, a sua
banda de valéncia esta repleta de “buracos”, ou seja, o material tem uma grande
demanda de portadores de carga. Isso quer dizer que todos os estados eletrénicos
acima do Efp estédo vazios na camada. Por causa da aplicacdo de uma diferenca de
potencial elétrico, uma grande concentracdo de elétrons do n-AlGaAs entra na
banda de conducdo da camada p-GaAs como é mostrado na Figura 18. Em
consequéncia disso, existe uma grande concentracdo de elétrons na banda de
conducao e estados eletronicos vazios (“buracos”) no topo da sua banda de
valéncia. Isso possibilita que, um féton que entra com energia maior que a Eg possa
estimular um elétron de conducdo na camada p-GaAs a decair da banda de
conducdo para a banda de valéncia. Esse fenbmeno é chamado de lasing
recombination ou photon-stimulated eléctron-hole recombination. Com isso havera
uma série de emissbes estimuladas causando uma intensa amplificacdo 6ptica dos
fétons. Quanto maior for a corrente, maior serd a quantidade de elétrons a serem
estimulados no gargalo provido pela juncédo p(GaAs)-p(AlGaAs) e assim maior sera a
intensidade de luz resultante da emissao. Por fim o dispositivo funciona como um
amplificador 6ptico semicondutor que amplifica o sinal éptico que atravessa a fina
camada p-GaAs.

Na construgdo de um laser semicondutor a fina camada de emissdo €
condicionada em uma cavidade Optica, que se trata de espelhos seletivos que
apenas refletem o comprimento de onda relativo a cor de espectro desejada. A
cavidade Optica reflete os fétons coerentes para frente e para tras o que os leva a
interferéncias construtivas dentro da cavidade, ou seja, havera uma conducéo da luz
para uma unica direcdo sem grandes perdas. A Figura 19 mostra essa ideia de
incorporar uma cavidade 6ptica na fina camada ativa do laser. Assim existe uma
oscilacdo eletromagnética de alta energia na cavidade Optica, em que uma parte
dessa energia é lancada para fora como radiacao de saida e outra parte € refletida.
No caso da Figura 19, ao lado da cavidade 6ptica tem um refletor especial, chamado
de refletor de Bragg distribuido (BRD), onde um lado reflete somente comprimentos
de onda especificos de volta a cavidade. O BDR € uma estrutura ondulada
uniformemente que é colocada em um semicondutor que reflete somente um
comprimento de onda especifico relacionado com a ondulacdo do refletor. Essa
relacdo se refere a cor emitida pelo laser onde a frequéncia dessa cor correspondera
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a periodicidade da ondulacdo do refletor. Assim, somente ir4d ser refletido o
comprimento de onda desejavel, amplificando dessa forma a intensidade de luz.

Refletor de Brage
< distribuido

Cavidade aptica
contendo a camada
ativa do laser (p-Gais) 1

T _— Cavidade optica

Refletor de Bragg ‘. Corrente N H‘:'Z
distribuido l R I
""'- ..".'. ..' ",
\ - / Difragdo limitada
* do raio laser
\ | Cristal semicondutor
Estrutura dielétrica ‘ Face polida
cndulada

Figura 19. O laser semicondutor possui uma cavidade Optica para refletir a luz para

fora do semicondutor como um feixe. [20]

Existem muitas vantagens de se usar heterojuncao dupla. Os semicondutores
com banda de GAP maior tem tendéncia a ter um menor indice de refracdo, assim o
AlGaAs tem um indice de refracdo menor do que o GaAs. A mudanca entre os
indices funciona como um guia para luz na cavidade éptica p-GaAs e assim reduz as
perdas e aumenta a concentracdo de luz ou fétons. Este aumento consideravel na
concentracdo dos fétons implica no aumento da taxa de emissdes estimuladas e na

eficiéncia do laser.

A corrente aplicada no laser semicondutor tem que exceder um limiar (Tth),
para haver a quantidade minima de emissdes estimuladas e acumular as oscilagdes
Opticas necessarias dentro da cavidade Optica. A Figura 20 apresenta esse
comportamento. Abaixo dessa corrente existe uma energia Optica fraca, que é
causada somente pela combinagéo dos elétrons e “buracos” na regido da jungéo n-
AlGaAs e p-GaAs, e nessa situacdo o comportamento do laser se parece com o de
um LED.
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Figura 20.(a) Comparacédo da potencia de luz emitida por um laser e por um LED em
relacéo a corrente que passa pelos semicondutores. (b) Comparacao dos
comprimentos de onda presentes na luz do LED e do laser com a distribuigao de

intensidade para cada comprimento de onda. [20]

4.3 Materiais utilizados

Os materiais utilizados na fabricacdo do dispositivo laser dependem da zona
do espectro ou cor da luz que se pretende emitir. S&o 4 os principais tipos de
materiais utilizados: Arseneto de Galio; Fosfeto de indio; Seleneto de Zinco; Nitreto
de Galio. Os lasers que tem AsGa como semicondutor operam no espectro
eletromagnético 635 nm - 870nm (vermelho podendo chegar a obter o

infravermelho).

