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RESUMO

Neste artigo ¢ apresentado um estudo para a modelagem tridimensional de
superficies utilizando imagens obtidas com uma camara TOF. O sistema utilizado ¢é
a camara PMD CamCube 2.0, que calcula a distincia de objetos utilizando o
principio TOF (Time-Of-Flight). Inicialmente, a camara foi calibrada, o que
possibilitou a correcdo geométrica da imagem a partir de Parametros de Orientacdo
Interior (POI). Outro fator que afeta a qualidade dos dados é a presenga de ruido em
fun¢do da iluminacdo exterior ao sistema, que pode ser controlada variando o tempo
de integracdo na captagdo da imagem. Posteriormente realizou-se a segmentacdo da
imagem TOF para identificar as superficies planas do objeto estudado. A solugdo
encontrada utiliza o calculo dos autovalores locais em superficies, em pequenas
janelas moveis. Com isto, gera-se uma nova imagem com bordas evidenciadas. A
nova imagem ¢ segmentada através do algoritmo de deslocamento pela média, com
o objetivo de obter superficies planas do objeto de interesse. Os pixeis da imagem
segmentada sdo entdo projetados ortogonalmente, gerando uma nuvem de pontos
com coordenadas tridimensionais das superficies. Finalmente, as dimensdes do
objeto sdo comparadas com medidas de referéncia, sendo verificado que a diferenca
na medida tridimensional obtida é de aproximadamente 2 centimetros.
Palavras-chave: Imagem TOF; Modelagem Tridimensional de Superficies;
Autovalores; Autovetores; Segmentagdo de Imagens; Algoritmo de Deslocamento
pela Média; Projegdo Ortogonal de Pontos 3D.
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ABSTRACT

In this paper we present a work that aims at studying the quality of 3D data obtained
with a range camera and assessing its potential to model planes. The device, the
PMD CamCube 2.0, computes the distance to the objects using the Time-Of-Flight
(TOF) principle. At first, the equipment was calibrated. The Interior Orientation
Parameters (IOP) allows reducing geometric distortion in the images. Another factor
that influences the quality of data is the presence of noise introduced by illumination
conditions, which can be controlled by varying the integration time of the light
source. After determining the best integration time and interior orientation
parameters, the device was used to capture data of an object with flat surfaces. The
dataset was used to compute the 3D coordinates of each point and then the dataset
was segmented, in order to identify the flat surfaces of the object. The segmentation
solution is based on the computation of the local eigenvalues, using a small moving
window, to generate a new image where borders are highlighted. This new image is
segmented using the mean-shift approach to delineate the planes of interest. Finally,
the dimensions of the object are compared to reference values. The comparison
showed errors around 2cm, within the expected range. The object can then be
modeled with the 3D points cloud.

Keywords: Range Image; Three-dimensional Modeling of Objects Surfaces;
Eigenvalues; Eigenvectors; Images Segmentation; Mean-Shift; 3D Points
Orthogonal Projection.

1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas foram desenvolvidos diferentes equipamentos para a
coleta de dados tridimensionais. Um dos mais recentes avangos sdo as camaras
TOF, que sdo dispositivos capazes de medir a distancia entre o sensor ¢ a superficie
dos objetos utilizando o principio TOF. Estes dispositivos tém atraido a atengdo de
diferentes campos que se interessam por medidas e coordenadas tridimensionais de
objetos, tais como a Visdo Computacional e a Engenharia de Automagdo. As
camaras TOF possibilitam a obtengdo de 25 a 30 quadros por segundo (Frames Per
Secund - fps). Com esta frequéncia de aquisigdo de imagens é possivel registrar o
movimento de objetos na cena, além de uma grande quantidade de informagdo 3D
sobre 0s mesmos.

No entanto, estes dados devem ter sua qualidade avaliada, pois depende de
fatores externos ao sistema, como: ilumina¢do ambiente, distincias envolvidas,
orientagdes e refletividade entre as superficies dos objetos e o sensor. As influéncias
causadas por erros sistematicos, assim como pela presenga de ruido, devem ser
observadas para cada tipo de aplicagdo da camara TOF e de suas imagens (MAY et
al., 2008).

