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Resumo
Ferramentas para a criação de modelos tri-dimensionais de objetos são importantes para

as áreas de Computação Gráfica e Visão Computacional. Boa parte das ferramentas atuais

fazem uso de equipanaentos especiais, caros e difíceis de usar. O uso de imagens obtidas a

partir de câmcias digitais é uma solução atrativa devido ao seu baixo custo e alta flexibilidade.

Uma técnica relativamente recente de visão computacional, para a reconstrução de objetos

a partir de duas ou mais imagens se baseia na geometria projetiva. Este método exige o uso

de ao menos duas imagens de pontos de vista diferentes. Para o caso de apenas duas imagens,

conhecida como visão estéreo, a geometria epipolar descreve a relação entre as câmeias, que é

representada pela matriz fundamental.

Desenvolvemos um sistema para a reconstrução de objetos a partir de um conjunto de

imagens. A saída do sistema é uma nuvem de pontos 3D que correspondem a pontos auto-

maticamente selecionados e rastreados pelo método de Kanade, Lulas e Tomasi.

Criamos uma biblioteca de objetos sintéticos e sequências de imagens reais, que utilizamos

para testar o sistema. Os resultados experimentais obtidos mostram que o sistema depende

bastante da qualidade e quantidade dos pontos rastreados, mas em condições adequadas é

possível gerar unia boa reconstrução.

Como principais contribuições deste trabalho, podemos citar a elaboração de uma síntese

dos conceitos de geometria projetiva necessários para a reconstrução de objetos a partir de uma

seqüência de imagens e a implementação de código aberto de um sistema para reconstrução

de objetos. Este sistema será utilizado pelo Laboratório de Tecnologias de Interação (LaTln)

do IME)USP, para o mtudo de técnicas de interação em realidade virtual e estendida.



Abstract
We have developed a system for the reconstruction of objecto from a set of images. The

ouput of this system is a cloud of 3D points that corresponds to the points automatically

selected and tracked using the Kanade, Lucas and Tomasi method.

Tools for the creation of three-dimensional models of objects are important for the fields

of Computer Graphics and Computer Vision. À'post of the current tools use special, expensive,

and hard to use equipments. The use of images captured by digital cameras is an atractive

solution, because of its low post and high íiexibility.

A computer vision technique for object reconstruction from two or more views is based on

projective geolnetry. This nlethod requires at least two images of different points of view. The

case when only two images are used is known as stereo vision, which uses epípolar geometry

to describe the relation between the cameras, represented by the fundamental matrix.

We have algo developed a library of synthetic objects and sequences of real images that

we used to tese the system. Experimental results show that the system highly depends on

the quality and quantity of the tracked points, but in adequate conditions it is possible to

generate a good reconstruction.

The main contributions of this work, are the elaboration of a synthesis of the concepts of

projective geometry necessary for the 3D reconstruction of scenes from a sequence of imagem,

and an open source implementation of a system to reconstruct 3D scenes. Tais system will be

used in the Laboratory of Technologies for Interaction (LaTln) of IME-USP, for the study of

interactive virtual and extended reality environments.
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Capítulo l

Introdução

Um dos principais problemas existentes atualmente na área de Computação Gráfica é o tra-

balhoso processo de criação de modelos tri-dimensionais de objetos.

Com a evolução da capacidade de processamento dos computadores e o barateamento de

hard are especializado, os sistemas gráficos anuais podem apresentar para o usuário, eni tempo

leal, uma quantidade cada vez maior de informação gráfica, e com um detalhamento e realismo

consideravelmente maior. Um efeito prático disso é que a quantidade de informação necessária

para descrever uma cena aumentou consideravelmente nos últimos anos.