Os leitores de disco compacto (CD) utilizam o AlGaAs como semicondutor do
laser. Diferentemente dos CDs, os DVDs utilizam o AlGalnP como material da
camada ativa do laser. Neste caso a capacidade de escrita do dispositivo depende
do comprimento de onda do laser. Os lasers baseados no fosfeto de indio operam
no infravermelho numa frequéncia de aproximadamente 1.55 um. O nitreto de galio
pode operar na zona do azul e ultravioleta e a tecnologia Blu-ray se baseia em
lasers desse material. J& 0 seleneto de zinco emite luz na zona do azul e do verde
(460 nm — 520 nm). A Tabela 1 relaciona cada material aos respectivos

comprimentos de onda e aplicagdes.
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Tabela 1. Emissdo de comprimentos de onda de varios tipos de lasers

semicondutores. [20]

Material do laser

(Camada ativa / Restante)

Comprimentos de onda

Aplicacéo

InGaN / GaN, SiC

380, 405, 450, 470 nm

Armazenamento de dados

AlGalnP / GaAs

635, 650, 670 nm

Apontadores laser, leitores

de DVD
AlGaAs / GaAs 720-850 nm Leitores de CD,
impressoras laser
InGaAs / GaAs 900-1100 nm Amplificadores oOpticos,
espectroscopio
InGaAs / InP 1000-1650 nm Dispositivos de fibra-

Optica
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Capitulo 5

Modelo proposto

Neste trabalho € proposta a implementacdo de uma aplicacdo capaz de
mapear um par estereoscopico de imagens digitais e gerar uma imagem
monocromatica que represente a profundidade ou o deslocamento de cada pixel,

chamada de imagem de profundidade ou deph image [5].

O equipamento necessario para que a aplicacao funcione consiste de duas
cameras digitais do tipo webcam com resolucdo de 600x480 pixels, um laser
semicondutor ou apontador laser vermelho e um computador para executar a
aplicacado no ambiente MATLAB [20-26].

O apontador laser vermelho serd de fundamental importancia na aplicacéao
deste trabalho. O feixe de luz vermelha ira incidir sobre os objetos e ter4 a funcao de
marcar oS pontos a serem pareados na medida em as imagens sdo capturadas

pelas duas cameras digitais [20].

Um apontador emite um feixe vermelho que faz uma marcacéo circular bem
pequena ao incidir nos objetos nao-reflexivos e opacos [13-20]. Para parear mais
pontos por captura, o apontador ira emitir o laser passando por uma peca oca de
acrilico cilindrica e assim a marcacao do laser passara a ser uma espécie de linha.
Isso se deve pelo fato de que a peca ir4 servir de lente cilindrica e ja que o diametro
do feixe é bem pequeno a ampliacdo do feixe serd bem maior nos eixos paralelos do

gue nos meridianos da peca conforme mostra a Figura 21.
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Figura 21. Esquema de um feixe de luz passando por uma lente cilindrica.

Existe um ajuste automatico de contraste das cameras digitais, via hardware,
onde a regido do centro da marcacao circular do laser se torna esbranquicado nas
imagens digitais. Isso é devido a alta intensidade de luz do laser no centro do feixe,
como ja foi visto anteriormente. Porém isso deixa de ser um problema ja que a peca
de acrilico absorve esse excesso de intensidade e assim a marca fica totalmente
vermelha em uma iluminagdo normal. A Figura 22 mostra esse efeito causado por

este ajuste das cameras digitais comuns.

Figura 22. Efeito esbranquicado do laser.

Por fim, o pareamento dos pontos ser& bastante simplificado, pois se baseara
na marcacao vermelha do laser nos objetos do cenario, evitando assim possiveis
ambiguidades ou falsos pares.
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As cameras deveréo ser posicionadas lado a lado, conforme mostra a Figura
23, de forma que seus planos de captura se mantenham o mais alinhado possivel. O
par de cameras é conectado ao computador por duas entradas USB (universal serial
bus), um para cada camera e dessa forma o computador ird receber as imagens das
cameras para poder processa-los. As cameras que sdo usadas na aplicacdo tem
uma matriz de projecao fixa, ou seja, ndo tera distancia focal ajustavel por dispositivo

ou hardware.

Figura 23. Cameras digitais (webcams) utilizadas na aplicagao.
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Figura 24. Modelo proposto.

ApOs capturar o par estereoscopico de imagens das cameras, e pré-alocar a
imagem de profundidade a aplicagdo irA segmentar as duas imagens pela cor

vermelha do laser através de um limiar fixo, através da seguinte logica:

R - G > limiarVermelho && R - B > limiarVermelho
onde R, G e B sdo matrizes que correspondem respectivamente aos componentes
vermelho, verde e azul da imagem e limiarVermelho é um valor de 0 a 255. Dessa
forma, somente serdo verdadeiros (brancos) os pixels que tiverem um valor de
vermelho bem maior do que o valor de verde e o azul. Neste caso ira ser feita a

vetorizagao para aumento de desempenho da aplicagao.