Um exemplo de cdmara TOF ¢ a PMD CamCube 2.0. Esta utiliza um sensor
PMD (Photonic Mixer Device), que possibilita armazenar informagdo de distancia
dos pixeis da imagem de intensidade captada.
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Algumas aplicacdes das imagens TOF ja foram realizadas na prevencdo de
acidentes entre automoveis e seguranca de pedestres (RINGBECK, 2007), Visdo
Computacional (WIEDEMANN et al., 2008), mapeamentos tridimensionais de
superficies em ambientes fechados para a movimentagdo robotica (MAY et al.,
2008), Computagido Grafica (KOLB et al., 2009; KOCH et al., 2009), e analise de
deformagdes (JAMTSHO, 2010).

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Imagem TOF

A imagem TOF, também conhecida por range image ou imagem de distancia,
proporciona a analise da profundidade dos objetos na cena, além da informaggo de
intensidade com que o sinal luminoso emitido foi refletido pelas superficies do
objeto imageado e captado pelo sensor. A Figura la ilustra o arquivo com as
intensidades da imagem TOF e a Figura 1b corresponde ao arquivo com as
distancias dos pixeis.

Figura 1 — Imagem TOF.

No sistema PMD a distancia entre o sensor e o alvo ¢ medida através do
principio TOF com o método da diferenca de fase. Para isto utiliza-se uma Fungao
de Correlagdo (FC) entre o sinal emitido e o sinal recebido. A iluminagdo ¢ feita
através de diodos emissores de luz LED, tendo-se a vantagem que a FC pode ser
obtida com o sensor PMD, a partir da forma senoidal do sinal recebido (RAPP,
2007).

A analise da FC entre o sinal emitido e recebido pelo sensor ¢ realizada através
do método da diferenca de fase, ilustrado com a Figura 2.
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Figura 2 — FC utilizada no método da diferenca de fase.
Fonte: Adaptado de LANGE (2000).
FC = Fungdo de Correlagdo
Fase do sinal "¢": medida de distancia

P A=15M  fone= 20MHz

|

a Amplitude "a”;
Fase do sinal.
Pontos de offset “b™:
Intensidade,
b
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A FC permite calcular a distancia entre o alvo e a camara utilizando quatro
amostras (A, Ay, A3, Ay), cada uma com defasagem de 90°. A diferenca de fase ¢
entre o sinal emitido e o recebido ¢ proporcional a distancia entre o alvo e a cimara.
A diferencga de fase do sinal pode ser calculada através da Equagédo (1).

= A4z
@ = arctan (Az _A4) (D
onde:

¢ - Diferenca de fase entre o sinal emitido e o recebido;

Ay, Ay, As, A, — Pontos amostrais para modelar a FC.

Além do valor da diferenga de fase entre os sinais, dois outros valores podem
ser calculados, a amplitude a e o valor de intensidade b do sinal recebido, conforme
as Equagdes (2) e (3), respectivamente.

a= V(A1—43)%+(4z —44)? 2)
2
b — A1+Ap +A3+A,

: 3)

onde:
a — Amplitude do sinal recebido;
b — Intensidade do sinal recebido (offset).
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Com isto a distancia d do sensor ao alvo pode ser calculada através da
Equagao (4).

— @)

4T fmod

onde:

d - Distancia entre o sensor € 0 alvo;

¢ - Valor constante da velocidade da luz;

fmoa - Frequéncia da onda portadora do sinal modulado.

A frequéncia de modula¢do da onda portadora do sinal emitido estabelece a
distancia maxima que podera ser medida para um determinado comprimento de
onda. Em um sinal modulado com a frequéncia de 20 MHz ¢ comprimento de onda
igual a 15 metros (Ayoq=15m), conforme a Equacdo (5), a distancia que podera ser
medida é de 7,5 metros (MOLLER et al., 2005).

Amax = A";Od =7,5m Q)

2.2 Principio de Funcionamento do Sensor PMD

O dispositivo PMD realiza medidas de distancias utilizando o principio TOF.
Para isto emite sinais luminosos modulados com a mesma frequéncia e o sensor
capta a quantidade de energia recebida. Com isto, informagdes sobre a fase e a
intensidade do sinal recebido podem ser obtidas com o processamento.

O sinal modulado ¢ emitido com uma fase determinada pelo oscilador do
sistema. Para que se possa realizar a medida da distancia, espera-se que o sinal seja
recebido com fase diferente do sinal emitido. No sensor PMD as cargas elétricas do
sinal recebido sdo separadas de acordo com a tensdo do diodo de leitura. O arquivo
de saida deste dispositivo contém informagdo de fase e intensidade do sinal
recebido, o que gera uma imagem de intensidade com a informag&o de distancia dos
pixeis.

