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Resumo

O presente trabalho visa buscar uma alternativa mais vié@ralo calculo das dispa-
ridades em imagens de visao estéreo, utilizando um fataalttecgie reduz a quantidade
de pontos que sao considerados da imagem capturada, e eweeredl baseada em fun-
¢Oes de base radial para interpolar os resultados obtidashjefivo a ser alcancado é
produzir uma imagem de disparidades aproximada da real lgmmtenos de baixo custo
computacional, diferentemente dos algoritmos tradiégna

Palavras-chave Redes Neurais, Fungdes de Base Radial, Visdo Computacional, Ca-
samento Estéreo.



Abstract

This study aims to seek a more viable alternative for theutafion of differences
in images of stereo vision, using a factor that reduces Heehtmount of points that
are considered on the captured image, and a network neasatlradial basis functions
to interpolate the results. The objective to be achievea iproduce an approximate
picture of disparities using algorithms with low compubatal cost, unlike the classical
algorithms.

Keywords: Neural Networks, Radial Basis Functions, Computer Visioar&t Mat-
ching.
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Capitulo 1

Introducao

A area de pesquisa de visdo computacional € uma das maisagéeeas derivada da
também jovem area de processamento digital de imagensidenvisdo computacional
estdo inseridos problemas do mundo real que, embora segamgenhados de forma
trivial por seres biolégicos, encontram uma barreira seetqaentes quando tratados
usando algum recurso computacional. Um dos desafios resitlgonde que seres bio-
l6gicos conseguem ter uma nocao de profundidade sobre cmgaegam, sendo capazes
de auferir medidas sobre uma cena tal como "isto esta perttstouesté longe". J4 em
um sistema computacional, dotado de "visdo" através de umaraando se consegue
a mesma percepcéao, dai porque no estudo da visdo compualaexiste uma sub-area
chamada visdo estereoscopica ou visdo estéreo, que tendesad justamente conce-
ber solugdes computacionais que possam produzir tal neg@cofundidade, utilizando
para isso uma fonte de captura visual estéreo, ou seja, duasie cameras arranjadas
de modo a possibilitar a triangulagédo dos pontos correladoa o calculo da coorde-
nada de profundidade desejada. Para a referida triangui@ginecessarios algoritmos
de correlacédo de imagens que visam encontrar esses parestds gorrelatos. Todavia,
os algoritmos disponiveis atualmente para calcular egsalagdo possuem um elevado
custo computacional para a maioria dos sistemas existentes

A captura de uma imagem por uma camera digital moderna r@gistmpressao lu-
minosa que chega aos sensores internos dessa camera. [ssa cansiste em uma
projecdo de uma cena tridimensional sobre um plano bidiimesis que € o sensor da
camera. J4 0 mapeamento de uma cena tridimensional sobramnonda imagem é uma
transformacéo do tipo "muitos para um", isto €, um ponto na @meagao determina uni-
camente a posi¢ao de um ponto correspondente do mundo [[Bpez2éd/oods 1992].

Existe uma gama de aplicagBes onde a visdo computaciondizadd. Em aplica-
¢cOes reais, tais como navegacao robotica, mapeamentoajeogengenharia reversa,
etc, sdo utilizadas cameras como as do tipo citado antedenonde a informacao da
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profundidade dos pontos na cena é perdida, fazendo-sesaecadgtilizar outra forma de
recuperar essa informacdo. Uma solucéo possivel é usan aguipamento adicional
(além da camera digital) no momento da captura da imagem, defiracuperar a infor-
macao de profundidade. Exemplos disso sdo Sonar, Laser, &etretanto, sabe-se que
tal solucdo é muitas vezes onerosa, e nao esta disponiveégoimas mais simples. Ou-
tra forma que podemos lan¢car méo para recuperar a infornaegdimfundidade é utilizar
uma técnica conhecida por visdo estereoscopica (ou estéreo

A estereoscopia, ou visdo estéreo, é o caso particular deggamento de visdo com-
putacional que utiliza por base imagens bidimensionaiguiaidas por um sistema de
duas ou mais cameras para perceber a dimensao de profun@idadma cena [Marr
1982]. Neste caso, cada dispositivo vé a cena de dois refarediferentes, permitindo
ao sistema computacional combinar as informagdes obtigastia do par de imagens,
de modo a auferir uma representacéao tridimensional, corderpos observar na Figura
1.1. Este modelo tem forte inspiracéo bioldgica, e é a forataral de funcionamento da
nossa visao humana.

P (x,y,2)

) ___Me;'y;)

Figura 1.1: Tipico problema de viséo estéreo.

A combinacdo de duas imagens bidimensionais, que tem petivabjocalizar os
pontos correspondentes entre uma imagem e outra, ndo é tefattavial. Exige-se
ajustes de parametros que sédo dependentes da cena, e tengobemonal extremamente
elevado. Duas técnicas principais comumente utilizadess @acontrar essa correlacao
séo: as técnicas baseadas em areas [Marapane e TrivedL1839¢ 2002] e as técnicas
baseadas em caracteristicas [Goulermas e Liatsis 1999].

As técnicas baseadas em areas utilizam a correlacédo enaoss de intensidade de
uma janela na imagem da esquerda, e outra na imagem da,direitiazindo um mapa
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de disparidades denso. O tamanho da janela, bem como a alesaena imagem,
influenciam a exatidao da correspondéncia, e também, a ewitigtie do processamento
[Sunyoto et al. 2004].

As técnicas baseadas em caracteristicas baseiam-se ne eca@dteristicas retiradas
das imagens, tais como segmentos de borda, gradientes, eealicando comparacoes
simples entre atributos dessas caracteristicas. Taigasgnossuem maior velocidade e
exatiddo do que as técnicas baseadas em area, todaviepasdesvantagem da geracéo
de um mapa de disparidade esparso, sendo necessario o @smidad de interpolacéo
para gerar mapas densos [Fernandes et al. 2004].

Além dessas duas técnicas, se mostram como técnicas pasi@a® solucionar o
problema da correspondéncia as baseadas em Redes NeufaimilrtNeste campo de
atuacdo podemos citar o trabalho do Wang e Hsiao [Wang e H92@), que faz uso de
Rede-Neural de Multiplas Camadas de Perceptrons (MLP) canatnento supervisio-
nado para encontrar os pontos correspondentes.

Portanto, o ideal de um algoritmo de viséo estéreo consistapacidade de obter, a
partir de um par de imagens em alta resolugcéo, uma malha depsetos estruturados de
tal forma que essa malha seja a representacao exata daakepadendo essa informacao
ser obtida com o menor espaco de tempo possivel, e utilizadapécaces praticas.
No entanto, sabe-se que a maioria das técnicas atuais nanleqoados para sistemas
de tempo real, ja que os algoritmos de correlacdo desse paragens tem um peso
computacional bem elevado.

1.1 Motivacéao

Este trabalho foi motivado principalmente pelo fato de gsi@lgoritmos de corre-
lacéo de imagens estéreo possuem um alto custo computacidéa deste alto custo
computacional, os algoritmos de correlacdo encontram eagems reais problemas que
sdo dificeis de serem contornados, tais como regides dsamgldistor¢cdes inerentes ao
sistema de captura, variacdes luminosas, ruidos e outrogani, procuramos neste
trabalho contornar alguns desses problemas, mas, sobretigidecer um método mais
eficiente de célculo das disparidades.
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1.2 Objetivos

O objetivo do presente trabalho seré o de encontrar os mapdisghridades a partir
de pares de imagens capturadas de um sistema de visédo estindo cameras paralelas.
Para alcancar este objetivo iremos, primeiramente, egadz calculos de disparidade en-
tre as imagens capturadas em apenas alguns pontos, owsgeginos uma amostra das
disparidades neste par de imagens. Depois, para encostd@ntais pontos, usaremos
um interpolador neural de fun¢des de base radial (RBF), qemadntrar a superficie que
interpola as disparidades previamente calculadas e assiengmos reproduzir as demais
disparidades de toda a imagem. Pretendemos, com isso, dg@itnao resultante deste
trabalho seja mais eficiente do que o algoritmo classico ldelloade disparidades base-
ado em area e que o mapa de disparidades resultante aproriaqgaaeal.



Capitulo 2

Visao Estéreo

Sao duas as principais areas de aplicacdo dos métodos asgaoento digital de
imagens: realce da informacao pictorial para interpretdgdnana e processamento de
dados de imagem para armazenamento, transmissao e reépcésepara percepcao de
maquinas autbnomas [Shapiro e Stockman 2001]. Neste seg@medntramos a area de
processamento de imagens estéreo, ou mais comumente ehdmasdo estéreo. Em
particular, iremos elucidar as restricbes geométricagébalcas para o cenario mais co-
mum de visao estéreo binocular, ou seja, a partir de duassfolet aquisicéo de imagens,
no entanto, iniciaremos o capitulo com as defini¢cdes foremegspeito do processamento
digital de imagens.

2.1 O que é Processamento Digital de Imagens

Pode-se definir uma imagem como uma funcdo de duas dimerfs&gs, ondex e
y séo coordenadas planas, e a amplitudd @ qualquer par de coordenadasy) €
chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem naqueie gQuando, y, € 0s
valores de amplitude deestédo todos em quantidades discretas e finitas, nos dizeraos q
a imagem é digital [Petrou e Bosdogianni 1999]. O campo dogssamento digital de
imagem se refere ao processamento de imagens através denpmtador digital.

A visdo € 0 mais avancado de nossos sentidos, por isso napréesuilente que as
imagens desempenham o papel mais importante na percepgan&uNo entanto, dife-
rentemente dos seres humanos, que somente conseguenaenxeagparte do espectro
electromagnético, maquinas de imagens cobrem quase tepects, que vai desde raios
gama até ondas de radio. Tais dispositivos podem operar ageim geradas por fontes
gue os seres humanos néo estdo habituados a percebendodilultra-som, microsco-
pia eletrbnica, e imagens geradas por computador. Portapimcessamento digital de
imagem engloba um campo amplo e variado de aplicagdes.
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Sobre quando o processamento de imagem acaba e outrassfaemsmadas iniciam,
tais como andlise de imagens e visdo computacional, nate exis consenso entre 0s
autores, visto que, as vezes, uma distincao é feita atravésfihicdo de processamento
de imagem como uma disciplina em que a entrada e a saida deoesgo sS40 imagens.
Segundo esta definicdo, até mesmo uma tarefa trivial delg&euintensidade média
de uma imagem (que produz um Unico nimero) nao seria coada@ema operacao de
processamento de imagem. Existem, entretanto, areas ceisd@oacomputacional, cujo
objetivo final € usar computadores para imitar a visdo humaokindo o aprendizado,
e ser capaz de fazer inferéncias e tomar acdes com base smlestvisuais. A area de
visdo computacional em si € um ramo da inteligéncia artif(tdg, sendo que a mesma
tem como objetivo imitar a inteligéncia humana. Ja a areadksa de imagem (também
chamada de compreensao da imagem) € algo que esta entragidefemprocessamento
de imagens e a de visdo computacional.

Sendo assim, ndo ha distincdo clara entre processamemb@agens e visdo computa-
cional. No entanto, um paradigma util é considerar tréstgsoprocessos informatizados,
sdo eles: processo de baixo, intermediério, e alto niveto@egso de baixo nivel envolve
operacdes primitivas, tais como, pré-processamento dgeimaara reduzir o ruido, ga-
nho de contraste e realce de imagem. De fato, o processoxaerbael € caracterizado
por serem, tanto as suas entradas como as suas saidas, tesmpposnagens. O processo
de nivel intermediério de imagens envolve tarefas como meecao (particionamento
de uma imagem em regides ou objetos) ou a extracdo de dessritesses objetos para
reduzi-los a uma forma adequada para o processamento cdas® (reconhecimento)
computadorizados de objetos individuais. O processo da mitermediario é caracte-
rizado por suas entradas serem geralmente imagens, massasagdas, atributos ex
traidos dessas imagens, como por exemplo, bordas, costainetos identificados, etc.
Finalmente, o processo de alto nivel envolve a compreeres@mdconjunto de objetos
reconhecidos, desempenhando fungcdes cognitivas normimagsociadas com a visao.