Nas duas imagens, os pixels cujos valores correspondem a inequagado acima

terdo valor booliano 1 ou verdadeiro (true) e o restante dos pixels terdo valor O ou
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falso (false). Assim as imagens resultantes dessa operacdo serdo imagens

binarizadas.

Com as imagens binarizadas, irdo ser pareados os pixels da imagem da
camera esquerda e direita se baseando na posicdo y da imagem, ou seja, se 0S
pixels estiverem na mesma altura um sera o par do outro. Isso funciona porque o
deslocamento serd somente na horizontal, pois as cdmeras estardo alinhadas lado a

lado.

ApOs se obter os pares, uma imagem sera escolhida como referéncia das
coordenadas (X,y) para o pixel da imagem de profundidade, onde ter4d um valor de
intensidade correspondente ao valor de deslocamento horizontal de cada pixel do
par estereoscopico. Esse valor de deslocamento € o termo (Xd-Xe) da formula 16 do
capitulo 3. A imagem serd normalizada, ou seja, os valores serdo ajustados de forma
proporcional ao valor maximo que um pixel pode ter, que no caso sera 255. Essa
normalizagédo é feita no MATLAB multiplicando a matriz por 255 e dividindo cada

elemento pelo valor maximo da matriz antes da multiplicacao.

A cada captura das cameras ira ser feita uma mudanca no posicionamento da
marcacdo vermelha do laser, assim novos pixels serdo pareados e adicionados na
imagem de profundidade. Apdés um determinado nimero de capturas a imagem de
profundidade gerada sera analisada para se observar a eficiéncia da ideia de aplicar

estereoscopia em imagens digitais.
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Capitulo 6

Resultados experimentais

O célculo da distancia é feito através do deslocamento Xe - Xd e do fator f.x
de acordo com a equacao 16. Para encontrar o valor de f.x € necessario fazer uma
calibragem das cameras. Essa calibragem consiste em projetar um feixe de laser em
um plano, cuja distancia é conhecida. Com o valor da distancia e do deslocamento é
possivel achar o valor de f.x, simplesmente com uma multiplicacdo. E importante
salientar que as cameras devem estar muito bem alinhadas e que a distancia para

teste esteja em uma area proxima as cameras por questdes vistas no Capitulo 3.

Com o valor de f.x, € possivel fazer experimentos para encontrar distancias
desconhecidas dos diversos objetos de um cenario. A estratégia usada para isolar
0S pontos a serem mapeados se baseia em detectar a cor vermelha do laser. Dada a
imagem de entrada, Figura 25(a), apés a passagem pela funcéo de binarizacdo por
um limiar de faixa de cor vermelha resulta na imagem binarizada mostrada na Figura
25(b). A partir da binarizacdo das duas imagens do par estereoscépico, sera feito o

pareamento dos pontos através da altura.

(@) (b)

Figura 25.(a) Imagem de entrada. (b) Imagem binarizada pela faixa de cor vermelha
do laser.
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Apbés serem realizados o0s experimentos, os resultados gerados foram
considerados bastante aceitaveis. Os objetos do cenério localizados mais perto das
cameras sdo marcados com uma intensidade alta (esbranquicada) e os objetos mais
distantes sdo marcados com uma intensidade baixa (escurecida). O cenario do

experimento é apresentado na Figura 26.

Figura 26. Cenario dos experimentos.

A Figura 27 mostra um resultado da aplicacdo. A Figura 27(a) mostra a
imagem capturada pela camera direta e o laser sendo projetado no objeto para que
ocorra o calculo das distancias dos pontos. J4 Figura 27(b) mostra a imagem de
profundidade resultante da aplicacdo, onde os seus valores sdo os deslocamentos

providos pela mudanca de perspectiva das cameras esquerda e direita.

A Figura 27 (c) apresenta a imagem de profundidade em pseudo-cores para
uma melhor visualizacéo. Isso se deve pelo fato de que o olho humano é mais
sensivel a cores que a intensidade de luz, por conter mais cones do que bastonetes,
assunto abordado no Capitulo 1. Ja a Figura 27 (d) mostra algumas matrizes de
secOes relacionadas a imagem de profundidade, porém os valores representam a
distancia, em centimetros, de cada ponto. Esses valores sdo encontrados atraves da
divisdo do valor f.x, encontrado na calibragem, pelo valor de deslocamento dos
pontos. A imagem de profundidade é pré-alocada em uma matriz de zeros, dessa
forma os pontos que tem valor zero sdo aqueles que nao foram detectados pela

aplicacao.
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Figura 27. Resultado da aplicacdo. (a) A imagem capturada pela camera direita. (b)
A imagem de profundidade. (c) A representacdo da imagem de profundidade em
pseudo-cores para uma melhor visualizagéo. (d) Matrizes de sec¢des relacionadas

a imagem de profundidade com as distancias, em centimetros, dos pontos.

A aplicacdo possui um resultado aceitavel para esta situacdo, porém quando
0 cenario possui objetos de coloragdo vermelha bem intensa isso ndo acontece. I1sso
porque a binarizagdo, a depender do limiar declarado, pode considerar os pixels
correspondentes aos objetos vermelhos como pixels correspondentes a marcacao
do laser. Além disso, imagens com objetos reflexivos (igual ao objeto localizado na
direita no experimento), escuros ou transparentes podem desviar, absorver ou

distorcer a marcacéao do laser, provocando erros no pareamento ou nos calculos.