A quantidade de carga captada pelos diodos de leitura depende da diferenca de
fase entre o sinal emitido e o recebido pelo sensor. Esta informagdo ¢ utilizada para
calcular a diferenga de fase entre a onda emitida e a recebida, pois é diretamente
proporcional a carga que cada diodo captou. No entanto, se a luz incidente for
modulada por um sinal retangular, mas a diferenga de fase entre o sinal emitido e o
refletido for igual a zero, a carga serd captada por apenas um dos fotodiodos e a
distancia calculada sera igual a zero (MOLLER et al., 2005).

Um modelo de cdmara TOF que utiliza o sensor PMD é CamCube 2.0. Este
equipamento funciona em ambientes internos e externos, com um sensor PhotonICs
PMD41k-S de 204x204 pixels, com dimensdo de 45um, que captam os niveis de
cinza da imagem de intensidade. A distancia focal nominal desta camara ¢ igual a
12,8mm. Tém campo de visdo (Field Of View - FOV) de 40°x40° que ¢ variavel,
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possibilita a diminuic¢do de distor¢des, manchas ou outras imperfei¢des na imagem.
O software de interface da cAmara PMD apresenta a possibilidade de trabalhar com
dados brutos para o processamento das imagens, além de funcionar em diferentes
canais de frequéncias. Disponibiliza interface com outros softwares tais como o
Matlab. Imagens com informagao de distancia dos pixeis podem ser obtidas de 0,3 a
7metros (PMD Technologies, 2009).

3 METODOLOGIA

A metodologia aplicada consiste em primeiramente corrigir a geometria da
imagem TOF com POI obtidos com a calibragdo da cdmara através do método
proposto por Zhang (2000). Este método utiliza um painel contendo um alvo
impresso com quadrados pretos ¢ brancos, como um tabuleiro de xadrez, que é
fotografado variando angulos e posi¢des. Estes quadrados sdo utilizados como
pontos de controle e as imagens obtidas servem para realizar a calibragdo. Os
parametros determinados sdo a distancia focal, as coordenadas do ponto principal e
as principais distorgdes causadas pelo sistema de lentes da camara.

O passo seguinte foi a criagdo de uma imagem com as bordas dos objetos
intensificadas a partir da segmentagdo do arquivo de distancias, utilizando para isso
uma andlise da variac@o local dos autovalores.

A imagem com bordas intensificadas foi segmentada utilizando-se o algoritmo
de deslocamento pela média.

Finalmente, as superficies segmentadas, que sdo as partes de interesse do
objeto, puderam ser separadas através do conjunto de pontos tridimensionais que as
descreve, sendo entdo possivel modelar as superficies do objeto a partir da nuvem
de pontos obtida.

3.1 Segmentacéo

Na etapa de segmentagdo separou-se o conjunto de dados da imagem TOF, em
subconjuntos de pontos tridimensionais que compde superficies planas. E assumido
que estas superficies sdo partes de um objeto a ser identificado. Porém, para
entender o principio deste método de segmentagdo, ¢ necessario antes apresentar a
maneira utilizada para descrever uma superficie plana no espago tridimensional a
partir de seus autovalores e autovetores.

3.2 Andlises de Superficies Através de Autovalores e Autovetores

Autovalores e autovetores podem ser calculados a partir da Matriz de
Variancias e Covaridncias (MVC) de um conjunto de observagdes. O tamanho
relativo e direcdo dos autovetores indicam propriedades locais de superficies
(PAULY et al., 2002).

A MVC ¢ obtida a partir das coordenadas dos k pontos vizinhos mais proximos
do ponto em questdo sendo calculada através da Equacdo (6) (JOHNSON e
WICHERN, 2002).
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r O-J? Oxy Oxz
MVCsys = S [7 =7 [f = 7] =|o of oy (6)

Oxz Oyz Oy

onde:

MV C - Matriz de Variancias e Covariancias;

7; - Vetor com as coordenadas tridimensionais do ponto em questdo;
7 - Vetor com as coordenadas do centroide da superficie;

of,05,07 - Variancias;

Oy, Oxz, 0y, - Covaridncias;

k - Numero de pontos da amostra.