Anualmente, a criação de um modelo requer a participação intensa de um usuário humano,

que em geral demora um tempo considerável. Muitas ferramentas tem sido desenvolvidas para

facilitar este processo, porént ele se mantém, em grande parte, uma arte que exige grande
trnhnlhn p dPdinnn n

Por exentplo, vejamos o longa metragem de animação Shrek produzido pela Z)roam H''orks

SZ).K, que levou mais de quatro anos e meio para ser produzido com o trabalho de mais de

275 pessoas l T\IDI , a maior parte delas animadores e desenhistas. O processo de renderização

utilizava, em cada dia, ate 2,5GiB de informação, excedendo duzentos milhões de polígonos

l
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renderizados por dia, em média, com uma precisão que ultrapassava dez polígonos para cada

püeZ da imagem gerada IXX;cxl . lvlais de mil ambientes e objetos foram criados pelos animadores

para a produção do 61me ICiinl.

1 1 N/I'nt:ynrãn.n. o .n. .L ir.H.v q/x T q.A.:5-K.«v

Muita pesquisa tem sido feita a íim de desenvolver técnicas para a construção automática

de cenas ou reconstrução de objetos já existentes. Chamamos de construção de cenas o ato

de criar um modelo de objeto ou cena e reconstrução quando um modelo físico já existente

é transportado à fol-ma digital de alguma maneira. A construção de cenas é normalmente

associada a área de computação gráfica, enquanto a reconstrução se associa a área de visão

computacional. Porém, essa separação é cada vez mais tênue, dada a grande necessidade da

computação gráfica de gerar modelos automaticamente, e do uso de modelos complexos em

visão computacional para facilitar o processo de análise.

Na prática é válido dizer que a composição de uma cena complexa pode scr feita a partir

de um conjunto de construções e reconstruções. Na área de realidade virtual, por exemplo,

é comum definir um cenário através da construção de uma cena (criação de um modelo), e

inserir vários objetos virtuais reconstruo'dos a partir de objetos individuais (cadeiras, mesas,

etc) já existentes.

A aplicação e o escopo das técnicas desenvolvidas variam de acordo com o uso pretendido.

Abaixo uma lista resumida das técnicas de reconstrução 3D mais comuns:

TI'iangulação Laser um feixe laser projeta uma linha que se movimenta pela superJlície do

objeto sendo modelado. Uma comera, colocada em um ângulo específico em relação à

origen-L do feixe laser, registra as variações na curvatura da linha gerada, estimando a

topologia do objeto IE\.'i9CI .
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Profundidade Laser um feixe laser é direcionado diretamente ao objeto, e através de variações

de freqüência e comprimento de onda, o tempo de retorno do feixe à comera é calculado,

e a distância do ponto em relação à comera é encontrada.

Sonda Mecânica uma espécie de "caneta" presa a um braço mecânico com sensores em

cada junta é movida pela superfície do objeto. Pelo movimento das juntas, é possível

encontrar a posição tri-dimensional, em relação à base do braço, da ponta da "caneta"

em diversos momentos. Esse conjunto de pontos é utilizado para definir a estrutura do

objeto. A operação de um equipamento deste porte exige grande tempo e paciência. Em

contrapartida, os resultados são em geral extremamente precisos.

Reconstrução a partir de sombras um conjunto de técnicas que utilizam as propriedades

de reflexão da superfície do objeto sendo analisado para estimar sua estrutura tri-

dimensional. Essa família de técnicas é aplicada, com grande sucesso, para estimar

a topologia de uin terreno a partir de fotos de satélites jl:lor861

Reconstrução Estéreo a partir de duas câmeras cuja posição relativa é conhecida, podemos

utilizar um ramo da geometria conhecido como geomeÍha epzpo/ar para estruturar a

relação entre as imagens capturadas pelas câmeras. Isto nos permite estimar a posição de

um ponto no espaço que aparece em cada uma das imagens e, a partir dessa informação,

podemos encontrar a distância deste ponto em relação às câmeras.

Reconstrução a partir de Movimento a estimação da estrutura a partir do movimento é
equivalente ao caso de reconstrução estéreo, porém utilizando apenas uma comera. O

desafio agora. é encontrar a movimentação tri-dimensional da câmera entre duas posições
distintas.