A aplicacao foi executada a uma velocidade de aproximadamente 40 quadros

por segundo. Isso se deve pelo uso de boas préaticas de programacédo do MATLAB,
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tais como, a vetorizacdo e a pré-alocacao. A programacdo em GPU pode fornecer
um aumento ainda maior de desempenho, jA que os calculos sao feitos

individualmente em cada pixel.

A aplicacdo que consiste no uso de estereoscopia em imagens digitais se
baseou nos conceitos mostrados neste trabalho. Com um equipamento de baixo
custo, com a captura de imagens limitadas a 600x480 pixels e um apontador laser
simples de cor vermelha, foi possivel se obter bons resultados que correspondem

com a realidade.
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Capitulo 7

Conclusao

A estereoscopia aplicada em imagens digitais pode ser utilizada para mapear
a profundidade dos objetos que estejam no campo de visdo dos dispositivos de
captura (cameras digitais). Neste caso, as cameras podem servir como sensores de
distancia para varios pontos do cenario. A precisdo da aplicacdo melhora conforme
0s objetos estejam mais proximos do par estereoscopico, sendo assim 0 cenario
ideal para aplicagcdo. No caso de cenarios muitos distantes a aplicacdo da

estereoscopia se torna ineficiente.

A exposicdo a alta claridade, a aparicdo de elementos de mesma faixa de cor
do laser, a diminuicdo da precisdo em funcdo da alta profundidade dos elementos e
a baixa resolucao das cameras séo alguns dos fatores negativos para sua utilizagao

em cenarios complexos apos serem analisados os resultados.

As boas praticas de programacdo no MATLAB deixaram a execucdo do
cbdigo bastante veloz. Dessa forma foi possivel manter a taxa de execucéo de cada
captura a aproximadamente 30 frames por segundo. A ideia de usar o laser
semicondutor ou apontador vermelho para marcar os pontos a serem mapeados foi
outro fator positivo, pois diminuiu a complexidade de emparelhar os pontos das

imagens.
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Apendice A

Introducao ao MATLAB

O MATLAB ou Matrix Laboratory [21] € uma ferramenta para calculos
matematicos e matriciais, o qual pode ser categorizado como uma linguagem de
programacao. As variaveis sao 0s objetos capazes de representar e armazenar um
valor ou expressdo no caso da programacdo comum. No caso do MATLAB, em
particular, todas as variaveis sdo tratadas como matrizes [28] e assim possui uma
caracteristica especial: a dimenséo é ajustada automaticamente. Essa caracteristica
simplifica bastante a implementacdo de algoritmos matriciais [29] e também
aplicacoes de processamento de imagens digitais [25], jA& que estas sédo
interpretadas como matrizes, conforme ja foi dito no Capitulo 1 deste trabalho. Outra
caracteristica que facilita a programacdo em MATLAB € 0 seu extenso conjunto de
rotinas de representacao gréafica disponiveis em sua toolbox de processamento de

imagens.

No MATLAB é possivel modularizar a aplicagdo em subprogramas ou sub-
rotinas, com declaragdes de func¢des ou estruturas para implementar algoritmos mais
complexos. Todos esses modulos sdo escritos em arquivos de extensdo .m e sao

chamados de scripts.

Neste capitulo ira ser abordado os conceitos basicos de utilizagcdo do
MATLAB, orientados ao processamento digital de imagens. E ap0s isso irdo ser
mostradas as ferramentas disponiveis e as técnicas de programacdo que ajudam no
desempenho da aplicagcdo. Uma dessas ferramentas tem relagédo ao uso da unidade
de processamento grafica (GPU) e assim ira ser feita também uma abordagem neste

hardware.

MATLAB como ferramenta de processamento
de imagens digitais

O MATLAB é uma linguagem de alto desempenho para computacao técnica

[31]. Essa ferramenta integra computacdo, visualizacdo e programacdo em um
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ambiente de facil uso, onde os problemas e as solu¢cfes sdo expressos em uma

representacdo ou notacdo matematica bastante familiar.

O MATLAB é também um sistema interativo do qual os elementos basicos de
dados ou variaveis sao arrays [24] (vetores) que ndo precisam de dimensionamento
como ja foi dito anteriormente. Isso permite a formulagcdo de solugbes para
representacbes de matrizes relativas as imagens digitais de forma répida e
simplificada, quando comparada a formulacdo desse mesmo problema em

linguagens de programacao como C++, JAVA, e outras.

A ferramenta MATLAB foi criada originalmente para prover facil acesso aos
pacotes de desenvolvimento de calculos matriciais LINPACK (Linear System
Package) e EISPACK (Eigen System Package). Atualmente o MATLAB incorporou
as bibliotecas LAPACK (Linear Algebra Package) e BLAS (Basic Linear Algebra
Subprograms) que constituem de algoritmos extremamente rapidos de computacao

matricial.

