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RESUMO:

Este trabalho apresenta uma nova proposta para calibragéo
de cameras, dentro do contexto de aquisi¢do de imagens 3-D, utili-
zando redes neurais do tipo “perceptron back propagation” com
camadas ocultas. A principal vantagem do emprego de redes é nio
ser necessario conhecer os pardmetros intrinsecos das cadmeras,
tais como foco, distor¢des além da geometria do sistema. Varios
testes foram realizados para se validar a proposta com a utilizaco
de diferentes conjuntos de pontos de teste, nimeros de neurdnios
e diferentes simula¢des de cAmeras. Por se fazer uso de simulagdes
de cémera, ou seja modelos matematicos capazes de reproduzir a
utilizagdo de cdmeras na obtengdo das coordenadas dos pontos, e
considerando que nos testes simulados ndo existem erros de aqui-
sicdo dos pontos, a imprecisdo obtida pela rede neural é conse-
qiiéncia apenas do residuo numérico. Nos testes com simulagio de
erro na aquisi¢éo, a rede convergiu e apresentou boa precisio,
demonstrando a robustez da técnica empregada .

Palavras Chave: Redes Neurais , Calibra¢do de Camera , Visdo
Estereo

ABSTRACT:

This work presents a new proposal for calibration of cameras,
inside the context of acquisition of images 3-D, using neural network
of the perceptron type back propagation with occult layers. The
main advantage of the employment of nets is that it is not necessary
to know the intrinsic parameters of the cameras, such as focus,
besides the geometry of the system. Several tests are proposed to
validate the Work.
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The use of different groups of test points, numbers of
neurons and different simulations of cameras. For doing use of
camera simulations, that is to say mathematical models capable to
reproduce the use of cameras in the obtaining of the coordinates of
the points.It is finally the use of the system in real situations with
acquisition of real images. The tests with error simulations in its
acquisition, the net converged and presented good precision
showing the robustness of the employed technique.

Key Words: Neural networks , Camera calibration, stereovision.

INTRODUCAO:

A proposta de um sistema de calibragdo de cadmera € estabelecer a relagéo
das coordenadas 3D globais para as coordenadas de imagem da cdmera em 2D[5].

O processo de calibrag@io de cdmera € um pré-requisito para a maioria das
aplicagdes em visdo computacional. Consiste em se obter os pardmetros que
definem o modelo do sistema de aquisi¢do, permitindo estabelecer uma relagdo
entre as coordenadas do ambiente, chamadas de coordenadas globais, em trés
dimensdes para as coordenadas bidimensionais das imagens.

O modelo de cdmera € necessario para se definir uma relagdo entre os
pontos no espaco tridimensional e o espago bidimensional da imagem [8]. A
calibragéio permite, portanto, estabelecer a posi¢éo da camera (ou do sistema de
visdo) em relacdo ao sistema de coordenadas globais.

Neste modelo, as coordenadas globais, em trés dimensdes — (x,),z), sdo
mapeadas para apenas duas coordenadas da imagem (x,)). Assim, teremos uma
transformacgdo de muitos para um conforme mostra figura 1.
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FIGURA 1. Modelo de transformagao perspectiva de uma camera.

Os pontos com diferentes coordenadas espaciais tero a mesma projegédo
ou as mesmas coordenadas na imagem. Dessa forma, ¢ impossivel se obter as
coordenadas de um ponto no espago (coordenadas de mundo) diretamente das
coordenadas projetadas do mesmo na imagem.
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Para a recuperagéo da informagdo 3-D em visdo computacional existem
varias alternativas [17],[10],[21],[7]. Entre as mais comuns, estd a estéreo visdo
[15],[19],[4]; a utilizagdo da projegdo de luz estruturada [12],[21],[7]; ou também
um sistema de calibragdo mével com uma cdmera presa a um brago de um robd[1 ].
Na estéreo visdo, tratada neste trabalho, duas cameras sdo utilizadas para visualizar
um mesmo ponto no espago, dentro de uma regido denominada campo de visio
das cameras.