Com base nas observacfes anteriores, vemos que um lugar tigmobreposicao
entre processamento de imagem e analise de imagem € a aempdeeacimento de re-
gibes ou objetos individuais em uma imagem. Como exemplorpodeitar a area de
analise automatica de texto. O processo de aquisicdo denuaggin da area que contém
0 texto e 0 0 pré-processamento dessa imagem extraindoge&fio) os caracteres in-
dividuais, descrevendo esses caracteres de uma formaaaldepara o processamento do
computador, e reconhecendo os caracteres individuaispptainbém ser definidos como
varias sub-areas do processamento digital de imagem. &aeatido do contetdo deste
texto pode ser visto como sendo do dominio da anélise de imagaté mesmo visao
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computacional, dependendo do nivel de complexidade iitgphia frase "fazer sentido”.

2.2 Comentarios iniciais sobre a Visao Estéreo

Através de uma Unica imagem, apesar de toda informacao gueriém, ndo con-
seguimos acessar diretamente a medida de profundidade pentonposicionado dentro
da cena. S&o necessarias pelo menos duas imagens para spragosalcular, através
de triangulacéo, uma medida de profundidade do que esté sestd. Isto €, provavel-
mente, 0 motivo porque a maioria dos animais tem ao menosothms e movimentam
sua cabeca para direcionar sua visao para um alvo. Pelosamesntivos € que, quando

0s criamos com um sistema de visao robodtica composto poraduasis cameras, assim
como com algum sistema de analise de movimento. Portarntis da construirmos tal
sistema de viséo estéreo, precisamos entender como vidhas de uma mesma cena po-
dem nos dar uma estrutura tridimensional do que esta sesig vfem como as possiveis
configuragdes de cameras para tal reconstrucéo.

Sabemos que existem restricbes geométricas e algébritasderas, trés ou mais
vistas da uma mesma cena. No cenario mais comum de visdeabtaocular, vamos
mostrar que qualquer ponto da primeira imagem deve estmi@uasdo no plano formado
pela segunda imagem e o0s centros Opticos das duas camerses.reBsicao epipolar
algebricamente pode ser representada por uma matrg 8hamada de matriz essencial,
guando os parametros intrinsecos das cameras sao cortheqida matriz fundamental,
caso contrario. Trés fotos da mesma linha vao introduzir iestaicéo diferente, ou seja,
gue aintersecao dos planos formados por suas imagens gejeedado. Algebricamente,
esta relacdo geométrica pode ser representada por um ten3er3 x 3 trifocal. Mais
imagens iréo introduzir restricdes adicionais, por exemguatro projecdes do mesmo
ponto irdo satisfazer certas relacoes tetra-linearess agjeficientes séo capturados pelo
tensor tetra-focal, etc [Baumgart 1974]. Notavelmente,camedes que satisfazem as
restricdes geomeétricas para varias imagens do recursostaare@ena podem ser criadas
sem qualquer conhecimento das cameras que observam a eglieianalmente, existe
um conjunto de métodos para estimar os parametros diretaragrartir dos dados da
imagem.

A combinacdo das imagens gravadas pelos nossos dois olhes exgloram a di-
ferenca (ou disparidade) entre eles permite-nos ter un@ $ensacéo de profundidade.
Nesta secéo estaremos preocupados com a concepcao e aemplgino de algoritmos
gue imitam nossa capacidade de executar esta tarefa, cdmbemo estereoscopia. Note
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gue uma maquina pode ser equipada com trés "olhos" ou mass) BAs levaria a inves-
tigar abordagens multi-cameras. Todavia, este traballtetra em comentar o caso
particular de visédo binocular, ou seja, baseada em duagagme

Programas de computador confiaveis para a percep¢ao astigpaa possuem valor
inestimavel na navegacéao visual de robds, cartografianhecimento aéreo e fotogra-
metria de curto alcance. Eles também sdo de grande impiaténctarefas como a
segmentacao de imagens para reconhecimento de objetogeonatrucdo de modelos
tridimensionais da cena baseando-se em imagens estéréor{B1984].

Visao estéreo envolve dois processos: o casamento bimaleutaracteristicas obser-
vadas pelos dois olhos, e a reconstrugcédo de sua pré-imagenetisional. Esta Gltima é
relativamente simples: a pré-imagem de correspondéngiamtes pode (em principio)
ser encontrada na interseccéo dos raios passando por@stes gom os respectivos cen-
tros associados. Assim, quando uma caracteristica Uniitaageem € observada em um
dado momento, a visdo estéreo é facil. No entanto, cada imégmmposta de centenas
de milhares de pixels, com dezenas de milhares de caréictsjgais como elementos
de borda, € ai que outro método deve ser pensado para estalsdecorrespondéncias
corretas e evitar medidas de profundidade erradas.

Embora o casamento da visdo humana seja facil e confiavelinaardas situacoes,
podemos ser enganados: 0 resumo "single-image stereografg&qu popular no fi-
nal dos anos noventa demonstra isso muito bem: neste capada®es repetitivos ou
criteriosamente montados de pontos aleatorios eram ugatdasnganar os olhos para
concentrar a atencao nas correspondéncias erradas, ipdmuma impressao vivida de
muitas camadas. Isto sugere que a constru¢ao de um progeavigfid estéreo confiavel
é dificil, fato que sera atestado repetidamente nesteiaba

2.3 Visao Humana

Antes de comentarmos algo sobre os algoritmos existentasrealizacao de cor-
respondéncia binocular, vamos fazer uma pausa por um morpard discutirmos os
mecanismos subjacentes da estereoscopia humana. Enrpiingair, convém notar que,
ao contrario das cameras fixas ligadas a um equipamente@stérolhos de uma pessoa
podem girar em suas Orbitas. A cada momento, eles se fixam edet@mminado ponto
Nno espaco, ou seja, eles giram para que duas imagens se fowsesantros das foveas
dos olhos.

Sel er denotam os angulos anti-horarios entre os planos verdeasnetria dos dois
olhos e dois raios que passam pelo mesmo ponto na cena, defiaidiferenca corres-



CAPITULO 2. VISAO ESTEREO 9
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Figura 2.1: Diagrama esquemético da visdo humana.

pondented =r —1, como vemos na Figura 2.1. E trivial provar trigonometrieate que
d =D —F, ondeD denota o angulo entre esses raiok, € o angulo entre os dois raios
que passam pelo ponto fixo. Os pontos com disparidade zerweateam no chamado
circulo de Vieth-Miiller que passa através do ponto fixo e dosgs focais no interior dos
olhos. Os pontos situados no interior deste circulo temaddades positivas (também
ditas convergentes), enquanto os pontos situados foraaldafem disparidade negativa
(divergente), a localidade geométrigdra variar na medida que o ponto fikotambém
variar. Esta propriedade é suficiente para classificar dgruiimlades da regido localizada
proxima ao ponto fixo. No entanto, € também evidente que asl@ngde convergéncia
entre o plano vertical longitudinal de simetria da cabeca das raios de fixagao de-
vem ser conhecidos, a fim de reconstruir a posi¢do absolytartes de cena [Marr e
Poggio 1979].

O caso tridimensional é naturalmente um pouco mais congaicalocalidade onde
a disparidade é zero se torna uma superficie, um horopte®,anconclusdo geral é a
mesma, e exige o posicionamento absoluto os angulos dergénega. Como ja foi de-
monstrado por Wundt e de Helmholtz cerca cem anos atras,ith@neias de que esses
angulos ndo podem ser medidos com grande precisdo pelo sietsma nervoso. Na
verdade, o sistema visual humano pode ser enganado a acrpditsegmentos que real-
mente se encontram no mesmo plano vertical seja visto comorensuperficie convexa
ou concava, dependendo da distancia entre o observad@ pl&sv. Da mesma forma,
modelos em miniatura de solidos, se vistos através de unspgugiva preparada sao
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guase indistinguiveis dos originais. Por outro lado, o madeento de pontos ao longo
da linha de visao, pode ser julgado com muita precisdo: pmplo, é possivel decidir
gual dos dois alvos perto da horoptero esta mais perto de senaulor para as dispari-
dades préximas do arco limiar (chamado estéreo-acuidgde);orresponde a distancia
minima que pode ser medido com um olho (limiar de hiper-axleédnonocular). Por
conseguinte, podemos afirmar que a saida de estereoscpiead consiste principal-
mente de um mapa de informacéao relativa de profundidadesriéindo uma ordem de
profundidade parcial entre os pontos de cena. Nesse contegtincipal papel dos mo-
vimentos oculares na estereoscopia seria trazer as imégmalzadas para dentro da
area de "Panum", um pequeno disco no centro da fovea, ondepasidiggles podem ser
percebidas com muito maior precisdo. Percebamos que slgeto altas disparidades
ainda podem ser percebidos pela visdo humana, todavia,ddegparecer como imagens
duplicadas, um fendmeno conhecido como "diplopia”.

2.4 Visao Binocular

Métodos de correlagdo localizam os pixels correspondamtesm par de imagens
estéreo comparando os perfis de intensidade em uma dadaaviganem busca de possi-
veis casamentos. Mais detalhadamente vamos consideraaruestgreo retificado e um
ponto(u,Vv) na primeira imagem. NGs associamos com este ponto uma gamé&aanho
p=(2m+1) x (2n+ 1) centrada enju,v) e compomos um vetor(u,V) € |RP obtido
pela varredura dos valores da janela, uma linha de cada wgaraAdada uma area de
casamento em potencial na segunda imagem como sendd,Vv), podemos construir
um segundo vetow(u+ d,v) e definir a equagéo de correspondéncia normalizada entre
estes vetores como sendo definida pela Equacédo 2.1, onddiaesin v e d foram omi-
tidos por motivos de concisaonerepresenta o vetor cujas coordenadas sao todas iguais a
média das coordenadaswe

1 1

D= w ]
A funcéo de correlacdo normaliza@aclaramente varia de-1 a 1, e alcanca seu
valor maximo quando a intensidade da imagem estéa relaa@gmaduma transformacao

I” = Al + 1 sendoA e p constantes dependentes do ambiente, &am0. Em outras
palavras, o maximo desta funcéo corresponde a padrées denmseparados por uma
constante de deslocamento e um fator de escala positivarespondente estéreo pode
ser encontrado buscando o maximo da funGé®m um intervalo pré-determinado de

W—W)(W — W) (2.1)
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disparidades.

Neste ponto, vamos fazer algumas observacdes sobre osomé®dorrespondéncia
com base na correlacdo. Primeiro, € facilmente demonstiadanaximizar a funcéo
de correlagéo € equivalente a minimizar a norma da diferengga os vetore§l/|w —
w])(w—w) e (1/|w —w|)(W —w), ou 0 equivalente a comparar a soma dos quadrados
das diferencas entre os valores de pixel das janelas naadal. Em segundo lugar, em-
bora o calculo da funcédo de correlacdo normalizada em cadhda imagem para um
intervalo de algumas disparidades seja computacionatnoeistoso, podemos aplicar de
forma eficaz algoritmos recursivos para resolver este enodl Finalmente, um grande
problema com relacéo a técnicas baseadas em estabeleespoodéncia estéreo é que
elas assumem implicitamente que a superficie observadeakelpaaos planos da ima-
gem. Isso sugere um algoritmo de dois passos, onde as @&igriaiciais da disparidade
sdo usadas para ajustar os valores de disparidade a fim dersen@s disparidades de
superficies néo paralelas.