A toolbox de processamento de imagens € uma colecdo de funcdes do
MATLAB (chamados de arquivos .m) que estendem a capacidade do ambiente

MATLAB para a solugéo de processamento digital de imagens.

Representacao de uma imagem digital no
MATLAB

Uma imagem pode ser definida como uma fungéo bidimensional, f(x,y), onde
X e y sao coordenadas espaciais, e 0 valor de f para cada par de coordenadas (x,y)
é chamado de intensidade da imagem para esse ponto (Xx,y). Para imagens
monocromaticas € usado o termo “tons de cinza” em referéncia ao aspecto visual
sem cor. Ja as imagens coloridas sdo formadas por combinagbes de imagens
bidimensionais. Por exemplo, no sistema RGB, a imagem colorida consiste de trés
componentes de imagem (vermelho, verde, e azul). Por esta razdo, muitas das
técnicas de desenvolvimento para imagens monocromaticas podem ser estendidas
para as imagens coloridas através de um processamento para as trés componentes

de imagem de maneira individual.
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Uma imagem pode ser continua se referindo as coordenadas x e y e também
ao valor da funcéo f(x,y). Converter uma imagem para sua forma digital requer que
as coordenadas, assim como seu valor resultante da funcdo f(x,y), sejam
digitalizadas. O ato de digitalizar os valores das coordenadas é chamado de
amostragem ou sampling. Ja o ato de digitalizar os valores da funcéo f(x,y) é
denominado de quantizacdo ou quantization. Entdo quando os valores das
coordenadas (x,y) e da funcéo f(x,y) séao finitos em quantidades discretas, ou seja,
representam amostras da imagem real, essa imagem pode ser chamada de imagem

digital.

Imagens digitais como matrizes

O resultado da amostragem e quantizacdo € uma matriz de nimeros reais.
Existem duas maneiras principais de representar imagens digitais. Assumindo-se
que uma imagem f(x,y) € quantizada entdo a imagem resultante tem M linhas e N
colunas. Assim a imagem tem tamanho M X N. Os valores das coordenadas (X,y)
tem quantidades discretas que representam o0s pixels da imagem digital. Para
facilitar a notacdo, sdo usados valores inteiros para essas coordenadas discretas.
Em muitas linguagens de programacao, os vetores ou matrizes tém como menor
indice o valor zero, sendo assim a coordenada (0,0) a origem da funcédo f(x,y). A
proxima coordenada seguindo pela primeira da imagem € (0,1). E importante manter
a ideia de que a notacao (0,1) tem o significado de segunda amostra ao longo da
primeira linha da imagem. Isso néo significa que esses valores representem 0s
valores das coordenadas em unidades de medida real, em metros ou centimetros
por exemplo. A Figura 28 (a) mostra essa ideia. Nota-se que os valores de x vao

desde 0 até M - 1, e y desde 0 até N — 1, em incrementos inteiros.

A ideia das coordenadas usadas no toolbox do MATLAB para denominar
matrizes é diferente da ideia exposta no paragrafo anterior em 2 aspectos. Primeiro,
ao invés de usar (x,y), o toolbox usa a notacéo (r,c) para indicar linhas e colunas. E o
outro aspecto é que a origem do sistema de coordenadas é (1,1), e assim o valor de
rvaide 1 aM e de cvaidelaN emincrementos inteiros. Essa ideia é apresentada
na Figura 28 (b).
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Figura 28. Visao matricial de uma imagem (a) em muitas das bibliotecas de imagens

(b) na toolbox de processamento de imagens do MATLAB.

A documentacdo do MATLAB referencia as coordenadas como coordenadas
do pixel, como ja foi dito anteriormente. Menos frequentemente, o toolbox também
empregar outras ideias de coordenadas chamadas coordenadas espaciais, o qual —

usa o x para se referir as colunas e y para se referir as linhas.

O sistema de coordenadas na Figura 29 mostra a seguinte representacao

para uma funcédo de imagem digitalizada.

£(0.0) fo.1) o fILN=1) 1
fop-| 10O FRD e gAN-D
fIM =100 f(M-11) - f(M=1,N-1)]

Figura 29. Representacdo matematica para a Figura 28 (a).

O lado direito dessa equacdo € uma imagem digital pela definicdo. Cada
elemento dessa matriz representa um pixel. Essa imagem digital pode ser
representada facilmente como uma matriz em MATLAB como mostra a Figura 30.
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Cf(1,1) f(1,2) ~ F{1,N)]
e Tl201) f(2,2) o (2, N]

Lfim, 1) (M, 2y - F(M, N)

Figura 30. Representacdo matematica da Figura 28 (b).

Obviamente as duas representacdes tem a mesma ideia, tendo sé a diferenca
no deslocamento da origem de (0,0) para (1,1). A notacéo f(p,q) se trata de um pixel
localizado na linha p e coluna g. Por exemplo, f(6,2) é o pixel na sexta linha e

segunda coluna da matriz f. Uma matriz ou imagem 1 x 1 € um escalar.