Dentre os métodos descritos acima, se destacam os métodos baseados em imagens pois

se utilizam de equipamentos mais simples, que poderiam ser utilizadas em aplicações mais
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variadas, como por exemplo, nas áreas de realidade virtual e realidade estendida, onde a

reconstrução de objetos também é fundamental para facilitar a visualização, simulação e ma-

nipulação de objetos virtuais. Para popularizar essas tecnologias é necessário portanto criar

ferramentas de reconstrução automáticas que sejam fáceis de usar, Rexíveis e de baixo custo,

onde a precisão possa não ser tão relevante.

]..2 0bjetivos

Nosso objetivo é a exploração de técnicas de reconstrução de objetos a partir de imagens, para

o desenvolvimento de um sistema inteiativo que permita a reconstrução de objetos rígidos

pequenos e simples. Tal sistema deve funcionar em computadores pessoais e aceitar como

entrada imagens em formatos de uso comum.

Esse projeto está sendo desenvolvido dentro do Laboratório de Técnicas de Interação

(LaTln) do Instituto de Matemática e Estatística da Universidade de São Paulo, e facili-
tará o estudo de técnicas de interação em ambientes virtuais e estendidos. Alguns estudos

voltados à criação de interfaces para esses ambientes já vem sendo desenvolvidos, como por

exemplo, interfaces baseada no olhar e em gestos.

O código desenvolvido é aberto para o uso e modificação a qualquer instituição interessada,

e inclui um conjunto de rotinas básicas desenvolvidas na linguagem de programação orientada

à objetos C++, que podem ser facilmente re-utilizadas por outros projetos em desenvolvimento

no LATIU.

Dentro desse contexto, podemos definir algumas restrições para o sistema de reconstrução:

e Uso de equipamentos não especiais, facilmente disponíveis comercialmente

e Simples de operar, sem necessitar de treinamento especial
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e Fácil de transportar, que possa ser carregado no bolso ou numa mochila

e Baixo custo, idealmente necessitando apenas de ecluipamentos que um usuário já pos

sairia por outras razões.

Como boa parte desses requisitos já são satisfeitos atualmente por câmeras e filmadoras

digitais, decidimos por utilizar um método que utilize tais equipamentos e faça a reconstrução

de objetos a partir de um conjunto de imagens. Uma técnica mais recente que já demonstrou

bons resultados é a técnica de reconstrtlção protjetãua IFLol, nA041 .

1.2.1 Contribuições

Nossas principais contribuições são as seguintes

e Clriação de um texto sintetizando a técnica de reconstrução de objetos a partir de imagens

usando o formalismo de geometria projetiva, onde são apresentados os diversos tipos de

reconstrução possíveis a partir do caso projetivo e sua formulação, com enfoque maior
na visão estéreo.

e Implementação de unl conjunto de algoritnios pala reconstrução de objetos a partir de

imagens, utilizando o formalismo de geometria projetiva. Todo o código fonte desen-

volvido é aberto e disponível para reuso sem qualquer restrição, um dos objetivos é que

esta implementação sirva de base para implementações mais completas no futuro.

e Geração de uma biblioteca de conjuntos e pares de imagens reais e sintéticas para a

avaliação destes algoiitmos. Tal biblioteca poderá ser futuramente utilizada por outros

projetos do LaTln e por outras instituições.

e Condução de experimentas para comparar o desempenho das técnicas de reconstrução

desenvolvidas, e discussão dos resultados.
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Metodologia

Este é uin trabalho exploratório em desenvolvimento no LaTln. O laboratório já possui
experiência no desenvolvimento de vários sistemas para processamento de imagens, como

para o rastreamento de objetos e construção de imagens panorâmicas em tempo real IC:ei04,

àliln04, San04, CabOS, Bar051. Esse porém é o primeiro trabalho utilizando múltiplas câmeras

e por isso será dado um enfoque especial ao caso estéreo, por ser mais simples, embora o

forllialismo de geontetiia piojetiva peillüta o tratamento de múltiplas cânieras. A parta do

desenvolvimento de um sistema simples de reconstrução, desejamos adquirir a experiência

prática necessária para a utilização dessas técnicas em dispositivos de interação, desenvolver

as rotinas básicas para sua implementação, e possibilitar o estudo de outras técnicas correlatas

no futuro.