O vetor de coordenadas do ponto i da amostra é denotado com o vetor 7; pela
Expressao (7). A posi¢ao do centrdide pode ser calculada através da Equacdo (8).

ri=[x i z]” (7)

=3 1 >

r= ;Zi=1 Ti (3)
Uma matriz A quadrada, simétrica e positiva-semidefinida pode ser

decomposta em autovetores € e autovalores A de acordo com a Equagdo (9). Os

autovalores s3o escalares associados aos respectivos autovetores (LEON, 1998).

A-e=A-e 9

De forma similar, a MV C pode ser decomposta em autovalores e autovetores,
conforme a Equacdo (10). A solugdo é possivel através da decomposigdo espectral,
também conhecida por decomposi¢do de Jordan. Maiores detalhes podem ser vistos
em Johnson e Wichern (1998), Shakarji (1998) e Belton (2008).

MVC =32 e e" (10)

onde:
e; - Vetor com os autovetores &;;
A; - Matriz os autovalores 4;.

Como a MV C ¢ simétrica e positiva-semidefinida, os autovalores sdo nimeros
reais e¢ os autovetores formam uma base ortogonal que corresponde aos
componentes principais do conjunto de dados observados.

Podem-se definir superficies planas em um conjunto de pontos 3D analisando-
se o menor autovalor A3, pois o correspondente autovetor e; sera ortogonal a esta
superficie que ¢ definida pelos autovetores e; ¢ e,.
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A segmentacdo dos dados tridimensionais da imagem TOF baseia-se na analise
da variag@o local dos autovalores e autovetores. A hipdtese basica nesta abordagem
¢ que ao longo de uma superficie plana os autovalores devem apresentar valores
similares. Considerando duas regides adjacentes e coplanares, entdo o tamanho
relativo de seus autovetores deve ser igual. Se uma destas regides encontra-se em
uma borda, os autovalores calculados serdo diferentes. Nesta analise, os autovalores
de uma regido em torno do pixel na imagem sdo calculados e armazenados em trés
novas matrizes. A regido a ser considerada ¢ uma janela quadrada em torno de um
pixel central, cuja dimensao pode ser escolhida. O resultado desta segmentagdo sdo
regides onde os autovalores sdo aproximadamente iguais, definem uma superficie
plana separada das regides de bordas.

Os autovalores calculados para cada pixel sdo normalizados e escalados na
faixa de 0 a 255, usando 8 bits. Assim, os valores podem ser representados como
uma imagem digital, passivel de ser analisada com softwares de processamento. A
imagem produzida pode entdo ser segmentada utilizando o algoritmo de
deslocamento pela média.

3.3 Algoritmo de Deslocamento pela Média

O algoritmo de deslocamento pela média (Mean Shift) pode ser utilizado no
reconhecimento de padrdes para a segmentagdo de imagens. A densidade de pontos
vizinhos a um ponto central pode ser estimada com a média do conjunto de dados
discretos observados. A analise espacial de atributos € utilizada neste contexto com
o objetivo de extrair informacdes, para isto utiliza a vizinhanga de um ponto na
imagem. Com os atributos escolhidos pode-se encontrar o centro das regides com as
maiores densidades, estas representam caracteristicas significativas das superficies
dos objetos presentes na imagem.

Em aplicacdes estatisticas tradicionais ¢ necessario verificar se a condi¢do de
normalidade dos dados ¢ satisfeita no caso dos testes paramétricos. Isto porque se
pressupde o conhecimento da distribuigdo de probabilidade destes dados. Em outras
aplicagdes podem-se utilizar métodos estatisticos ndo-paramétricos, com menos
restrigdes sobre o comportamento dos dados. O conceito de Kernel ¢ empregado em
métodos ndo-paramétricos de estimativa de propriedades. Esta fungdo retorna
valores reais dos calculos, sua integracdo resulta na unidade, além de atuar na
imagem como uma janela de convolucdo que busca caracteristicas similares dos
elementos analisados (MACHADO, 2006).