Capturando as imagens das cameras digitais
com o MATLAB

As imagens das cameras sdo capturadas no ambiente MATLAB através da
funcdo getsnapshot, a qual tem sintaxe: getsnapshot(OBJ). OBJ € um objeto do tipo
video input e necessita corresponder a somente um Unico dispositivo, ou seja, € uma
matriz 1x1 de objetos do tipo video input. Essa funcdo retorna imediatamente um
frame. Um frame nada mais € do que um quadro do video da camera digital, ou seja,
a funcao getsnapshot captura exatamente a imagem corrente da camera. O frame
retornado por essa funcéo corresponde a um tipo de dados nativo usando o espaco
de cores especificado pela propriedade ReturnedColorSpace do objeto video input.
Por fim, o frame capturado ira ser representado por uma matriz, onde as dimensdes
e os tipos dos elementos dessa matriz sdo determinados pelas propriedades do

objeto video input.

Os objetos do tipo video input sdo obtidos através da funcéo videoinput, a
gual tem a sintaxe: videoinput(ADAPTORNAME, DEVICEID, FORMAT).
ADAPTORNAME é uma string ou conjunto de caracteres que representa a
especificacdo do nome do adaptador usado na comunicacdo com o dispositivo de
video, ou seja, as cameras digitais. O DEVICEID é um numero inteiro positivo que
identifica o dispositivo por onde serdo obtidas as imagens. A funcdo imaghwinfo
pode ser usada para saber quais dispositivos estdo conectados no adaptador e

quais sdo os DEVICEIDs desses dispositivos. A sintaxe dessa funcédo é:
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imaghwinfo(ADAPTORNAME). Por fim, o FORMAT é uma string ou conjunto de
caracteres que especifica o formato de video suportado pela camera. A funcgéo
imaghwinfo explica quais s&o os formatos suportados pelos dispositivos.

Segue um exemplo de uso dessas funcdes para a captura de uma imagem ou
frame de uma camera digital:
info = imaghwinfo ('winvideo')
info.DeviceInfo.SupportedFormats
vidl = videoinput ('winvideo', 1, 'YUY2 640x480");
vidl.ReturnedColorspace = 'rgb';

start (vidl)
frame = getsnapshot (vidl);

A funcdo start serve somente para inicializar a captura de frames dos

dispositivos pelo adaptador.

Visualizando as imagens com o MATLAB

As imagens das cameras sdo mostradas no MATLAB usando a funcgéo
imshow, a qual tem a sintaxe: imshow(f). Onde f € uma matriz que representa uma
imagem, podendo ser no caso o frame capturado pela funcdo getsnapshot. Essa
funcdo pode mostrar uma imagem colorida para uma matriz RGB, uma imagem em
tons de cinza para uma matriz monocromatica ou uma imagem preta e branca para
uma matriz binarizada, ou seja, que todos 0s seus elementos sao valores boolianos

Ou Zeros e uns.

A funcéo pixval é usada frequentemente para mostrar aos valores de cada
pixel individualmente. Essa funcdo também mostra as coordenadas em que o cursor
esta em relacdo a imagem mostrada. Quando o cursor € movido por cima da
imagem através do mouse, as coordenadas e os valores de intensidade do pixel séo
apresentados na tela. Essas informacfes sao mostradas na parte de baixo da janela
da figura. No caso de imagens coloridas, as coordenadas assim como O0S

componentes vermelho, verde e azul sdo apresentados.

No caso de alguma outra imagem ser visualizada usando imshow, o MATLAB

pde essa imagem por cima da que ja estava sendo mostrada. Para manter a
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primeira imagem e visualizar a segunda imagem pode-se usar a funcédo figure.

Segue um exemplo do uso dessa fungéo:

imshow (f), figure, imshow (g)

Programacao eficiente no MATLAB

Na aplicacdo proposta nesse trabalho deve capturar as imagens, processa-las
para encontrar a marcacdo do laser, e emparelhar os pontos para calcular a
distancia. Essa sequéncia ira ser repetida varias vezes, durante o processo de
gravacao. Entdo é importante que a aplicacdo execute essa sequéncia de uma
maneira que seja tdo rapida quanto a captura das cameras. Uma velocidade de
processamento de 30 frames por segundo (ou 30 FPS) ird ser adotada como

objetivo da aplicacédo e causard uma impressao de tempo real.

Existem diversas boas praticas no MATLAB no que se trata de programacao
eficiente. Neste trabalho irdo ser abordadas as seguintes praticas de programacao:
Pré-alocacdo de matrizes, vetorizacao e programacdo em GPU. A abordagem ira ser
feita partindo do ponto de que se tenha uma nocdo de programacado basica do
MATLAB.