Outro fator que deve ser considerado na aplicacdo das &sahéccorrelagcdo em ima-
gens estéreo é comentado por Julesz [Julesz 1960] quandoaiembora a busca por
pontos correspondentes pudesse ser conseguida aplidgndoaitério de similaridade,
como por exemplo por maxima correlagéo cruzada, isso na@atgade funcionamento.
Se a zona utilizada para procurar correspondéncias € pgeqoenido pode facilmente
destruir qualquer chance de correspondéncia, de outraaf@eno tamanho da zona é
aumentada, inserimos ambiguidades nas fronteiras do®slijae estdo em distancias
diferentes. Assim, ndo se deve tentar realizar corresparaéntre matrizes utilizando
apenas a intensidade da imagem, precisamente porque uht@isesponde apenas a
uma intensidade que em padrdes repetitivos pode facilnoeoteer em outra regido da
imagem, confundindo a percepc¢éo de similaridade. Estesrengtos sugerem que as
correspondéncias devem ser encontradas em uma variedattéd®s, alguns aspectos
fisicos da imagem devem ser considerados. Bordas sdo gesfgrara compor os atri-
butos de uma matriz conjuntamente com as intensidades dblpixo. Marr e Poggio
propdem um algoritmo que segue estes dois principios. Su#wea geral é bastante
simples, conforme descrito abaixo:

1. Faca a convolucdo de duas imagens retificadas com fijtf@ aumentando os
desvios padréo; < 02 < 03 < Og;

2. Localize os cruzamentos de zero no Laplaciano ao longmda horizontal das
imagens filtradas;

3. Para cada imagem filtrada case os cruzamentos de zero com a mesma paridade e
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orientac¢do no intervalp-wg, +Wg] do intervalows = 2\/20 das disparidades;
4. Use primeiro as disparidades encontradas nos filtros caiorrdesvio padréo e
depois nos de menor desvio padréo para correspondéncianc@atradas.

Note que as correspondéncias sédo procuradas em cada filtien@lo[—wg, +Wq],
ondewy = 21/20 é a largura da porcdo central negativa do fififG,. Esta escolha é
motivada por consideracdes de natureza psicofisica éstist@tpartindo do principio de
gue as imagens sdo em sua esséncia ruidos brancos gausS§iEmosjue, limitando a
busca de resultados no intervalewy, +Wg| impede que o algoritmo de correspondéncia
encontre pares corretos cuja disparidade cai fora destevahd, todavia, este algoritmo
foi implementado e extensivamente testado por Grimsomi&»n 1981] tanto em este-
reogramas aleatorios como em imagens naturais, apredergacelentes resultados.

Uma caracteristica natural no processo de correspongé&heiapor que a ordem dos
pontos casados na primeira imagem sera a mesma para sespoadentes na segunda
imagem, isso em uma mesma linha epipolar. Esta é a chamadga@sde ordenacéo que
tem sido utilizado em técnicas de correspondéncia estéssted inicio dos anos oitenta.
Curiosamente, essa restricdo ndo pode ser atendida pora®danas reais, em especial
guando um pequeno objeto esta a frente de outro maior, odoligartes deste Gltimo ou
guando, mais raramente, quando objetos transparentesesstdlvidos. Apesar destas
excecdes, a restricdo continua a ser razoavel, e pode slarpea desenvolver algoritmos
mais eficientes.

2.5 Geometria epipolar

Considere as projecog® p’ de um determinado poni®observado por duas cameras
com centros 6ticos ei® e O, respectivamente. Estes cinco pontos pertencem ao plano
epipolar definido pela intersecdo dos segme@&se O'P conforme podemos ver na
Figura 2.2. Em particular, o pontg esta na linhd’ onde este plano e a retifid da
segunda camera se interceptam. A litthé@a linha epipolar associada com o popt@
esta passa através do postonde a linha de base une os centros 6t@@D’ intersecédo
N’. Da mesma forma, passa através da intersegi@dinha de base com o plafb

Os pontoe e € sdo chamados de epipdlos das duas cameras. O eplijgdamagem
(virtual) do centro 6ticd da primeira camera visto pela segunda camera, e vice-versa.
Como observado antes, ge p’ séo imagens do mesmo ponto, enpddeve estar na linha
de epipolar associadagaEssa restricdo epipolar desempenha um papel fundamental n
viséo estéreo e na analise de movimento.
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o ol

Figura 2.2: Geometria Epipolar: O porf®os centros 6tico® e O’ das duas cameras, e
as duas projecogse p’ deP, todos estdo no mesmo plano.

Vamos supor, por exemplo, que conhecemos o0s parametrosi@as@imeras de um
equipamento de visao estéreo. Veremos que a parte maibdiifanalise de dados em vi-
S&o estéreo é estabelecer as correspondéncias entre asaly&ss, ou seja, decidir quais
0s pontos na imagem da direita que correspondem aos ponitoagem da esquerda. A
restricdo epipolar limita muito a busca por essas correfurias: na verdade, uma vez
gue assumimos que o equipamento esteja calibrado, as nadatedo pontp determi-
nam completamente o raio que uBea p, e assim, o plano associa@O'p e a linha
epipolar. A busca por correspondéncia pode ser restritsaaliebia, em vez de buscar em
toda a imagem. Na analise de movimento de dois quadros, prarlado, cada camera
pode ser calibrada internamente, mas, a transformacacegaeas correspondéncias de
coordenadas entre um quadro e outro € desconhecida. Nesteacgeometria epipolar
obviamente, restringe o conjunto de movimentos possiveis.

2.6 Reconstrucao Estéreo

Dado um equipamento de visdo estéreo calibrado e dois pdatosagemp e [/,

€ do principio direto para reconstruir a cena correspoedealtular a intersecao dos
dois raiosR= Ope R = O'p’. No entanto, os raioR e R, na pratica, nunca irdo se
cruzar devido aos erros naturais de calibracéo e locabzag@no notamos na Figura 2.3.
Neste contexto, varias abordagens razoaveis para o praldameconstrucédo podem ser
adotadas. Por exemplo, podemos optar por construir o ségmemeta perpendicular a
ReR, que interceptam ambos 0s raios: o ponto médio deste segén ponto mais
proximo de ambos os raios e pode ser tomado como a pré-imagpra jl.
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Figura 2.3: Triangulacao na presenca de erros de medicao.

Alternativamente, n6s podemos reconstruir um ponto daessado uma abordagem
puramente algébrica: dadas as matrizes de projecédl’ e os pontos coincidentgs
e p/, podemos reescrever as restricédps= MP e Zp’ = MP como definido na Equacéo
2.2.

pPxMP=0 (plM’

Este € um sistema restrito com quatro equacdes lineargseindentes nas coorde-
nadas homogéneas Beque é facilmente resolvido usando as técnicas pelo métnslo d
minimos quadrados. Diferentemente da abordagem antesier,método de reconstru-
¢ao nao tem uma interpretacdo geometrica 6bvia, mas, digadecilmente para o caso

de trés ou mais cameras, cada nova imagem simplesmenteraaido duas restricbes
adicionais.

{pXMPZO > ((pX)M )on (2.2)

Finalmente, nés podemos reconstruir a cena do ponto adsagiee p’ como o ponto
Q com imagens| e ¢ que minimizamd?(p,q) 4+ d?(p’,q). Ao contrario dos outros dois
métodos citados anteriormente, esta abordagem néo perétieulo de forma fechada
do ponto de reconstruido, que deve ser estimado atravésmea® dos minimos qua-
drados néo-lineares. A reconstrucéo obtida por qualquedasnoutros dois métodos
pode ser usada como um palpite inicial para o processo de&atéo. Esta abordagem
nao-linear também se generaliza rapidamente para o casuide ¥magens.
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Antes de passar a estudar o problema da visao binocularsveoneentar brevemente
sobre dois componentes-chave dos sistemas de visdo estéldwacdo da camera e
retificacdo da imagem.

2.7 Calibracéo

Vamos assumir ao longo deste trabalho que todas as cameaas daidadosamente
calibradas para que seus parametros fossem precisameheewns em relacdo a algum
sistema de coordenadas fixo mundo. Este €, naturalmenteyéinequisito para que
algum métodos de reconstrucao seja utilizado, uma vez dgemque a projecao das
matrizes associadas a duas cameras sejam conhecidagjivalesgiemente, que um raio
definido esteja associado a cada ponto da imagem. E impot@mbém salientar que,
uma vez que 0s parametros da camera séo conhecidos, é urtéogiegples estimar a
geometria de multi-visdes (matriz essencial para duaso@eb, tensor trifocal para trés,
etc).

2.8 Retificacéo

Os célculos associados com algoritmos estéreo se tornaitgsnvezes, extrema-
mente simples quando as imagens de interesse sao retifioadaga, passa-se a ter duas
fotos projetivamente equivalentes com um plano de imagenuog paralelo a linha de
base que une os dois centros 6ticos. O processo de retifipag@&oser implementado
projetando as imagens originais no plano da nova imagem. Quarescolha apropriada
do sistema de coordenadas, as linhas epipolares séo dasrigas novas imagens, e elas
também se tornam paralelas a linha de base.

Conforme se observa, existem dois parametros envolvidosewha do plano de
imagem retificada, a distancia entre este plano e a linha sk lpae € essencialmente
irrelevante, pois, modifica-la s6 mudara a escala da retdwaas imagens, um efeito
facilmente compensado por uma escala inversa no sistemaageceordenados da ima-
gem, e a direcdo do plano retificado normal no plano perpeladia linha de base. A
opcdo mais natural é justamente escolher um plano paralelbaaonde as duas retinas
originais se cruzam, minimizando a distor¢do associadaa®@pso projecao.

No caso das imagens retificadas, a nocao de disparidade tzataemteriormente de
modo informal tem um significado preciso agora: dado doisqgsqme p’ localizados na
mesma linha de varredura das imagens esquerda e direitepamydenadagu, v) e (U, v),
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a disparidade é definida como a diferemica U — u. Vamos assumir a partir de agora
coordenadas da imagem normalizadasB$kenota a distancia entre os centros opticos,
também chamados de referéncia, neste contexto, é facitangsie a profundidade d&

no sistema de coordenadas (normalizado) ligado a priméimea & = —B/D.

Figura 2.4: Triangulacdo em imagens retificadas.

Para mostrar isso, consideremos a Figura 2.4. Vamos ateitegiro aos pontog e
g com as coordenadds,0) e (U,0), e ponto correspondente na cena se@ddeixe-
mos queb e b’ representem as distancias respectivas entre a projecimoal deQ na
linha de base e os dois centros 6ti€de O'. Os triangulogQd e OQQO séo similares,
e assumimos imediatamente due- zue b’ = —zU. Assim,B = —zd, 0 que comprova
o resultado dg e . O caso geral envolvendwe p' comv # 0 segue-se imediatamente
do fato de que a linhRQ é paralela as duas linhas|e p'q’ e, portanto, paralela ao plano
imagem corrigida. Em particular, o vetor de coordenadasotbod no quadro anexo a
primeira camera & = —(B/d)p, ondep = (u,v,1)T € o vetor de coordenadas normali-
zadas da imagerm. Esta equacédo ainda possibilita um outro método para esfifade
pares de imagens estéreo.

2.9 Comentarios finais

Neste capitulo comentamos sobre as caracteristicas d@soam sistema de visédo
estéreo, assim como sobre 0s seus paralelos biologicoesé&amos, ainda, a geo-
metria bésica envolvida neste tipo de sistema, como tamiséahementos matematicos
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fundamentais, as técnicas de pré-tratamento, as coredagrestricdes inerentes a visdo
binocular.

A seguir, veremos um contetdo complementar ao trabalhmmléndo sobre as redes
neurais e, mais especificamente, sobre redes de funcaoaeabléed, como elas podem
agregar valor no provimento de solucdes para tratar as Idifidas dos sistemas de visédo
estéreo.