Imagens podem ser representadas na forma de matrizes, onde cada posicao ¢é
ocupada por vetores (pixeis), com dimensdo p, onde p = 1 no caso de imagens em
niveis de cinza, e p = 2 no caso de imagens multiespectrais. O posicionamento de
cada pixel na matriz imagem estd contido no dominio espacial (Spatial domain)
enquanto o valor de intensidade faz parte do dominio de caracteristicas (Range
domain). Com isto, cada elemento da matriz de posicionamento da imagem contém
uma caracteristica no espago com dominio de dimensdo d = p + 2. Deste modo, um
Kernel multivariado pode ser definido como o produto de dois Kernels radialmente
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simétricos em um espago euclidiano, calculado com um parametro de cada dominio
através da Equagdo (11), expressa nesta forma por Comaniciu e Meer (2002).

(D)D) av
onde:

Khshr x) = hg% k
x° — Corresponde ao dominio espacial, posi¢do do pixel na imagem;
x" — Corresponde ao dominio de caracteristicas, nivel de cinza do pixel;
k(x) — Elementos da fungdo calculados em ambos os dominios;
hg, h, - Pardmetros das bandas de cada dominio do Kernel empregado;
C - Constante de normalizagdo entre as bandas.

XT
hy

XS
hs

Para a utilizagdo do algoritmo de deslocamento pela média devem ser
escolhidos os parametros hg, h, ¢ M. Os pardmetros hg ¢ h, correspondem as
bandas de cada dominio do Kernel empregado, e o pardmetro M corresponde a
quantidade minima de pixeis que deverdo apresentar os segmentos da imagem
segmentada, determinando assim a resolucdo na estimacao da densidade.

O software EDISON (Edge Detection and Image SegmentatiON System) foi
desenvolvido para realizar a segmentagdo de imagens utilizando o algoritmo de
deslocamento pela média (CHRISTOUDIAS et al., 2002).

3.4 Projecdo Ortogonal dos Pontos

Para a obtencdo das coordenadas tridimensionais dos pontos do arquivo de
distancias da imagem TOF necessita-se de sua projecdo ortogonal, isto ocorre
devido ao fato do equipamento utilizado calcular distancias radiais dos objetos em
um sistema de coordenadas que pode ser considerado esférico.

A projecdo ortogonal ¢ feita utilizando a colinearidade entre o ponto no espago
objeto, o Centro Perspectivo (CP) do sistema de lentes da camara, e o respectivo
ponto no espacgo imagem, conforme ilustra a Figura 3.

A distancia ortogonal Z dos pontos da imagem ao objeto pode ser calculada

através da Equacdo (12).
Z=d, - cos (tan'1 ( /xz;—yz>> (12)
onde:

Z - Distancia ortogonal do centro perspectivo (CP) ao ponto;

d, - Distancia radial do CP ao ponto no sistema esférico da camara;

f - Distancia focal da camara;

x,y - Coordenadas dos pontos no sistema referencial fotogramétrico projetado
na imagem.
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Figura 3 — Modelo geométrico para projecdo ortogonal dos pontos.
Fonte: Adaptado de RAPP (2007)

1 C = Sistema referencial de imagem: levégire

x = Sistema referencial fotogramétrico projetado na Imagem

¥ = Sistema referencial de imagem: dextrdgiro

8 - Sisterna referencial fotogramétrico

Yo

-
- f
.

_,--"ff ESPACO IMAGEM

OBIETO 3D

ESPACDO QBIETO

As coordenadas X e Y dos pontos no sistema referencial ortogonal, podem ser
calculadas através das Equagdes (13) e (14).

X = X'f— (13)
y=y-2 (14)
fy

4 DISCUSSOES

4.1 Experimento: Segmentacéo de Superficies a Partir da Imagem TOF

Neste experimento o arquivo de distdncias da imagem TOF foi utilizado como
ponto de partida para o calculo dos autovalores locais das superficies. A imagem foi
obtida a uma distancia aproximada de 1,3 m entre a cdmara e o objeto de estudo,
uma caixa com superficies brancas e com padrao planar.

Primeiramente corrigiu-se a geometria dos dados utilizando os parametros
obtidos com a calibragdo da camara: distancia focal calibrada f,; coordenadas x, ¢
Y, do ponto principal; e os coeficientes de distor¢do radial simétrica k; € k.
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O segundo passo foi criar uma imagem de intensidade com as bordas
evidenciadas. Para isto, calcularam-se os autovalores locais para os trés autovetores
dos pontos do arquivo de distancias da imagem TOF e geraram-se trés bandas para a
imagem nova, cada banda correspondendo a um dos autovalores calculados.