Pré alocacao de matrizes
As matrizes do MATLAB séo habilitadas para dinamicamente aumentar as

linhas e colunas. Por exemplo,

>> a = 3

a =
3

>> a(2,6) =17

a =
3 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 7
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O MATLAB automaticamente ajusta a matriz. Internamente, a matriz precisa
ser realocada na memdéria com um tamanho maior. Se uma matriz for ajustada
varias vezes, como em um loop por exemplo, essa tarefa podera ser significante no
tempo de execucdo. Para evitar realocacdes frequentes, pré-alocar a matriz com a

funcdo zeros pode ser considerada como uma boa pratica. Considera-se o codigo:

a(l) = 1;
b(l) = 0;
for k = 2:8000
a(k) = 0.99803 * a(k = 1) - 0.06279 * b(k - 1);
b(k) = 0.06279 * a(k - 1) + 0.99803 * b(k - 1);
end

Esse codigo pode em uma maquina demorar 0,47 segundos para rodar por
exemplo. Depois de todas as repeticdes, ambas as matrizes tem o dimensionamento
de 1 linha e 8000 colunas. Entdo o ato de pré-alocar, criando matrizes vazias com

8000 colunas é uma boa pratica:

a = zeros(1,8000); %pré alocacao

b = zeros(1,8000);

a(l)y = 1;

b(l) = 0;

for k = 2:8000

a(k) = 0.99803 * a(k - 1) - 0.06279 * b(k - 1);

b(k) = 0.06279 * a(k - 1) + 0.99803 * b(k - 1);

end

Com esta modificacdo, o cdédigo pode demorar 0.14 segundos na mesma
maquina do exemplo anterior, ou seja, aproximadamente 3 vezes mais rapido. Pré-
alocar é frequentemente facil de se fazer, neste caso foi somente necessario

determinar justamente um pré-alocacgéo ideal para o problema.

No caso da aplicacdo, serd uma boa pratica a pré-alocacdo da imagem de
profundidade, cujos valores dos pixels representam a profundidade ou o grau de

disparidade das imagens do par estereoscopico, que é o resultado da aplicacao.

Vetorizacao
Uma computacao é vetorizada quando se tem uma vantagem ou eficiente em
usar operagbes entre vetores ou matrizes. Uma variedade de situagdes na

programacao pode ser vetorizada, e frequentemente melhora a velocidade de
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execucdo em 10 vezes ou até muito mais. Vetorizagdo € uma das mais efetivas

técnicas para escrever um codigo realmente eficiente em MATLAB.

Muitas funcbes padrées do MATLAB séo vetorizadas, ou seja, elas podem
operar em um vetor ou matriz como se a funcéo fosse aplicada individualmente para
cada elemento do vetor ou da matriz. Por exemplo:
>> sqgrt([1,4;9,16])

ans =
1 2

3 4
>> abS([O,l,21_51_61_7])
ans =

0 1 2 5 6 7

Considerando a seguinte fungéo:

function d = minDistance (x,vy, z)

% achar a minima distédncia do ponto até a origem
nPoints = length(x);

d = zeros(nPoints,1); % pre alocacéao
for k = 1:nPoints % calcular a distancia para cada ponto
d(k) = sgrt(x(k)"2 + y(k)"2 + z(k)"2);

end

[e)

d = min(d); % pegar a distancia minima

Para cada ponto, a distancia para a origem é computada e armazenada em d,
Para aumento de desempenho, o vetor d é pré-alocado. A distancia minima € entédo
encontrada com a variavel min. Para vetorizar este codigo é so6 trocar a iteracdo ou

repeticéo pelas operacdes entre vetores:

function d = minDistance (x,YVy, z)

O

% achar a minima distdncia do ponto até a origem
d = sqrt(x.”2 + yv."2 + z.72); % calcular a distancia para cada
ponto

Q

d = min(d); % pegar a distancia minima

Cada elemento dos vetores x, y e z sdo elevados ao quadrado pelo operador
/. Os operadores de multiplicagcdo e divisdo entre os elementos das matrizes sao,
respectivamente, .* e ./ . O quadrado dos componentes sao adicionados entre si pelo
operador + . Finalmente, a raiz quadrada do vetor soma € computada para cada

elemento utilizando a fung&o sqrt.
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A primeira versdo do distanciaMinima demora em uma maquina 0.73
segundos para executar em vetores de 50000 colunas. A versao vetorizada nessa
mesma maquina demora menos de 0.04 segundos para executar, ou seja, mais do
que 18 vezes mais rapida. Isso se deve pelo motivo de que sado evitadas as
sucessivas comparacfes para condicdo de saida das iteracdes, as quais exigem

muito mais recurso computacional do que uma operacao vetorizada.

Existe a vetorizacdo também para operadores relacionais tais como >, >=, <,

<=, == e ==, conforme o exemplo:
function [ binario ] = binarizarEmVermelho (
R,G,B,limiarVermelho )

binario = 255* uint8 ((double (R) - double(G)) >
limiarVermelho) .*uint8 ( (double (R) - double(B)) >
limiarVermelho) ;
end

onde R, G e B sdo matrizes das componentes RGB de uma imagem colorida e

limiarVermelho um nimero escalar, podendo ser também uma matriz.

Programacao em GPU no MATLAB

Maquinas multicore (com varios nucleos de processamento) e com tecnologia
de hyper-threading (um processador simula em ser mais de um, executando
simultaneamente mais de um processo) tem entusiasmado as pessoas por acelerar
aplicacdes de computacdo intensa. A unidade de processamento grafico (graphics
processing unit) ou GPU é um tipo de hardware que promete um alto desempenho
computacional para tarefas com processos independentes que possam ser

executados em paralelo.