Capitulo 3

Redes Neurais Artificials

Neste capitulo discorreremos, resumidamente, sobre ujuntorde conceitos esta-
belecidos no estudo formal dos neurdnios e das redes nesdiaigles: o neurdnio bio-
l6gico, as propriedades basicas dos neurdnios, o neurdifioia, a historia do estudo
das redes neurais, 0 aprendizado de maquina, e, por ulttmedas neurais de funcéo de
base radial (RBF). Faremos, ainda, algumas comparacfesantdelo computacional
artificial das redes neurais e 0s seus correlatos biolagicos

3.1 O neurdnio biologico

Embora estejamos falando sobre o neurdnio biol6gico nawkingrazendo a ideia de
um dnico tipo de neurénio, a verdade é que existem no mundosdis variacdes de neurod-
nios, cada um com caracteristicas especializadas paraite€as tarefas. Vejamos o ser
humano, em um Unico individuo podemos perceber a presengéldas nervosas res-
ponsaveis pela visdo, outras pelo tato, outras pelo clmitgs para levar informagéo de
um canto para outro, etc. e estas também diferem de neurdmiomitrados em outras
espécies, todas com suas particularidades e variagcdesagtdga teoria, no entanto, es-
sas variedades sdo ignoradas para simplificar o estudo asas@uplexidades abstraidas
para facilitar a compreensao dos diferentes aspectos eéoddgimento da rede neural,
aprendizagem e fungéo. Desta forma, é importante que sagbguoe ndo existe uma
coisa como um "neurdnio tipico" ou uma forma Unica do neurphibib 1981]. O que
apresentaremos, entao, sera apenas um ponto de partidagraesndimento do neurdnio
e seus conceitos-chave, que poderdo ser aprofundadosieto psiis detalhado.

Em computag&o neural, a tecnologia que tenta imitar o fmacnento das cadeias de
neurdnios encontradas no mundo natural define o neurdnio tamlo um aspecto que
também pode sofrer mudancas e variagdes. Cada arquitetwdedeeural apresenta suas
peculiaridades inerentes a funcao final daguela rede, $addasso perfeitamente aceito
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pela correlacdo com os neurbnios reais, que também sofreat@®as. Uma analogia
para o entendimento do neurdnio poderia ser em relacao aicmwee transporte. Ora,
um veiculo pode ser um carro, um trem, um avido, um barco,Eé&pode transportar
pessoas ou cargas. As pessoas podem ser tripulacéo, passagepiloto. No entanto, se
fossemos estudar o veiculo de transporte, na verdadeafalasisobre alguns exemplos-
chave de forma (ex. as diferencas entre o carro e 0 aviaode duncao (ex. avides de
carga ou de pessoas.). Além disso, gostariamos de encexgraplos interessantes de
evolucdo: como sistemas para a auto-estrada moderna, querig@sido criada sem a
pressao do aumento do trafego automovel. A maioria dastesisticas dos automoveis
€ adaptada para a existéncia de estradas fechadas, e @gurs®s (por exemplo, piloto
automatico) sdo especificamente adaptados as condi¢cdes éstbada.

Iniciaremos nosso comentario observando que um cérebrmpasto por uma rede
de células chamadas neurénios, todas unidas a receptaresderas. A entrada para a
redes de neurdnios é fornecida por receptores, que manitwratinuamente as mudan-
¢as no ambiente externo e interno. Células chamadas neundidoes, regidas pela rede
cerebral, controlam o movimento dos musculos e da secreggi@adulas. No meio deste
processo esta uma rede intricada de neurdnios, que em alginnais simples ndo passa
de uma centena, e no cérebro humano chega a centenas ds,lthvddinando continu-
amente sinais dos receptores em um sistema proprio de egdifie transferindo esses
sinais para neurdnios motores que irdo atuar adaptatitemerambiente. Em animais
com espinha dorsal, especialmente nos humanos, essa rexa proncipal, também cha-
mada de "sistema nervoso central”, € o principal sistema démes motores que atuam
sobre o ambiente com estimulos que ja foram processados@aearal do cérebro. Ja
os invertebrados possuem variagdes extremamente pesuliaisistema nervoso central.
Ambos vertebrados e invertebrados séo fonte infinita deragsjo para tecnologos pro-
jetarem redes neurais para os mais variados fins, como pesnesto sensorial, visdo
computacional, controle de robds, e varias outras aplesaco

O cérebro fornece muito mais do que um simples sistema dawdstresposta, em-
bora exista o que chamamos de reflexo, que mais parece conallnm para certos tipos
de estimulos que necessitam de agdo imediata "programadariE=t. O que acontece
€ gue 0s sinais nervosos que sdo enviados ao cérebro, viodomldente, se unem a
outros ja existentes em uma emaranhada cadeia de intédigag€stes sinais ndo apenas
produzem outros sinais que sao reenviados ao sistema aewogal, mas, também re-
programam as propriedades armazenadas na prépria redeuocwarespécie de histoérico,
de tal modo que os estimulos posteriores ja ndo mais préduzg mesmos efeitos, mas,
sim, serdo analisados levando em consideracao as expasi@nteriores.
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As células sensoriais, que servem de estimulo para o queésgarlo na rede neural,
também existem em diversas variagées. Os cones e 0s bastanstolhos respondem a
luz, j& as células ciliadas no ouvidos a pressao, e as c@lusiativas na boca respondem
a vestigios de elementos quimicos. Isso sem falar nos mgespte toque, existentes na
pele que sdo sensiveis ao movimento, a temperatura, ou acéessle dor. Podemos,
portanto, classifica-los em duas categorias: os sentidgsakémidade, como o tato e
0 paladar, estes sédo estimulados quando em contato comaaseoisda, e 0s sentidos
de distancia, tais como a visdo e a audicdo, que sdo estiosuladsmo a distancia da
coisa sentida. O olfato € algo entre as duas classes, palemus sentir odores que
estdo em contato, mas, também, o sentimos de longe. Além diesmo os sentidos
de proximidade também sdo, em alguns casos, sentidos dedistjuando podemos
sentir o vento ou o calor de uma fogueira. De uma forma maml,ggrande parte do
gue percebemos do mundo que nos rodeia, chega no nossoocdecbma forma até
inconsciente como um conjunto de estimulos provenientearies sistemas sensoriais.

O correto funcionamento das células atuadoras também diepedios estimulos pro-
venientes das células receptoras. Um movimento, por exesmbla pela comparacédo de
onde se esta para onde se quer chegar. Desta forma, além dibsrewexternos, temos,
ainda, receptores que monitoram as atividades dos musteta¥es e articulacdes para
fornecer continuamente informacgéo sobre as tensées, ortoemio dos musculos, o0s
angulos das articulacfes e, também, as velocidades de emardos mesmos. O sis-
tema de equilibrio na cabeca monitora gravidade e aceksadlieste sistema, as células
ciliadas percebem o movimento dos fluidos existentes nongeridr para dar respostas
adequadas. Existe, ainda, receptores para monitorar bd@wguimica do sangue, do
estado do coracdo e dos intestinos, nivel de glicose nodigaguantidade de liquidos
nos rins. Talvez o principal componente do cérebro, o higoid, também reage baseado
no que as células receptoras lhe informam. Se estimuladanimal pode beber e comer
em quantidades demasiadas, mesmo ja estando abastecideell@oaecebeu a mensa-
gem de que agua ou comida estédo faltando, e assim, instrumalagm conformidade
com essa mensagem, independente dos sinais contradiéri@glos, por exemplo, de
um estdbmago dilatado.

3.2 Propriedades basicas dos neurdnios

Para compreender melhor a dindmica do processamento reaogho se da essa
interligagéo entre receptores e atuadores, devemos absefuncionamento geral do
neurdnio. Como ja comentamos, ndo existe tal coisa como undmewefinitivo. No
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Figura 3.1: Aspecto geral do neur6nio biologico.

entanto, iremos apresentar as propriedades comuns aanddsrneurdnios. O neurdnio
apresentado na Figura 3.1 é uma ilustracéo do aspecto deunémitepresente na medula
espinhal de um mamifero, como o homem. Sua forma basica étaé@es do corpo, do
gual se projetam ramificacbes chamadas dendritos. Negte existe um nucleo (comum
a todas as células vivas) que controla o funcionamento décél juncdo do corpo com
os dendritos formam a superficie de entrada de estimuloéldla cEm um dos extremos
do corpo se projeta uma ramificagdo mais alongada chamad@&ardno extremo do
axonio surgem ramificacfes adicionais chamadas de tesmiparosos. Estes terminais
nervosos geralmente estdo ligados a outras células nerats&és do seus dendritos.
A unido entre uma terminacdo nervosa e um dendrito de uma oélula é chamada
de sinapse. Na verdade, em um ax6nio, ao longo de seu prateng@ podem existir
diversas sinapses com outras células, ndo apenas no seu@xtr

Quanto a forma de comunicacdo dos neurénios, embora o fliesapoem qualquer
direcdo sobre o axénio, as células tendem a se comunicatiadus dendritos, ou do
corpo, através do axbnio até as terminacdes nervosas, @uamdmeio das sinapses,
transmitem a informacao para outra célula. O axénio podeséo longo. Por exemplo,
0 corpo celular de um neurdnio que controla o dedao do pé gaese na medula espi-
nhal e, portanto, tem um axénio que se estende ao longo doricnembo total da perna.
Podemos contrastar a imensa extensao do referido neurémadamanho muito pe-
gueno de outros como os das células da retina, que possuéitaades cujos dendritos
e axbnios ndo podem ser adequadamente diferenciadosapdies séo curtos e podem
comunicar-se em qualquer direcao.

3.3 A historia do estudo das Redes Neurais

A historia fundamental do estudo do cérebro e das redesis@ag@aestringe, prin-
cipalmente, a apenas trés itens: estudos de McCulloch e (P#3), Hebb (1949),
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e Rosenblatt (1958). Estas publica¢gdes introduziram, céspsmente, o primeiro mo-
delo de redes neurais como "maquinas computacionais”, o mbédsico das redes auto-
organizaveis, e o0 modelo de "aprendizagem com um professotésAlisso, no ano de
1931, Kurt Godel publicou seu famoso Teorema da Incompéefuidle Arbib de 1987,
para uma prova de que o Teorema de GoOdel estabelecia um fiandea inteligéncia da
magquina). O "programa formalista" iniciado por David Hillhejue pretendia por toda a
verdade matematica dentro de um Unico sistema formal, ladivigido a sua expressao
maxima no "Principia Mathematica" de Whitehead e Russell. MadeGmostrou que, se
usada a abordagem oferecida em "Principia Mathematica"qoaufegurar axiomas con-
sistentes para a aritmética, e provar teoremas por dedog#a la partir delas, a teoria
deve estar incompleta, ndo importa com quantos axiomascée irevem existir regras
aritméticas que nao podem ser deduzidas a partir dos axiomas

Seguindo esse estudo Godel, muitos matematicos tem pduacfoanalizar a nocéo
de um procedimento eficaz, do que pode e do que ndo pode seddedibrma explicita
na sequéncia de um algoritmo ou conjunto de regras. Kle@36)Hesenvolveu a teoria
das func¢des recursivas parciais; Turing (1936) desenvaivas maquinas; Church (1941)
desenvolveu o calculo lambda, o precursor da linguagemabegsamento de McCarthy,
LISP, a favorita para os pesquisadores de inteligéncificati(IA); enquanto Emil Post
(1943) apresentou os sistemas de reescrita de cadeiash@aEnChomsky iniciou seu
sistema de formalizag&o de graméticas em 1959. Felizmesitss métodos provaram ser
equivalentes. O que quer que pudesse ser computado por gasaaétodos poderia ser
computado por qualquer outro meétodo, se fosse equipado ¢pnograma apropriado”.
Deste modo, passou-se a acreditar na tese de Church de queadangéo pode ser
computada por uma magquina, poderia ser calculado por ceralgu desses métodos.