Assim cada cadmera obtém duas coordenadas em suas respectivas ima-
gens. Deste modo, cada ponto no espago poderé gerar somente um par de coorde-
nadas (x,,y,) € (x,,y,), respectivamente, nas duas cAmeras. Dessa forma, através de
triangulagdo € possivel se recuperar a posi¢do do ponto no espago a partir das
coordenadas do ponto projetado em ambas as cameras. Entretanto, a solugdo
desse sistema implica na solu¢fo de um sistema de equagdes no lineares e por-
tanto € necessario o emprego de técnicas de otimizagfo. Além disso, é necessaria
arecuperagéo prévia dos pardmetros intrinsecos das cAmeras com a finalidade de
se determinar o modelo de projegdo. Algumas técnicas permitem a obtencdo si-
multénea tanto dos pardmetros intrinsecos (distancia focal, centro da camera),
como dos pardmetros extrinsecos (orientagfo da cAmera e posi¢io)

Uma outra abordagem, sugerida neste trabalho, ¢ utilizar uma rede neural
capaz de aprender a relagdio entre as coordenadas globais e as coordenadas das
cameras. E adicionando a possibilidade deste método de calibragio o reconheci-
mento de foco das cameras utilizadas . Este aprendizado é realizado utilizando
coordenadas de pontos no espago e suas respectivas projegdes em um conjunto
de cAmeras (sistema estéreo), fornecendo a Rede Neural os pontos de imagem das
duas cameras na entrada e pontos de coordenadas espaciais correspondentes na
saida .

(X1,y1)

w

Panta da mundn

Figura 2. - Modelo de um sistema de estéreo visio.
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MOTIVACAO:

No processo de calibragdo em estereovisdo convencional utiliza-se uma
matriz de calibragdo A, discutida na introdugdo do trabalho. Feito para cada uma
das cameras, através de solugdes matematicas ou também solugdes matriciais com
aplicagéio dos minimos quadrados.

E conhecer pardmetros intrinsecos da cdmera, foco e a disposigdo geomé-
trica das mesmas para se resgatar a terceira dimenséo. A motivagéo do trabalho é
desenvolver uma nova ferramenta para calibrar as cAmeras utilizando redes neurais
em que se opera somente com as coordenadas cartesianas das duas cAmeras e das
coordenadas globais aplicadas como padrdes de entrada e saida da rede. Deter-
mina-se a calibragéo. E para se demonstrar a robustez do processo, os Gltimos
testes sdo realizados com erros de aquisi¢do dos pontos, criando uma simulagio
ainda mais real .

Deve-se, pois, calibrar um sistema de estereovisio através de uma rede
“perceptron back propagation” com pelo menos uma camada oculta, em que a
rede calibra as duas cameras simultaneamente e dispensa pardmetros intrinsecos
e geométricos necessarios a um sistema matematico tradicional de calibragéio
em estereovisao.

Convém criar situagdes com focos diferentes para as duas cameras para se
demonstrar a eficiéncia do método que dispensa os parametros intrinsecos; e
pode-se comparar o erros de teste de redes treinadas com dados aleatérios
ou grid de pontos geometricamente espagados utilizados em processos con-
vencionais.

DESENVOLVIMENTO:

Geometricamente, cada ponto do espago so pode ter um correspondente
com as coordenadas das imagens x, y, e X2 y2 nas duas cAmeras, no nosso trabalho
geramos pontos no espago aleatoriamente e por um grid dentro de uma regido
definida, mais precisamente um quadrado com a coordenada Zg fixa em 0.2m e
XGe YG de 0,65 a 1,35m. E através de modelos matematicos de duas cdmeras
determinamos os pontos x e y das duas imagens. O modelo matematico simula
as transformagdes matriciais rotagdo, translagdio e perspectiva de um ponto no
espago para a sua imagem. Desta maneira as coordenadas das cdmeras sdo
expressas de forma homogénea para facilitar operagdes matriciais, e sdo
obtidas a partir das coordenadas globais e produto das referidas transfor-
magdes. Em outras abordagens sdo utilizados modelos com mais graus de liber-
dade [6].

Ch=P*C*R*G*Wh;
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Matriz transformag#o perspectiva:
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Matriz translagdo da camera em relagdo a origem das coordenadas globais:
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Matriz Rotag@o com dois graus de liberdade:
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Deslocamento do sistema de fixa¢&o da cAmera:
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As coordenadas wh sdo as globais expressas em coordenadas homogéne-
as, chi sdo as coordenadas homogéneas da cdmera depois das transformagdes do

modelo matematico.