O terceiro passo foi segmentar a imagem de intensidade com as bordas
evidenciadas do objeto através do algoritmo de deslocamento pela média. Com a
imagem de intensidade segmentada pode-se escolher as superficies que teriam seus
pixeis projetados para a nuvem de pontos 3D.

A abordagem para a criacdo de uma imagem com bordas evidenciadas consiste
em definir uma pequena vizinhanca quadrada, uma janela moével, e usar as
coordenadas tridimensionais dos pontos nesta vizinhanga para o calculo dos
autovalores, que apds a normalizagdo sdo armazenados na forma de uma imagem de
intensidade.

O célculo de autovalores para regides em uma nuvem de pontos 3D possibilita
colocar em evidéncia as bordas das superficies do objeto que se pretende segmentar.
A Figura 3 ilustra imagens com bordas intensificadas geradas utilizando autovalores
que calculados para vizinhangas de: a)3x3; b)5x5; ¢)7x7; d)9x9; e)11x11; f)13x13.

Figura 3 — Imagens de intensidade com bordas intensificadas.
b) gl

ke (5
d) L f)

Com a Figura 3 ¢é possivel visualizar que se a quantidade de pontos utilizados
no calculo dos autovalores da regido for grande, maior sera a suavizagdo sobre as
superficies e mais larga sera a borda que limita os objetos presentes na cena. Para
cada um destes arquivos geraram-se imagens de intensidade com trés bandas
correspondentes ao seu conjunto de autovalores 44,1, e A;. Para este experimento
utilizou-se a imagem ilustrada com a Figura 3b, calculada com o segundo autovalor
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A,. Esta imagem foi escolhida por apresentar linhas estreitas limitando as bordas do
objeto e uniformidade nos valores digitais dos pixeis. Isto possibilitou manter a
forma do objeto de estudo. Realizou-se a segmentacdo da imagem de intensidade
com o algoritmo de deslocamento pela média. O resultado desta segmentagdo pode
ser visto com a Figura 4.

Figura 4 — Segmentacdo da imagem de intensidade.

a) imagem com bordas inlensificadas, Az b) imagem suavizada

¥ | O

d) imagem com limies das areas segmentadas

) imagem segmentada

A Figura 4a corresponde a imagem com bordas intensificadas a ser
segmentada, gerada com o segundo conjunto de autovalores. Na Figura 4b ¢
representada a imagem suavizada por filtragem. A imagem segmentada com o
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algoritmo de deslocamento pela média ¢ ilustrada com a Figura 4c. Uma imagem
com os pixeis que limitam as regides segmentadas ¢ ilustrada com a Figura 4d. A
segmentacdo foi realizada com os parametros de calculo (hg, h,, M) = (7,9,300).
Estes parametros correspondem ao dominio espacial da imagem hg, dominio de
caracteristicas h, e tamanho da regido minima segmentada M. O parametro M ¢
fixado para evitar que regides pequenas sejam incluidas na segmentacdo da imagem.

Com a imagem segmentada da Figura 4c, projetaram-se os pontos de interesse
para a nuvem 3D. Isto foi feito utilizando as coordenadas dos pixeis na imagem de
intensidade e seus correspondentes pontos no arquivo de distdncias da imagem
TOF. Estes pontos foram escolhidos sobre as superficies do objeto de estudo. A
nuvem de pontos 3D resultante é apresentada com a Figura 5.

Figura 5 — Nuvem de pontos 3D gerada com a imagem segmentada.

o X (meims)

Euen ¥ (mresssd)

, = 1 Enn X (st

Escolheram-se quatro pontos extremos nas superficies ¢ calcularam-se as
dimensdes de trés arestas do objeto para avaliar a exatiddo obtida com a
metodologia proposta. A Figura 6 apresenta a nuvem com os quatro pontos
escolhidos nas superficies do objeto.
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Figura 6 — Nuvem de pontos 3D dos segmentos.
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Com as coordenadas tridimensionais destes quatro pontos calcularam-se as
dimensdes de trés arestas do objeto que foram comparadas com as medidas de
referéncia ilustradas com a Figura 7.

Figura 7 — Dimensdes de referéncia do objeto.
A onto 4

Ponto 2 Ponto 3
26,0cm

21 .Gcn\
Ponto 1
S
Y 35,0cm i\

Sendo assim, a partir das coordenadas tridimensionais dos quatro pontos
selecionados, obtiveram-se os resultados expostos com a Tabela 1.
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Tabela 1 — Coordenadas dos pontos lidos na nuvem 3D.