Turing (1936) ajudou a tracar os limites do que poderia serpedavel com o seu
modelo do que chamou de maquina de Turing, um dispositivgpqasuia um conjunto
finito de instrucBes para ler, escrever, e mover sobre umérfita, porém, extensivel-
mente indefinida, sendo que cada parte dessa fita poderieagadg com um simbolo de
algum alfabeto finito. Como um dos ingredientes da tese de 6htwmcing ofereceu uma
"psicologia do que é computavel”, tornando plausivel a alegde que qualquer calculo
efetivamente definivel, isto €, qualquer coisa que um serahonpode fazer na forma
de manipulacéo simbdlica, seguindo um finito e completowdnjexplicito de regras,
poderia ser realizado por essa maquina equipada com umapragadequado. Turing
também forneceu o exemplo mais famoso de um problema naoutaveh qual seja,
"The unsolvability of the halting problem”. Sepao cdédigo numérico para um programa
na maquina de Turing,»eo conteudo inicial da fita da maquina de Turing. Entdo, a fanca
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"halting" h(p,x) = 1 sep eventualmente travar e se iniciar com um dadoaso contrario
sera 0. Turing mostrou que ndo havia programa computaaapalz de calculdr.

Em 1943, o ano-chave da aproximacao das noc¢des de mecarestoatcole e autod-
matos inteligentes, McCulloch e Pitts uniu os estudos deofisigiogia e I6gica mate-
matica. O seu modelo formal de neurénio como uma unidadeddigniar foi construido
sobre a doutrina do neurénio de Ramén y Cajal e as sinapseatéxeis e inibitorias
de Sherrington, usando a notacdo da l6gica matematica dehghi, Russell e Carnap.
McCulloch e Pitts, desde a "fisiologia do computavel”, mostroe g caixa de controle
de qualquer maquina de Turing poderia ser implementadarparede dinamica de seus
neurdnios formais. As idéias de McCulloch e Pitts influerasiarJohn von Neumann
e seus colegas quando eles definiram a arquitetura basicagiama armazenado de
computacdo. Assim, como computadores eletrénicos forarstieodos para o fim da Il
Guerra Mundial, foi entendido que o que eles poderiam faadega ser feito por uma
rede de neurdnios.

O livro de Craik (1943), "A Natureza da Explicacdo", viu 0 sistenervoso como
uma maquina de calcular capaz de modelar ou simular evextanes, sugerindo que
o processo de formacdo de um "modelo interno", que simula o oyhdma caracte-
ristica fundamental do pensamento e explicacdo. No mesmdrasenblueth, Wiener e
Bigelow publicaram o "Comportamento, Propésito e Teleologia".

Todos estes estudos langaram as bases para o surgimenbeichetica, que por sua
vez deu origem a uma série de distintas disciplinas novasp @A, a teoria de controle
biolégico, a psicologia cognitiva e a modelagem neural, daaama seguiu caminhos
diferentes na década de 1970.

3.4 Neurodnio artificial

O modelo de neurdnio mais elementar foi o criado por McCuledbitts em 1943,
gue combinou a inspiracéo biolégica com a logica matem§itiagkin 2001], usando a
propriedade tudo-ou-nada em uma légica binaria valida empds discretos de analise.
Este trabalho demonstrou como os estados de excitacaigamib limiar poderiam ser
usados para construir uma grande variedade de neurbnitgaast Este foi o primeiro
estudo sobre neurénios artificiais que langou as basessdi@ssao uso moderno desse
tipo de légica. A ideia basica desse modelo é dividir o tempaiaidades comparaveis
a um periodo de tal forma que, em cada periodo de tempo, henoAxm impulso pode
ser gerado na saida do neurdnio.

O neur6bnio de McCulloch-Pitts (Figura 3.2), portanto, oparauma escala de tempo
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Figura 3.2: Modelo de McCulloch-Pitts para um neurénio ar#fi

discretot =0,1,2,3,..., onde a unidade de tempo é (ha biologia) na ordem de um mi-
lissegundo. Nés escrevemos que a saida do neurdnio eqaiydle= 1 se um impulso
surgir na saida no espaco de temhpey(t) = 0, caso contrario. Cada ligacdo, ou sinapse,

a partir da saida de um neurénio para a entrada de outro tenesorapexado. Digamos
queW é um peso anexadadsima sinapse de um determinado neurdénio. Chamamos de
sinapse excitatoria & > 0, sinapse inibitéria 9&f < 0 e indiferente séf = 0. Também
associamos um limigr em cada neurdnio e assumimos que o impulso sera considerado
apenas se a soma de todas as sinapses em um mesmo tempor pnoduaior acima
desse limiar. Formalmente, se no temmovalor dai-ésima entrada &(t) e a saida um
passo adiante §t + 1), como vemos na Equacéo 3.1.

y(t+1)=1se e somente se Zwixi(t) >=0 (3.1)
[

A Figura 3.3 mostra como 0s pesos e o limiar podem ser ajustaai@a produzir
neurdnios que realizam as funcdes logicas E, OU e NAO. Destwf percebemos que 0s
neurdnios, tal como foram modelados por McCulloch-Pitts,ssficientes para construir
redes que podem funcionar como os circuitos de controle yparaomputador realizar
célculos de complexidade arbitraria. Esta descobertapapel fundamental no desen-
volvimento da teoria de autbmatos e no estudo de maquinagrdedizagem. Embora
0 neurdnio de McCulloch-Pitts ja ndo modele com tanta preaiséeurdnio bioldgico
atual, devido aos avanc¢os da neurociéncia, ainda € amptanndizada para a computa-
¢cao neural, sobretudo em problemas cujo o resultado desselesta compreendido no
intervalo[0, 1] e a funcéof (3; wix(t)) que calcula a saida para o tempo seguytite- 1)
€ uma funcéo variavel continua, e ndo uma funcao degrau.

Percebamos que, uma coisa é definir um modelo I6égico com pafieiente para cal-
culo de qualquer problema no dominio da computacdo disaetatra, bem diferente,
€ entender o funcionamento dos neurénios em cérebros r@aimlmente o problema
reside em decidir como essas unidades l6gicas devem seseapadas, pois, tentar apro-
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Figura 3.3: Neurdnios artificiais simulando portas 16gEa®U e NAO.

ximar muito os neurénios artificiais dos neurdnios reaisdox a resolucéo de problemas
computacionais extremamente dificultosa. Por outro laoddemos dizer que a computa-
¢ao neural ndo pode atingir o seu pleno poder sem aplicasnmoeganismos com base
no estudo atual e futuro de redes neurais biolégicas.

3.5 Perceptrons

Perceptrons séo redes neurais que mudam com a experiésamouuma regra de
correcdo de erro projetada para alterar os pesos sinapicoada unidade de resposta
guando estas fornecem respostas erradas aos estimulogattaefa rede. Nos refe-
rimos ao julgador que diz o que esta correto como "Professorgntanto a figura do
professor pode ser desempenhada por outra rede neurahaatgurada do ambiente ou
até mesmo a uma informacao registrada por um humano. ComgidsErso em que um
conjunto deRlinhas de entrada alimenta uma rede neural cujos neurbeibkGulloch-
Pitts sdo chamados de unidades associadoras e que, pozst@mwecem os dados para
um unico neurénio (chamado de unidade de saida do percgptyonpesos ajustaveis
(W4, ...,Wy) e o limiarh. No caso de reconhecimento de padrfes visuais, pensamos em
R como uma retina "retangular” para que padrbes possam setguog. Um perceptron
simples € aguele em que as unidades associadoras nao éstifgaitias, o que significa
gue ele ndo tem memoria de curto prazo. Se tais conexdespessEmtes, 0 perceptron
é chamado cruzado. Se as unidades associadoras alimeot@anaox = (X, ...,Xn)
na unidade de saida, entdo, a resposta que a unidade ddesecératravés da funcao
f(X) =wixs + - - +WnXy — h. Em outras palavras, o perceptron simples s6 pode compu-
tar uma funcéao linearmente separavel do padrao. A pergeitdéapor Rosenblatt (1958)
e respondida por muitos outros foi: "Dado um perceptron gspbu seja, apenas 0s
pesos sinapticos da unidade de saida séo ajustaveis), padeima-lo para reconhecer
um determinado conjunto de padrdes linearmente separaygessando o peso sobre in-
terconexdes diferentes usando unicamente a experiéngaede rede classifica ou n&o
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um padrao corretamente?" A resposta foi "Sim: se os padrodmearmente separaveis,
entdo, ha um regime de aprendizagem que acabara por pradueanjunto de pesos que
classificara esses padroes."

Observemos, finalmente, que o teorema da convergéncia depbemn mostra que o
procedimento de Rosenblatt ndo executara indefinidamesai®, acabara por encontrar
os valores adequados para as sinapses, mesmo que depoecd@eruitas iteracoes
através do conjunto de padrées.

3.6 Redes Neurais de Funcao de Base Radial

As Redes de Funcado de Base Radial (RBF) sdo ao mesmo tempo simpiEs@sps,
com aplicacdo em varios campos de pesquisa e extremamerdadss por varios nomes
da ciéncia [Rahmatulloh 2009]. Dentre outros, podemos ogdrabalhos de Buhmann
(2000), que faz uma abordagem matematica das RBF, Pontil @R@000), na aplicacao
em Maquinas de Vetor de Suporte, e Lowe (1999), sob um ponitstieestatistico.

Para entendermos a diferenca basica entre as Redes RBF e aga&stridssicas de
Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP), vejamos o que ilaskigura 3.4 em uma vi-
séo bi-dimensional de um problema hipotético. Dado um agngmto de dados, existem
duas formas de classificar seus conglomerados através deedenaeural, a primeira, €
usando a abordagem fronteirica e procurando encontradegg@inde possamos, literal-
mente, tracar hiper-planos de separacéo desses dadosul@deslisso é que teremos
estruturas poligonais de separac¢ao indicando os limitetadsificacdo para cada grupo
de dados, e onde eles se encontram. A outra forma, é desesses conjuntos de dados
através de uma funcéo de densidade de probabilidade qeseepe esses dados. Esta
funcao se posiciona na regido de maior aglomeracéo dos,dswo ela propria o des-
critor de classificacdo. A primeira abordagem é realizadmspedes de perceptrons de
multiplas camadas, e a segunda pelas redes RBF. Nao existebontagem definitiva
para os problemas de classificacdo, o que ocorre é que andrdagdns se complemen-
tam, cada uma com suas vantagens e desvantagens.

A RBF simula uma funcdo de aproximacéao global, usando comibé@sage funcoes
de base radial centradas nos vetores de peso. Esses vetpesodpodem ser escolhidos
aleatoriamente, usando o proprio conjunto de dados, ounpséde escolhidos de acordo
com algum critério, ou como algoritmos de agrupamento {etlsou por densidade pro-
babilistica, ou, ainda, utilizando critérios de distandiana diferenca adicional é que a
RBF utiliza uma funcgéo de distancia para transformar o vetoerdeada em um valor
escalar na camada escondida da rede.
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Figura 3.4: Representacéo da classificacdo tomada pela RBHag@aa tomada pela
MLP.

Embora tenha sido inicialmente concebida para aproxima€dioncdes (Broomhead
and Lowe, 1988; Powell, 1992), as RBFs tem sido utilizadas ypaavariedade de apli-
cacoes de forma eficiente e robusta, tais como, em procestagstatistico de padrdes
(Lowe, 1999), regresséo e regularizacao (Evgeniou et@Q)? formacao de padrdes bi-
olégicos (Logothetis, Pauls, e Poggio, 1995), mapeamenpryesenca de dados ruidosos
e, mais recentemente, em termos de aproximacdes "krigingh @\Bone, 1997) e em
maquinas de vetor de suporte.

No entanto, além de exibir uma série de propriedades tesodtEas, a estrutura da
rede RBF é sobretudo importante para constru¢cdes préticias ppde ser aplicada efi-
cazmente em problemas de discriminacdo (como reconhetrdenvoz), na previsao
de séries temporais (como modelagem econémica), e na &xtdm;caracteristicas ou
mesmo em mapeamento topografico (como na codificacdo docespasorial de um
nariz artificial na analise quimica de gases).