As coordenadas das duas cdmeras sdo obtidas a partir de dois modelos ,
basicamente com mudanga apenas na matriz G que determina a posigdo do sistema
de fixagdo da camera no espago. Podemos calcular x1 e y1 e x2 e y2 das duas

cameras pelas formulas [8].
Chy=P*C*R*G*Wh; camera 1
Chy=P*C*R*G2*Wh; cimera 2

em que: v < Ch()

)
_chy(2)
~ chy(4)
¥, = <)
T och(4)
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n
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Para a calibragéo do sistema utilizou-se uma rede perceptron com varrigdes
de 60, até 300 pontos de treinamento. O erro da rede foi de 10-6 a 10-8 sendo os
melhores resultados para testes com erros menores. Aumentando a precisdo de
10-7 para 10-8, o tempo de processamento aumenta significativamente mas
sem aumentar significativamente a eficiéncia, principalmente quando erros de
distorgdes de foco sdo grandes devido a qualidade da cAdmera.

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos casos
reais conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sistematica necessaria para executar
adequadamente o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo assim, a rede
neural é capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais, diferindo da compu-
tagdo convencional, onde é necessario um conjunto de regras rigidas pré-fixadas
e algoritmos.

Neuronios
de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 3

Conforme apresentado na Figura 3., as camadas de uma rede neural sédo
usualmente classificadas em trés grupos:

Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede coordena-
das cdmeras.

Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde ¢ feita a maior parte do proces-
samento. Através das conexdes ponderadas, estas camadas podem ser conside-
radas como extratoras de caracteristicas.

Camada de Saida: onde o resultado final ¢ concluido e apresentadas as
coordenadas globais.

Para o desenvolvimento do software utilizou-se o mat lab , tool box neural
network, método levemberg para o aprendizado da rede .O hardware utilizado foi
um K6-2 AMD 500 Mhz 128 Mbram . Overlock 550 Mhz e NoBreak 600 VA.

Avaliacdo critica

O sistema tem grande vantagem sobre métodos tradicionais por néo preci-
sar conhecer a geometria das cdmeras, seus pardmetros intrinsecos e feito simul-
taneamente para as duas cameras . Deixando o processo de calibragéo muito mais
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prético, principalmente por ndo necessitar de disposi¢do geométrica do sistema e
do foco, dados que podem contribuir para impreciséo na processo. E mesmo em
situagdo de simulagdo de erros e distor¢do de foco, a rede foi capaz de obter
calibragdo das cdmeras com excelente precisdo, para os padrdes de calibragéo.

Vantagens do método

Métodos complicados e modelos matematicos do espago de trabalho e
sistema de imagem sdo desnecessarios. Pardmetros iniciais de calibragdo sdo des-
necessarios.

O método pode ser aplicado para outros trabalhos com qualquer sefup.

Metodologia

Os testes mencionados sdo comparagdes entre os resultados do modelo
matematico e o uso de imagens reais, fornecendo coordenadas sem erro de aqui-
sigéo e distor¢do para a rede neural.

As tabelas demonstram os erros absolutos e relativos das coordenadas
denominadas reais do modelo matematico e da rede neural. No inicio das tabelas,
a topologia, o numero de épocas e a precisdo de treinamento sdo mencionados.
Todas as tabelas de teste trazem informag¢des do numero de padrdes, épocas
Observando que todas as medidas das coordenadas estio em metros.

Solugéo por minimos quadrados também ¢ utilizada no texto, para se com-
parar a precisdo obtida pelos M.Q.[4] e a rede neural, pontos de testes com um
grid (tabuleiro) ou pontos aleatorios .

As simulagdes estdo dispostas em quatro grupos, nos quais a rede genera-
lizou em todos:

(A) Situagbes com focos, alturas diferentes.

(B) Erro de aquisi¢cdo, simulado por um erro gaussiano.

(C) Testes de inteligéncia onde a rede reconhece pardmetros intrinsecos como
o foco das cameras no sistema.