Coordenadas Medida realizada Diferengas

Ponto X(em) | Y(cm) | Z(cm) Arestas 3};;)12;);) Ref(‘ir;;lcm (cm) (%)

1 -13,1 -13,6 -121,9 Pontos: 1-2 23,6 26,0 2,4 9,1

2 -8,0 6,1 -109,8 | Pontos: 2-3 33,2 35,0 1,8 5,2

3 23,4 3,8 -120,3 Pontos: 2-4 26,3 21,0 5,3 25,1
4 -12,5 17,9 -132,8

Os melhores resultados foram obtidos com as medidas realizadas na aresta
frontal localizada entre os pontos 2 e 3, que teve diferenca em relagdo a medida de
referéncia igual a 1,8 cm, o que representa 5% desta distancia. O pior resultado foi
obtido com o célculo da dimensdo da aresta entre os pontos 2 e 4, com diferenca de
5,3 cm o que significa 25% da medida de referéncia. Isto indica que os pontos
projetados com maior profundidade para a nuvem 3D, e com a superficie pouco
aparente na imagem, tiveram maior erro no posicionamento tridimensional. Esta
superficie encontrava-se bastante inclinada em relagdo ao plano da imagem, motivo
pelo qual maiores diferencas de medida podem ser esperadas. Nos pontos 1, 2 ¢ 3,
da superficie frontal, a diferenga é menor, na ordem de 2 centimetros.

Realizou-se a modelagem tridimensional das superficies frontal e a superior do
objeto de estudo, conforme ilustra a Figura 8.

Figura 8 — Superficies 3D modeladas do objeto de estudo.
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5. CONCLUSAO

A nuvem de pontos 3D gerada com as superficies segmentadas utilizando a
imagem TOF com bordas intensificadas mostrou-se satisfatoria. No experimento
realizado possibilitou a extragdo de informac¢des métricas da nuvem de pontos 3D
com diferenga de dois centimetros em relagdo a medida de referéncia.

Foram encontradas medidas com maior exatiddo quando a superficie do objeto
estava paralela ao plano da imagem. Esta qualidade também ¢ afetada pela distancia
entre a camara ¢ o objeto, pela refletividade das superficies e pela iluminagdo
ambiente da cena. A aresta frontal do objeto apresentou menor diferenca de medida,
1,8 centimetros, que equivale a 5% da distancia de referéncia medida.

Comparativamente a diferenca de 2 centimetros encontrada entre a medida
realizada com os pontos 3D e a medida de referéncia podem-se citar os seguintes
trabalhos: Kahlmann et al. (2006) obtiveram diferencas de 1 cm nas medidas
realizadas com os pontos 3D e a medida de referéncia, apos realizar a calibragdo da
camara e com alvo a distdncia de 2,5m; Wiedemann et al. (2008) obtiveram
diferengas na ordem de 4 cm apds a calibragdo da cdmara TOF e com um alvo
medido a distincia aproximada de 4 m; May et al. (2008) obtiveram o valor de
10,5m para a medida de 10,8 m considerada como referéncia, diferenca de 30 cm,
sendo que as imagens TOF foram captadas do centro de uma sala, girando a camara
360° Kolb et al. (2009) obtiveram diferenga de 2 cm para distdncias medidas de
1,0m a 4,5 m utilizando imagens TOF obtidas com a cadmara SR 400 e corrigidas
geometricamente.

Com isto, conclui-se que as imagens TOF podem ser utilizadas para a obtengdo
de informagdes métricas de objetos a distdncias de até 7,0 metros. Com estas
imagens podem-se gerar nuvens de pontos 3D, segmentadas de acordo com as
superficies dos objetos na imagem. Os pontos utilizados na representacdo destas
superficies sdo selecionados na imagem de intensidade segmentada e projetados
ortogonalmente para representar as superficies de interesse.

Medidas com maior qualidade podem ser obtidas realizando uma corregdo
radiométrica da imagem TOF em conjunto com a corre¢do geométrica. A
iluminagdo exterior ao sistema deve ser evitada, pois causa maior presen¢a de ruido
na imagem e, consequentemente, aumenta o erro no posicionamento dos pontos 3D.
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