3.6.1 A estrutura basica de uma RBF

A RBF é uma rede de apenas uma camada oculta, alimentada peiea éam funcéo
de ativacéo linear, na camada de saida, e funcéo de tramgéer&o linear, na camada
oculta, por isso suporta varios tipos de nao linearidadgsi(& 3.5). Os parametros ajus-
taveis sdo os vetores de peso de cada camada da RBF. Os prive¢ines-peso sao 0s
gue interligam os neurdnios da camada escondida com osmesida camada de saida
(§jk), 0S outros sao o0s que interligam o vetor de entrada com a®mes da camada
escondida\((/.j). Sobre estes ultimos, podemos imagina-los como sendoegetie su-
porte dos padrées de entrada, tanto podendo associa-lasosanos dos agrupamentos
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da amostra, como representantes do conjunto de dadosrtentieito.

Vetores de peso

Vetor de

entrada . .
Sinapses Neurdnios

Vetor de
saida

Funcbes de Base Radial

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 3.5: Estrutura basica de uma Rede de Funcao de Base.Radial

A fundamentacdo matematica da RBF demonstrakggg®mo componente do vetor
de saida/p corresponde ap-esimo padréo de entradgexpresso pela Equacéo 3.2.

h
Yoo = 3 SiG(Ix Wl 3) (3.2)
= J

OndeG corresponde a funcao de transferéncia nao-linear no neuj@scondido.
Nesta funcdo usa-se, geralmente, uma funcao de transted@mo caracteristicas gaus-
siana, como por exempl@(z) ~ exp— [z z*lz]. Uma caracteristica diferenciada das
redes RBF € que a saitlado j-ésimo neurdnio da camada escondida é dado por uma
funcéo radial da distancia entre o vetor de entrada e cada detpesoM;, dado por,
hj = G ([[x—Wi ).

Uma das vantagens da RBF é que a primeira camada de pesos padeites ve-
zes, determinada empiricamente, a partir de conhecimegtoopou de técnicas sim-
ples. Percebe-se que vetores posicionados sobre as nramssas de dados apresentam
melhor resultado de classificagao por representarem melbonjunto de dados. Uma
técnica simples de posicionamento dos centros é atravaedegso de aglomeracao "K-
means", que procura ajustar os vetores para 0s centros gmsgltos dados, usando uma
métrica de distancia média. Portanto, uma vez que 0s pesusa$os com a primeira ca-
mada foram especificados, o grande problema na formacaoalecde RBF € focado em
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determinar os pesos da camada final. Como a rede RBF é normalenemtegada para
executar uma tarefa de classificacdo supervisionada owed&o, tal como predicao de
séries temporais, esta construcao assume normalmentea fier otimizar uma fungéo
de custo exigida na saida da rede, que de alguma forma semagrd& um conjunto de
valores-alvo conhecidos. E comum a tentativa de minimizaédia do quadrado do erro,
embora outras funcdes de custo possam ser empregadas.

3.6.2 Uso de RBF para classificacao de padrbes

Um dos usos mais comuns de uma rede RBF é a sua utilizagao comaasificador
capaz de modelar as fronteiras néo-lineares entre os agempas. Vamos comentar a
seguir sobre como a rede RBF se insere neste ponto de visfatesiaapesar de histori-
camente ter surgido a partir da teoria da interpolagéo.

Na classificagdo estamos interessados, principalmenterobabilidadep(C|x), ou
seja, a probabilidade depertencer a clasge, no entanto, € mais facil modelar outros
aspectos dos dados, tais como a distribui¢@o incondicitmsatiadosp(x), e a verossimi-
lhanca dos dadog(x|C), que é a probabilidade de que os dados foram gerados uma vez
gue vieram de uma determinada cla€sePodemos, entdo, recriar estas quantidades de
acordo com o teorema de BaygsCi|x) = p(Ci)p(xX|Ci)/p(X). A distribuicdo dos dados
€ modelada como se fosse gerada por uma juncao de distesumdseja, uma combina-
cao linear de estados parametrizados ou de funcfes de bizsle gcamo Gaussianas. Ja
gue conjuntos de dados individuais para cada classe naoséepsiveis de serem apro-
ximados por uma Unica distribuicdo de Gauss, precisamosdgupo de vérias funcdes
de base radial. Supomos que a verossimilhanca e a dis&incondicional podem ser
modeladas pelo mesmo conjunto de distribuic@éss), mas com diferentes coeficien-
tes, ou sejap(x) = SsP(s)a(x|s) e p(X|Ci) = Ssp(s;i)g(x|s). Entdo, a quantidade que
estamos interessados g€ |x) = p(Ci)p(x|Ci)/p(x) é dada pela Equacéo 3.3.

pP(C)p(sii) P(s)a(xs)
PER=2 "8 34p(S)axs

OndeAij = p(Ci)p(j;i)|p(j) descreve a significancia geral do estgg@ra a classg
eo(x|j) é afuncéo de base normalizagéj)d(x|j)/ S ip(i)ax|j).

A arquitetura da rede RBF é dada por um total de funfdesadas para aproximar a
verossimilhanga e a densidade incondicional. O estadodospesos calculados nos da
o grau de significancia dos n6s da camada oculta em relac&dnadaade saida. Claro
gue a localizacéo e os intervalos de influéncia devem setiadjs para permitir a clas-

= > Nije(x/j) (3.3)
]
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sificacdo adequada dos dados. Isto pode ser conseguidausangtas de classificacdo
nao supervisionadas.

Desta forma, a rede RBF € apropriada para classificacdo deegadP@rceba que a
rede RBF, para estimacdo de densidade, é mais abrangente dontprecionada aqui,
em especial, ndo é necessario que a funcéo de base sejaanacesste uma funcao de
densidade de probabilidade.

3.6.3 Uso de RBF para predicao

Na formulacao probabilistica da RBF, sua estrutura é intergaeatravés da estatistica
da distribuicdo dos dados, nesse caso a funcao densidadebdbitidade é amostrada
estocasticamente. No entanto, a formulacéo original daR&F foi desenvolvida a fim
de produzir um mapeamento deterministico de dados atravégrdximacédo de funcdes
tradicionais. Esta abordagem introduz o conceito de quenstre@gdo de uma rede RBF
pode ser vista com um "ajustador” de curvas. Desta formanpasidizer que a interpre-
tacdo natural desta rede € a de um generalizador ou um itlateégoae superficies.

A idéia basica é a seguinte. Suponha que temos um conjuntotcel@/saida de
pares de entrada/padrdes alvo representando dados depemidcéeidesconhecidd x C.
Como um exemplo simples, considere um conjunto de pasggyerados de acordo com
y = x°. Nesta abordagem, o problema é escolher uma fupc@b € C, que satisfaca
as condi¢des de interpolacixp) =tp,p=1,2,...,P. Esta é a interpolacéo estrita, em
gue a funcao é obrigada a passar por todos os pontos de dadteTicms. A estratégia
de interpolagéo é construir um espaco de funcéo linear cadaicom um conjunto de
funcdes de base radial ajustadas com os dados conhecidrgarsao da funcéo de base
radial para uma dimensao originalmente pode ser expresad&pgaacao 3.4. Usando
as condicdes de interpolacdo o parametro de ajuptade ser determinado por métodos
de matriz inversa. Estas equagdes podem facilmente sergradjeadas para o caso de
multiplas dimensoes.

yx) = ¥ = 1pAjo(]x— x| (3.4)

No caso da funcéo simplgs= x?, as entradas sdo os valoresxde os alvos s&o
os valores dg, a rede RBF € construida de tal forma a ajustar sua superficieode
a adequar-se a esta parabola. Esta parabola pode ser cadaiden generalizador da
funcao e pode produzir outros pares de dados de forma ataspéiuncao original. Na
medida em que a funcdo a ser aproximada seja suave e nag fiodamos aproxima-la
com uma certa eficiéncia usando uma rede RBF. Isto explica a@ayge redes RBF
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podem predizer, com alto grau de certeza, sistemas cadkcssgries temporais, pois,
embora aparentem ser aleatorios, 0 que esta por tras satrasmes dados geralmente
bem suaves.

3.7 Comentarios finais

Vimos neste capitulo que as redes RBFs podem ser empregada®tas tle classifi-
cacao, de previsado de séries temporais, e de extracdo deecaticas. Por causa de sua
tratabilidade computacional, as RBFs tem sido aplicadasesstis problemas do mundo
real, e ha algumas evidéncias de que sua estrutura podertethsmcas com aspectos
biolégicos de tratamento de visdo. Mas, acima de tudo, aosga € utilidade derivam da
sua simplicidade e de uma estreita relacdo com outras aega®cessamento de sinal,
deteccao de padrfes e outras arquiteturas de rede newgas dgemexoes e interpretacdes
ainda estao para serem descobertas.

Veremos no préximo capitulo como os conhecimentos de Psagento Digital de
Imagens, Visdo Computacional, Redes Neurais e sobretudo R&i#s fmidos na missao
de produzir um calculo de disparidade de imagens estérenayiie eficaz.



Capitulo 4

Metodo Proposto

A area de visdo computacional consiste hoje numa discipénevada de processa-
mento digital de imagens, que tomou uma abrangéncia talapeger considerada como
um campo totalmente separado de pesquisa. Inseridos neatasédo varios problemas
relacionados em como seres biologicos processam a inf@orae visdo, reconhecem
coisas e tomam decisdes. Uma caracteristica notada é queréardas seres bioldgicos
possuem um sistema de visdo que utiliza dois olhos paragarxé&ssa caracteristica, ou
seja, a visdo binocular, € o que dota o ser da capacidade cespes a no¢ao de profundi-
dade da cena. Percebido isso, uma das mais interessahtesdia visdo computacional
€ 0 desenvolvimento de recursos computacionais capazestdea caracteristica acima
citada, a fim de que tal sistema também seja capaz de persabfarantes profundidades
existentes em uma cena.

Precisamos entender, ainda, que a area de visao compuatla&itaverdade uma con-
fluéncia de diversas areas do conhecimento, tais como d@mppcessamento digital de
imagens, redes neurais, neurociéncia, otica, geomedgehra e outros, sendo, portanto,
uma area bastante complexa de estudo justamente por anvéiias aspectos da ciéncia
e uma vasta gama de conceitos.

Além disso, percebe-se que 0s recursos computacionaisreeis processam a infor-
macdao de forma bem mais lenta do que, digamos, a velocidadl€ue nosso cérebro a
processa, ou seja, nés, seres bioldgicos, conseguimos, fnagdo de segundos, perceber
coisas como um copo sobre a mesa, um lapis caindo, uma belaessada em nossa
direcdo, e outras coisas triviais do nosso cotidiano. Tag¢lgara processar a mesma
informac&o em um computador, mesmo moderno, essas tad@asan tado simples, e
demoram muito mais do que uma fracdo de segundos para clesgasmmesmas con-
clusbes. Portanto, todas as tarefas em visdo computacinesino as mais basicas, sao
demoradas em comparacédo a velocidade que nosso cérebarassar, e necessitam de
formas mais ageis de resolucao. Esse foi um motivo que lesgriteabalho a desenvolver
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um método, cuja principal contribuicdo é o ganho na velat@die processamento.

4.1 Comentarios iniciais sobre o método

Quando comecamos a desenvolver esse método, nossa idgiadirair um procedi-
mento capaz de ter como resultado uma noc¢éo dos objetosaamenma representacéo
tridimensional. Portanto, usariamos a visdo computatm®isaus conceitos como base
para o desenvolvimento deste método. Percebemos, assmajgum tipo de visao es-
téreo deveria ser usada, e optamos por utilizar a visao Wiswocom cameras paralelas,
devido a sua simplicidade no calculo das correlacfes, egmse fazer necessario a re-
tificacdo das imagens adquiridas, uma vez que a linha epip®lancontraria na mesma
posicaoy nas duas cameras.