Originalmente usada para acelerar as tarefas relacionadas ao grafico do
sistema, as GPU’s sdo cada vez mais utilizadas em calculos cientificos. Ao contrario
da unidade de processamento central (central processing unit) ou CPU, que possui
nao mais do que 8 nucleos, a GPU tem uma matriz de processadores massivamente
paralelos, bem como uma memoaria dedicada de alta velocidade. Os processadores
da GPU séo subdimensionados em relacdo aos da CPU, ou seja, possuem um
poder computacional (desempenho) individual bem menor. A Figura 31 mostra uma
comparacao entre uma CPU e uma GPU.
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CPU (4 nucleos) GPU (varios nucleos)

Meméria Cache

Meméria Dedicada

Meméria RAM

Figura 31. Uma abordagem superficial da arquitetura de uma CPU e de uma GPU.

O grande aumento do rendimento ao utilizar a GPU, no entanto, tem um
custo. Em primeiro lugar, o acesso a memdéria se torna um gargalo para os calculos.
Os dados devem ser enviados desde a CPU para a GPU antes de se fazerem os
calculos e, em seguida serem lidos os resultados depois envia-los de volta para
CPU. Isso porque uma GPU é conectada na CPU via barramento PCI Express e a
memoria de acesso € mais lenta do que a de uma CPU tradicional. Isso significa que
o aumento do desempenho computacional € limitado pelo montante de dados
transferidos proveniente do algoritmo da aplicacdo a ser feita. Em segundo lugar, a
programacao para GPU em C ou Fortran, linguagens de programagdo em que Sao
feitos os pacotes LAPACK e BLAS do MATLAB, requer um diferente modelo a ser
seguido que pode se tornar complicado e demorado.

No caso do processamento das imagens digitais, a programacdo em GPU
pode ser de grande utilidade para aumentar o desempenho da aplicacdo. Cada pixel
da imagem pode ser processado de forma paralela, precisando de apenas uma

operacao a ser feita a0 mesmo tempo para varios elementos da imagem.

Existe entdo a funcdo gpuArray, que tem como parametro de entrada uma

e

matriz e o resultado € a matriz carregada na GPU. Todas as operacdes feitas
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usando vetorizagdo irdo ser processadas em paralelo usando a GPU para obter
rapidamente as respostas.
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Codigo da aplicacao em MATLAB

dephImage = zeros (480,640);
vidl = videoinput ('winvideo',
vidl.ReturnedColorspace =
start (vidl)

preview (vidl) ;

vid2 = videoinput ('winvideo',
vid2.ReturnedColorspace =
start (vid2)

preview (vid2) ;

resolucao=240;
qualidade=240;
limiarBrilho= 230;

limiarVermelho = 40;
limiarMovimentacao = 50;
k=13200;

£f=1;

2, 'YUY2 640x480');
lrgbl’.

3, 'YUYZ2 640x480"');
lrgbl’.

fprintf ('Iniciando busca do laser');

maxz = 1;

for j=1:500

tic;

datal = getsnapshot (vidl);
1

data?2 = getsnapshot (vid2);
2

R = datal(:,:,1);
datal (:, :, ;
= datal(:,:,3);

()
Il
N

~

$captura a imagem RGB da camera

Ycaptura a imagem RGB da camera
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binarioVermelho = binarizarEmVermelho (
R,G,B, limiarVermelho );

pontosl =

buscaDalLinhaDelaser (binarioVermelho, 1, length (binarioVermelho (:

r1))) 3

R = data2(:,:,1);
G data2(:,:,2);
B = data2(:,:,3);

binarioVermelho = DbinarizarEmVermelho (
R,G,B,limiarVermelho );

pontos2 =
buscaDalLinhaDelLaser (binarioVermelho, 1, length (binarioVermelho (:
r1)))

pontos = aplicarEstereoscopia(pontosl,pontos2, k) ;

while pontos.size>0

xyz=pontos.pop;

if maxz<xyz (3)

maxz = xyz(3);

end

dephImage (xyz (2) ,xyz (1)) = xyz(3);
end
dephImageNormalized = 255*dephImage / maxZ;
figure(4), subplot(l,2,1),

imshow (uint8 (dephImageNormalized)) ;

figure (4), subplot(l,2,2), imshow(datal);

toc;
end

stoppreview (vidl)
closepreview (vidl)
delete (vidl)

stoppreview (vid2)
closepreview (vid2)
delete (vid2)
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function [f y] = buscaDalLinhaDelaser (

binarioVermelho, limitadorDeBuscaxMin, limitadorDeBuscaxMax)
resolucao = size (binarioVermelho);
altura = resolucao(l);

f y = -1*ones(l,altura);
for i=l:altura
for j=limitadorDeBuscaxMin:limitadorDeBuscaxMax

if (binarioVermelho (i, j) == 255)
f y(i) = 3;
break;
end
end
end
end
function [ binario ] = binarizarEmVermelho (
R,G,B,limiarVermelho )
binario = 255* uint8((double(R) - double(G)) >

limiarVermelho) .*uint8 ( (double (R) - double(B)) >
limiarVermelho) ;
end
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