(D) Treinamento em uma superficie no espago (coordenada z fixa )

(E) Treinamento em um volume no espago.

(F) Treinamento com uma superficie no espago com imagens reais.

A topologia utilizada é 20 30 3, s6 em (C) que 20 30 5 com os dois focos e as
trés coordenadas espaciais. A topologia usada em (F) é de 50 3, com melhoria em
tempo de processamento, mais pesado com o uso de imagens reais devido as
distor¢des radiais .

Néo consideradas em tempo de simulagfio, os modelos matematicos ndo
consideraram distor¢des radiais. Os testes (F) sdo a aplicagdo pratica dos méto-
dos apresentados neste trabalho. Para tanto, foram aplicadas duas cdmeras. Na
segunda experiéncia, os resultados foram muito bons, ficando a cargo de impreci-
soes de medidas das coordenadas dos pontos do grid e aquisi¢do das coordena-
das e imagem.
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TABELA DOS EXPERIMENTOS

Num. Ferramenta Erro Num. Topologia | Pontos | E.M.A. | E.M.R.
rede | Epocas rede
01 R.N.A. 107 7 [20-30-3] 300 0,0 0%
02 R.N.A. 107 9 [20-30-3] 300 0,00001 0%
03 R.N.A. 10 252 [20-30-3] 250€ | 0,00213 | 0,2%
04 R.N.A. 107 989 [20-30-3] 2508 | 0,00091 | 0,1%
05 M.Q. > * * 150¢ |-0,00678 | -0,8%
06 RN.A. 10 43 [20-30-5] F 200 |-0,00011| 0%
07 R.N.A. 10 7 [20-30-3] 250 -0,3333 0%
08 R.N.A. 107 9 [20-30-3] 250 0,0001 0%
09 R.N.A. 10 12 [20-30-3] 250 0,00025 0%
10 M.Q. * = * 1004 | 0,01169 | 1,2%
1" M.Q. * * * 200 |-0,00267 | -0,3%
12 M.Q. * * * 300 |0,00076 | 0,1%
13 R.N.A. 107 10 [20-30-3] 3004 | 0,00117 | 0,1%
14 R.N.A. 10 8 [20-30-3] 100 |-0,00024 | 0%
15 R.N.A. 10 13 [20-30-3] 300 0 0%
16 M.Q. * b & 300 0,002 0%
17 R M.Q. g > * 130 0,2359 4%
18 R R.N.A. 108 130 [20-30-3] 130 0,2056 5%
19R M.Q. * & * 130 -0,03695 1%
20R R.N.A. 10°® 358 [50-3] 130 -0,2872 2%
218 R.N.A. 108 1359 [50-3] 130 -0,015 -4%
22R R.N.A. 10°® 5000 [65-3] 130 0,01895 0%
* Nao é utilizado. A~ Pontos aleatdrios.
R Experimentos com pontos reais. B SimulagBes com erros gaussianos.

F Simulagdes com identificagéo de focos.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os experimentos 1 e 2 feitos por simulagdo foram as primeiras validag¢oes
com erros muito pequenos, porém validando a proposta do uso das redes neurais.

Aos experimentos 3, 4 e 5, foi acrescido um erro gaussiano da ordem de 5%
para uma simulagdo mais proxima da realidade devido a erros de aquisi¢do das
coordenadas tanto as globais como as da imagem .
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Sendo importante que a rede generalizou, com maior numero de épocas, o
experimento 5 trouxe a aplicagdo de uma outra ferramenta para confronto com as
redes neurais, fazendo simulagdo semelhante com o mesmo erro de aquisigio e
com erros compativeis.

O experimento 6 trouxe uma perspectiva para abertura de novos trabalhos
em que a rede foi treinada com dois focos diferentes e capaz de identificar qual dos
focos estava sendo utilizado em determinado instante. Demonstrando o potencial
das redes neurais como sistemas inteligentes.

Os experimentos 7,8 e 9 foram realizados com pontos virtuais em uma su-
perficie plana no espago utilizando as redes neurais.

Os experimentos 10 a 15 foram pontos virtuais em um paralelogramo espa-
cial confrontando R.N. com M.Q., com resultados bastante proximos para redes
neurais.