Outro recurso que utilizamos para desenvolver nosso hralpara fins de simplifica-
¢ao foi o uso de um dataset [Scharstein e Pal. 2007] [Hirsttamg&i Scharstein 2007],
um conjunto de imagens preparadas em um cenario controéaliliz,dcom o objetivo de
eliminar a etapa de calibracdo das cameras e outros reguigitessarios para auferir os
parametros intrinsecos e extrinsecos das cameras wsizddesta forma, utilizando o
dataset, temos disponivel todos esses parametros de foenisgy e podemos utiliza-los
Nno nosso algoritmo de visao estéreo.

Por fim, é importante registrar que nenhuma forma nova delegéo das imagens
foi utilizada. Como nosso interesse neste trabalho era agamdar velocidade de pro-
cessamento, utilizamos os algoritmos tradicionais deetag@io como parametro para as
modificagdes que se seguiriam, e comparamos se tais modégagrtiram algum tipo de
melhoria em relagéo a estes algoritmos tradicionais. Maidetalhes sobre os algoritmos
de correlacéo podem ser vistos no Capitulo 2.

4.2 Hipoteses levantadas

Quando iniciamos essa pesquisa, conforme ja mencionasgsg bjetivo era princi-
palmente oferecer uma forma de processar os algoritmosagagziio de um modo mais
eficiente, e assim produzir uma representacéo tridimealsttzncena mais rapidamente.

Lembremos que o algoritmo de correlacao tradicional tem ltmncasto computaci-
onal, pois, associa cada pixel de uma imagem a um conjuntadde bs pixels vizinhos
gue estao dentro da area de abrangéncia da janela defimoja@ndo, posteriormente,
esse vetor de valores com um conjunto de outros vetoresasasjlobtidos da mesma
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forma na outra imagem. Esta grande quantidade de comparagi®ssarias para buscar
0 par de pixels mais similares, € o principal motivo porqueessalgoritmos demoram
tanto para processar.

Pensando nisso € que nossa hipétese foi a seguinte: se @&opeaiizir meu custo
computacional, uma forma de conseguir isto é justamenteal@alando todas as itera-
¢Oes necessarias ao algoritmo de correlacéo tradiciomaBoEdecidimos que iriamos
obter uma amostra da imagem, pegando assim apenas alguons para fazermos a
correlacdo, descartando todos os demais pontos, 0s quais skpois obtidos usando
algum outro método.

4.3 O procedimento adotado

Para explicarmos o método proposto vamos adotar o bem opoditado que diz
que "uma imagem fala mais do que mil palavras". Vejamos abaxdeacricoes das
etapas de processamento utilizadas para produzir o résultemétodo e seus respectivos
diagramas. As figuras (Figura 4.1 e Figura 4.3) mostram dagse distintas, a primeira
compreendendo a leitura, a geracdo da malha de saltos eutocdds disparidades, e a
segunda compreendendo o treinamento, simulacdo e iraegmba imagem obtida na
primeira etapa.

No primeiro passo desta No segundo passo, uma malha Finalmente, o algoritmo de
etapa fazemos a leitura do virtual é criada sobre a imagem correlagao é executado sobre

par de imagens estéreo da esquerda, com o objetivo de a amostra dos pixels e um

a partir de um dataset. marcar os pixels que seréo mapa de disparidades é obtido.

considerados.

Figura 4.1: Primeira parte do diagrama do método proposto.

Nesta primeira etapa do método (Figura 4.1), observamosiquear de imagens é
adquirida a partir de um dataset e carregada em memoriaisdiipto, € gerada uma ma-
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Iha virtual que sobrepde esta imagem a fim de marcar os pontsagao amostrados.
Esta malha leva em consideracdo um parametro de salto pataragua densidade, ou
seja, quanto maior o salto, maior sera o afastamento enlirthas da malha. Posterior-
mente, serdo considerados, para o algoritmo de correlap&oas os pixels localizados
nos pontos onde as linhas da malha se cruzam, fazendo corerdusrTtos uma imagem
de menor resolucao para calculo das disparidades, e fingmen Ultimo passo desta
etapa, as disparidades séo calculadas para estes pomntde nsalgoritmo de correlagéo
baseada em area.

Figura 4.2: No algoritmo de correlacdo baseado em éarea, ton eentendo todos os
pixels vizinhos pertencentes a janela é considerado no mtorde leitura do ponto.

Percebamos que embora uma amostra tenha sido retirada genimpara fins de
calculo das disparidades, todos os pontos estdo sendaemtds, uma vez que o algo-
ritmo de correlacdo baseado em area agrupa em um mesmaoldesids pixels vizinhos
compreendidos na janela daquele ponto (Figura 4.2).

Simulagéo
\
>
No primeiro passo desta No segundo passo, a RBF Por fim, executamos a simulagdo
etapa, os centros da RBF treinada utilizando as informagoes da RBF obtendo a informagao
sdo alimentados utilizando das disparidades obtidas a partir das disparidades que néo foram
as mesmas coordenadas dos do algoritmo de correlagéo. calculadas e montamos um mapa
pontos amostrados da imagem. de disparidades denso.

Figura 4.3: Segunda parte do diagrama do método proposto.

Na segunda etapa do método (Figura 4.3), necessitamosracag informacgdes que
foram descartadas na etapa anterior para aumentar a \&leae execucao do algoritmo.
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Para isso, usamos uma rede neural RBF como um interpoladoados.dnicialmente, a
rede neural é carregada atribuindo os vetores das coom@edad pontos amostrados na
primeira etapa aos pesos da camada escondida. Esses eetoespondem aos centros
das funcdes de base radial. Em seguida, treinamos a red& geuor o conjunto das
disparidades que foram calculadas, fazendo assim umaragdpapara 0 processo de
interpolacao posterior do mapa de disparidades completo.

E importante ressaltar que a rede neural terd, na sua carseolad@&a, a mesma
guantidade de neurbnios que os pontos da amostra do mappdddides. Desta forma,
0 que acontecera é que sobre o vetor de suporte localizadadsnponto da amostra,
sera construida uma funcéo de base radial, sendo que noditi@itamento se obtera
uma superficie composta pela soma de todas as funcdes deatimdeEssa superficie €
justamente o mecanismo que sera utilizado para a obtenga@mbtwes interpolados dos
pontos que nao fazem parte da amostra inicial. O passo fista d&apa é simular a rede
neural, informando as coordenadas dos pontos no mapa deidages nos quais nédo
foi calculado utilizando o algoritmo de correlacéo, e ajratanazenar esse resultado na
matriz completa das disparidades.

A razao de utilizarmos um método de interpolacdo baseadeées neurais provém
do fato de que as redes neurais, diferentemente dos métedosedpolacao lineares,
oferecem um recurso mais preciso de deteccao de caractriséio lineares, sendo, por-
tanto, um modelo de célculo mais eficiente para o caso dpoitgéo das disparidades.
Outra caracteristica € que a rede RBF forma, naturalmente matte de interligacéo
entre os neurdnios, tornando mais facil a reconstrucaioneitsional da superficie, uma
vez que 0s pontos ja estdo estruturados.

4.4 Comentarios finais

Percebemos através deste procedimento que houve um géaiiviorde velocidade,
pois, o0 algoritmo de maior complexidade, que é justamenteadelacédo das imagens,
deixou de ser executado totalmente, sendo necessariosapeatculo para alguns pon-
tos. Percebemos, ainda, que a rede neural de funcdo de badetem caracteristicas
extremamente eficientes para interpolacéo, além de boarpenfice na estimativa e pre-
dicao dos valores interpolados. Todos esses resultad@$asacomparativas e materiais
utilizados nos ensaios do procedimento, poderdo ser ¢adssle analisados no proximo
capitulo, que trata justamente dos resultados.



Capitulo 5

Resultados

No capitulo anterior, vimos as caracteristicas do métodersip neste trabalho. O
objetivo deste método €, principalmente, otimizar a velade do calculo das dispari-
dades de um par de imagens estéreo através de um algoritiimamal de correlacao
baseado em area. Neste capitulo, apresentaremos osdesultdidos através da aplica-
¢ao deste método, assim como os comparativos de erro e aédegles entre o método
tradicional e o sugerido.

5.1 Conjunto de entrada

Para realizar as experiéncias com o método sugerido amibz um conjunto de ima-
gens estéreo pré-fabricadas [Scharstein e Pal. 2007]cfuhirsller e Scharstein 2007],
isso pelo simples fato de eliminar certas etapas préviaglaalo das disparidades, tais
como a retificagdo e a calibragao.

Na finalizacdo desta pesquisa, com o objetivo de provar etcofuncionamento do
método proposto, executamos o algoritmo implementadodestodas as imagens do
conjunto de imagens citado anteriormente. Todavia, pasrdr os resultados obtidos,
selecionamos trés imagens do conjunto total que demonpedgitamente os resultados
encontrados. Este conjunto de entrada é exatamente osgmesentados nas Figuras
5.1,5.2,5.3e5.4.

Todas as imagens foram utilizadas em baixa resolucéo, a&imagloe" com resolu-
¢ao de 424 370 pixels colorida, a imagem "Midd1" com resolucéo de 4&0 pixels
colorida, a imagem "Bowling1" com resolucao de 41370 pixels colorida, e a imagem
"Lampshadel" com resolucao de 43370 pixels também colorida.
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Imagem da esquerda. Imagem da esquerda.

ST a s

Imagem da direita.

Figura 5.1: Par "Aloe" de imagens estéredrigura 5.2: Par "Midd1" de imagens esté-
originais que servirdo de entrada para o alreo originais que servirdo de entrada para o
goritmo. algoritmo.

Imagem da esquerda. Imagem da esquerda.
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Imagem da direita.
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Figura 5.3: Par "Bowlingl" de imagens es-Figura 5.4: Par "Lampshadel"” de imagens
téreo originais que servirdo de entrada parastéreo originais que servirdo de entrada
o algoritmo. para o algoritmo.
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5.2 Disparidades sem interpolacéo

Para utilizarmos como parametro de comparacao para osregmeos com o método,
executamos o algoritmo classico de calculo de disparidaae$és imagens citadas, po-
rém, sem usar interpolacao. Isto nos d4 um parametro pangacannosso método em
relacéo a erro e a tempo de execucao.

Os mapas de disparidades obtidos sdo apresentados nasFHdurs.6, 5.7 e 5.8.

71‘

4

Figura 5.5: Mapa de disparidade sem infigura 5.6: Mapa de disparidade sem in-
terpolacdo, gerado a partir do par estéreterpolacédo, gerado a partir do par estéreo
"Aloe". "Midd1".

B

_— !-
‘- ‘ L '3
Figura 5.7: Mapa de disparidade sem inFigura 5.8: Mapa de disparidade sem in-

terpolacdo, gerado a partir do par estéreterpolacédo, gerado a partir do par estéreo
"Bowlingl". “Lampshadel”.
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5.3 Resultados do método

Conforme explicamos antes, um dos passos do método propostr @ma malha
onde apenas alguns pontos séo considerados. Neste exgeriotf&amos uma sequéncia
de execucdes do algoritmo para um mesmo par de imagens, @nuera cada passo
em 1 pixel o espagamento da malha até o limite de 100 pixelspigcamento, a fim de
observar o comportamento do interpolador neural projetado

O interpolador utilizado foi uma rede neural de funcdo desladial, que foi proje-
tada para funcionar eficientemente para o nosso propogdbsegja, interpolar dados que
séo similares em uma geometria tridimensional. A funcéo de iRfaa foi a Multiqua-
drética, por apresentar melhor resultado de interpolagd@uckestas dos objetos 3D.

Apresentaremos a seguir os mapas de disparidades geradodtedo, para os dife-
rentes valores de espagamento, utilizando uma repregerttatimensional.

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Figura 5.9: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.10: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 5 pixels, gelade usando espacamento de 5 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Aloe". rado a partir do par estéreo "Midd1".