O experimento 16 foi uma simulago com dois focos, para se confirmar a
eficécia desta solugdo em situagdes diversas.

Os experimentos 17 e 18 foram realizadas a partir da aquisi¢do de dados
reais de imagens planas uma cdmera WebCam3, trazendo a distor¢éo radial ndo
tratada em tempo de simulag@o e bastante evidente devido a baixa qualidade da
imagem deste tipo de cdmera .

Os experimentos 19, 20 e 21 foram semelhantes ao 16 € 17 com a diferenca
de se utilizar outro tipo de cdmera Sony. As duas ferramentas foram confrontadas
, trazendo compatibilidade nos resultados obtidos.

O experimento 22 teve objetivo especial de se calibrar o sistema em um
espago 3d com imagem real, provando que a rede generalizou tanto em testes de
simula¢@o como imagens reais.

CONCLUSOES FINAIS:

Os resultados obtidos com 1 e 2 camadas ocultas foram similares provando
que, teoricamente que a rede com pelo menos uma camada oculta pode resolver
qualquer sistema [4]. A necessidade de se usar mais de uma camada oculta se
deve quando o problema tem descontinuidade em seu dominio [11].Neste traba-
lho, a rede generalizou com uma e duas camadas, concluindo que existe uma
funcdo de calibragdo continua em seu dominio.

Com a precisdo com erro 10-0, nfio se obteve resultados precisos. Sendo as
experiéncias direcionadas para erro 10-7 com 60 padrdes de testes, 0 erro é no da
ordem 5%, ainda ruim. Mas com erro menor 10, os resultados em média obtidos
foram menos que 1% significativos para calibragio de cdmera com 100 padrdes de
testes os resultados foram similares.

Acima de 200 padrdes de teste, o erro cai praticamente para arredondamento
matemdtico e até nulos nos testes sem erro de aquisi¢do. Os altimos resultados
foram simulagdes com erro gaussiano nas entradas da rede. Da ordem de 5%,
demonstrando a eficiéncia da rede capaz de convergir com erros na aquisigdo e
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fornecendo resultados precisos,demonstrados e discutidos nas tabelas, foram
menor que 1%, erros menores que a solug&o por minimos quadrados.

Nos resultados dos testes com volumes, a rede neural generalizou em to-
dos os testes, obtendo resultados com muito maior precisdo inclusive nos pontos
extremos ou vértices no espago .

Sendo aconselhavel trabalhar com erro 10, nos testes a precisdo com 100
e 300 pontos € bem pequena, com o erro 10* Lembrando que acima de 100 pontos
fica complicada a aquisi¢do dos mesmos, j& os minimos quadrados conseguem
resultados satisfatorios (inferiores a rede neural) e com principal vantagem no
tempo de treinamento e facilidade de implementagéo.

Nas tabelas dos testes, foram comparados os valores reais com os resulta-
dos da rede neural com calculos dos erros absolutos e erros relativos dados em
porcentagem. De acordo com os resultados demonstrados, a proposta deste tra-
balho foi validada sendo assim uma ferramenta para calibragdo em estereovisio.

A rede neural, depois de treinada, é um sistema inteligente capaz de reco-
nhecer pardmetros intrinsecos como o foco utilizado nas cameras, sendo uma
solugdo inteligente.

Os pardmetros intrinsecos em algumas aplicagdes sdo necessérios, princi-
palmente em sistemas méveis. Assim, vislumbrou-se a aplicagdo da rede para
determinar o foco das duas cdmeras (E) envolvidas em estereovisio, podendo ser
estendido a um outro trabalho.

Nos testes realizados com cameras reais a imagem gerada pela Webcam
(imagem F1) tem maior distorgéo radial do a cdmera Sony (imagem F2), sendo que
os melhores resultados na segunda experiéncia foram muito bons, ficando a cargo
de imprecisdes de medidas de coordenadas do grid. Mesmo assim permitindo a

localizag¢@o dos pontos do grid no espago, considerando um didmetro de 1 cm
desses pontos.

As R.N generalizaram em ambos os casos com melhor preciséio que o0 M.Q.
em modelos matematicos. Mas em simulagdes com imagens reais os dois métodos
sdo equivalentes com uma pequena vantagem para M.Q.
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