Notamos que a partir de uma certa quantidade de saltos, cgpecaelo, a superficie
gerada ndo mais retém as caracteristicas da disparidgdeb(Figuras 5.21, 5.22,5.23 e
5.24). Isto ocorre, principalmente, porque muito dado ssitélo interpolado e os centros
da RBF ndo mais sdo representativos para o conjunto total awespda imagem. Isto
faz com que o erro de aproximacdo aumente em relacdo ao miaakd geiginalmente,
sem dados interpolados.
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Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Figura 5.11: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.12: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 5 pixels, gelade usando espacamento de 5 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Bowlingl". rado a partir do par estéreo "Lampshadel”.

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Figura 5.13: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.14: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 10 pixels, gdade usando espacamento de 10 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Aloe". rado a partir do par estéreo "Midd1".

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D
Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Figura 5.15: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.16: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 10 pixels, gdade usando espacamento de 10 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Bowlingl". rado a partir do par estéreo "Lampshadel".
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Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D
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Figura 5.17: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.18: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 15 pixels, gdade usando espacamento de 15 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Aloe". rado a partir do par estéreo "Midd1".

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D
Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

400 \

Figura 5.19: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.20: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 15 pixels, gdade usando espagcamento de 15 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Bowlingl”. rado a partir do par estéreo "Lampshadel”.

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D
Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D .
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Figura 5.21: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.22: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 50 pixels, gdade usando espacamento de 50 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Aloe". rado a partir do par estéreo "Midd1".
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Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Mapa de disparidades interpolado pela RBF em 3D

Figura 5.23: Mapa interpolado de dispari-Figura 5.24: Mapa interpolado de dispari-
dade usando espacamento de 50 pixels, gdade usando espagcamento de 50 pixels, ge-
rado a partir do par estéreo "Bowlingl”. rado a partir do par estéreo "Lampshadel”.

5.4 Relacao Erro-Tempox Espacamento da malha

Para observarmos como o espagamento da malha contribub @anaento do erro,
vejamos as curvas plotadas nas Figuras 5.25, 5.26, 5.278e BResar de um certo
ruido no processo, 0 erro sempre aumenta com o aumento dgaespao, no entanto,
observamos, também, que o tempo de execucao do algoritmtstmanos mostra que a
inclusao do fator de espacamento no método contribui stgtifamente para o aumento
da velocidade de execucao.

Grafico de relagéo de erro x passo de espagamento
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Figura 5.25: Gréfico do Erro-TempoEs-  Figura 5.26: Grafico do Erro-TempoEs-
pacamento da malha, gerado a partir do pggacamento da malha, gerado a partir do par
estéreo "Aloe". estéreo "Midd1".

Como podemos observar nas Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4, exigfanho de velocidade
no tempo de execucédo do algoritmo. Observamos, ainda, gue de erro, embora cresca
com a interpolacdo, ainda é bastante pequena.
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Grafico de relagéo de erro x passo de espagamento
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Figura 5.27: Grafico do Erro-TempoEs-

Figura 5.28: Grafico do Erro-TempoEs-

pacamento da malha, gerado a partir do pgracamento da malha, gerado a partir do par
estéreo "Bowlingl".

estéreo "Lampshadel”.

Espacamento gglr:t?v% Erro Relativo
1 px 100 % 0%
5 px 18,27 % 7,95 %
10 px 4,34 % 16,07 %
15 px 211 % 26,52 %
50 px 0,19 % 58,23 %

Tabela 5.1: Tabela dos valores do Erro-Temp&spacamento da malha, gerado a partir
do par estéreo "Aloe".

Espacamento R-’I-(SIr:t?v% Erro Relativo
1 px 100 % 0%
5 px 21,80 % 2,12 %
10 px 6,09 % 4,59 %
15 px 3,61 % 6,96 %
50 px 1,36 % 26,16 %

Tabela 5.2: Tabela dos valores do Erro-TempB&spacamento da malha, gerado a partir
do par estéreo "Midd1".
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Espacamento gglr:t?v% Erro Relativo
1 px 100 % 0%
5 px 18,44 % 5,29 %
10 px 5,94 % 10,39 %
15 px 3,13 % 14,56 %
50 px 0,16 % 61,46 %

45

Tabela 5.3: Tabela dos valores do Erro-Temp&spacamento da malha, gerado a partir

do par estéreo "Bowlingl1".

Espacamento gglr:t?v% Erro Relativo
1 px 100 % 0%
5 px 24,34 % 8,13 %
10 px 7,11 % 13,73 %
15 px 5,53 % 19,39 %
50 px 0,34 % 45,24 %

Tabela 5.4: Tabela dos valores do Erro-Temp&spacamento da malha, gerado a partir

do par estéreo "Lampshadel".

Outro comparativo importante € verificar o desempenho daR&F em relacdo a um
interpolador linear, no tocante ao tempo, nas Figuras 5.29, 5.31 e 5.32, e quanto ao
erro nas Figuras 5.33, 5.34, 5.35 e 5.36.

Grafico de relacionando o tempo da RBF com o tempo da fungéo RESIZE
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Grafico de relacionando o tempo da RBF com o tempo da fun¢édo RESIZE
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Figura 5.29: Grafico comparativo entreFigura 5.30: Grafico comparativo entre
tempo de execucdo da RBF e o tempo déempo de execucéo da RBF e o tempo do
interpolador linear, gerado a partir do parinterpolador linear, gerado a partir do par
estéreo "Midd1".

estéreo "Aloe".

E interessante notar que, apesar da rede RBF ter um tempo dg&aen pouco su-
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Grafico de relacionando o tempo da RBF com o tempo da fungédo RESIZE
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Figura 5.31: Grafico comparativo entreFigura 5.32: Grafico comparativo entre

tempo de execucao da RBF e o tempo déeempo de execucdo da RBF e o tempo do
interpolador linear, gerado a partir do parinterpolador linear, gerado a partir do par

estéreo "Bowlingl". estéreo "Lampshadel".
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Figura 5.33: Grafico comparativo entreFigura 5.34: Grafico comparativo entre
erro gerado pela interpolacdo da RBF e @rro gerado pela interpolacdo da RBF e o
erro do interpolador linear, gerado a partirerro do interpolador linear, gerado a partir
do par estéreo "Aloe". do par estéreo "Midd1".
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Grafico de relacionando o tempo da RBF com o tempo da fungao RESIZE Grafico de relacionando o tempo da RBF com o tempo da fungdo RESIZE
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Figura 5.35: Gréfico comparativo entreFigura 5.36: Grafico comparativo entre
erro gerado pela interpolacdo da RBF e erro gerado pela interpolacdo da RBF e o
erro do interpolador linear, gerado a partirerro do interpolador linear, gerado a partir
do par estéreo "Bowlingl1". do par estéreo "Lampshadel”.

perior ao interpolador linear, o resultado apresentadoRBF € bem superior, sobretudo
guando a malha de espacamento ainda esta pequena.

5.5 Comentarios finais

Diante dos resultados obtidos, verificamos que conseguiurs melhoria significa-
tiva no desempenho do algoritmo classico de correlacao dgens estéreo. Essencial-
mente percebeu-se, através dos experimentos, que o fagspdeamento reduziu con-
sideravelmente a quantidade de iteracdes do algoritmos#enemnto, sem comprometer,
no entanto, o resultado final do mapa de disparidades.

No proximo capitulo faremos os comentarios finais sobre teabalho, desafios en-
contrados e proposic¢oes de trabalhos futuros.



Capitulo 6

Conclusodes

Concluimos que o algoritmo proposto, neste trabalho, comsggoduzir os mapas
de disparidade em um tempo menor e com um erro pequeno, iIsgramdo através dos
resultados apresentados no capitulo anterior.

Em tempo, gostariamos de tecer alguns comentarios sobriogpgis desafios en-
frentados e fatos peculiares que ocorreram no decorrerstpiga. Sabemos que todo
trabalho de pesquisa sempre passa por situacdes inadsertids, também sabemos que
todas elas servem para enriquecer ainda mais o estudo eudas ajcontornar proble-
mas futuros. Na nossa opinido, o valor de um trabalho comesepte vai além de sua
publicacdo e sua contribui¢do cientifica, ndo se podendarensurar a importancia das
experiéncias vividas durante a sua execucdo. Tomamosrddites neste capitulo, de
fugir do protocolo e comentar livremente sobre algumastaeeschave na elaboracao
desta dissertacao.

A primeira descoberta inesperada no decorrer do desemaio deste trabalho foi
perceber que a area da visdo computacional oferece mugafiakinteressantes para a
exploracao, a experimentacao e a pesquisa. Por se tratanedraa relativamente jovem,
séo vastas as possibilidades de contribuicdo. Um aspeetnaguchamou a atencao diz
respeito ao fato de que os modelos relacionados com a visdputacional geralmente
estdo ligados a conceitos bioldgicos, e a hatureza se tgmacial fonte de inspiracao
para o desenvolvimento dos algoritmos presentes na ateands da um sentido total-
mente novo da criagdo da natureza, e nos revela como tudaidi@idosamente calculado
antes de ser criado.

Outro aspecto interessante com o qual nos deparamos se aeféato de que, para
simular processamentos que normalmente apenas o céredpazde calcular com efici-
éncia, o computador se mostra uma ferramenta extremanmiteeda. Para os procedi-
mentos utilizados, verificou-se que a memoria facilmenesgetava ou demorava horas
para terminar o processamento. Isso nos mostrou o quarta egtamos atrasados no
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desenvolvimento da tecnologia dos processadores e mamdeasmo com toda vanta-
gem de se utilizar um software matematico de simulacéo, ¢abfat, nosso constante
desafio era fazer pequenos ajustes nos algoritmos para gwedouvesse "estouro” da
memdaria, ou entdo, fazer com que o processamento ocorragsepidamente. Algumas
simulacdes deste trabalho levaram dias para serem exaswahpletamente.
Resolvidos os problemas de memaria e processamento citaido®enente, enfren-
tamos outro, que nao foi menor do que o primeiro, principabaedevido a simplicidade
do algoritmo de casamento estéreo adotado. Esse problemiataono ajuste dos para-
metros do algoritmo a fim de que se produzisse um bom resuledasparidade. Estes
parametros de ajuste, se mal sintonizados, produziam nogpdsparidade muito dis-
tantes dos reais e pouco coerentes. Para resolver issaeraos a valores empiricos e
um conjunto sucessivo de simulacdes até chegar a valoraselainento e de espaco de
busca satisfatorios para o célculo das disparidades. Mot®nnhao nos preocupamos em
implementar uma forma automéatica de afericdo desses pacdn(ecr Perspectivas).

6.1 Perspectivas

Identificamos varios pontos durante a nossa pesquisa arartivque ser postos de
lado para ndo atrasar a conclusao desta dissertacao. [siestes pontos para trabalhos
futuros e revisdes posteriores, contudo, comentaremasslgue consideramos 0s mais
importantes.

A primeira perspectiva deste trabalho é, justamente, a a@lecav as pesquisas para
conseguir produzir os mapas de disparidade em tempo re@nido assim viavel a im-
plementacdo deste algoritmo em cenarios reais.

Outra igualmente importante, considerando que os parasn@dralgoritmo de corre-
lacdo baseado em area séo arbitrariamente estipuladesiegoder estimar esses para-
metros de uma forma automatica, descartando a necesskiladeuacdes, e habilitando
0 sistema para processar disparidades de imagens reaisaomeficiéncia.

Por ultimo, sabendo-se que as redes neurais de funcao detied@ossuem, ineren-
temente, a caracteristica de formar uma malha tridimeako@m os neurénios treinados,
esta malha, que também pode ser entendida como a supeditieetpolacdo, poderia
ser a entrada de um sistema de reconstrucado tridimensmnak nos daria uma viséo
mais aproximada da cena real e ndo somente um mapa de cisleaid

Sem duvidas, outros interpoladores, que néo o neural baseadRBF, poderiam ser
testados, e seus desempenhos comparados com o objetivactigrcsobre qual o melhor
interpolador para este cenario. Por outro lado, outroscéspaqui ndo identificados tam-



CAPITULO 6. CONCLUSOES 50

bém poderdo suceder este estudo, bastando para isso queemtead® um pesquisador
os explorem e os concretizem, como fizemos com este trabalho.
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