Um sistema de reconstrução baseado em imagens tipicamente possui os módulos mostrados

no diagrama de blocos da figura l.l.

Câmera : uma imagem é capturada por uma cânieia e transferida para algum formato digital

que possa ser processada por computador.

Pré-Processamento : para facilitar a extração de características da imagem, é comum

realizar algum pré-processamento, por exemplo suavizações e realces.

Detecção de Características : a partir da imagem pré-processada são extraídas carac-

terísticas locais relevantes à aplicação. Este passo restringe a quantidade de informação

a ser processada nas demais imagens do conjunto, tornando o processamento computa-

cionalmente mais eficiente.

Rastreamento de Características : tendo uma imagem cujas características foram sele-

cionadas e uma segunda imagem que passou pelo pré-processamento, procuramos nesta
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Câmara

Imagem

Pré--Processamento

Imagem

Detecção de
Características

Característica

Rastreamento de

Correspondências

Correspondências

Estimação da
Estrutura

Estrutura

Visualização/
Manipulação

Figura Módulos de um sistema de reconstrução
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segunda imagem pelas características que foram selecionadas na primeira. Nosso obje-

tivo é encontrar, para posições selecionados na cena, sua movimentação entre os quadros,

ou seja, a correspondência entre características de imagens distintas.

Estimação da Estrutura : o conjunto de correspondências é utilizado para estimar a movi-

mentação entre as câmaras. A partir dessa informação (ou conjuntamente), é possível

calcular as posições tri-dimensionais dos pontos correspondentes entre as imagens, ou

seja, a estrutura 3D da cena, usando triangulação.

Para entender melhor o processo de estimação da estrutura 3D de objetos, vamos apresentar

com um pouco mais de detalhes o modelo de câmeia e geometria utilizados nesse trabalho.

Através de um conhecimento maior sobic como imagens são projetadas no plano da câmera,

podemos iniciar uma discussão sobre quais informações podent ser extraídas no caminho in-

verso: das imagens aos objetos no espaço 3D.

1.3.1 ]i'armação de Imagens

Para compreendermos quais informações podemos extrair sobre os objetos apresentados eni

um conjunto de imagens, precisamos compreender o processo de formação de imagens bi-

dimensionais a partir de objetos tri-dimensionais.

O modelo de formação de imagens a partir de objetos 3D que utilizamos é similar ao
funcionamento de uma câmera: os raios de luz que partem dos objetos passam atravéz de uni

pequeno buraco e são projetados no negativo (Figura 1.2). Este modelo será mais detalhado

na sessão (2.1).
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Planto de ittlugcnt
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Figura 1.2: O modelo de comera pinAoZe

1.3.2 Estimação da Estrutura

Conhecendo o processo de formação de imagens, como é possível extrair informações 3D das

superfícies que as geraram? Nós somos capazes de inferir muita informação 3D a partir de

uma única foto, como quais objetos estão mais próximos, quais os mais distantes e o tamanho

relativo entre objetos, mesmo seno conhecer os objetos contidos na imagem. Esse fenómeno foi

já bmtante estudado no ramo da psicologia conhecida com geslaZt IWii(l, e indica que nossa

percepção considera várias propriedades visuais para construir uma interpretação.

Em nosso caso, dispondo apenas de collhecimento geométrico, é possível estimar a posição

3D de pontos a partir de 2 ou mais imagens distintas. A geometria epipolar é usada para

reconstruir objetos a partir das imagens de canetas distintas, conhecida colho visão estéreo, c

mais recentemente, um formalismo ainda mais elegante, conhecido como geometria projetiva,

tem sido utilizado para a reconstrução de objetos utilizando múltiplas imagens.

Visão Estéreo

As perguntas básicas que a visão estéreo nos responde é: se temos a informação sobre a posição

relativa de duas câmeras, o que podemos dizer sobre a relação entre as imagens capturadas

por elas? E quais informações podenaos extrair desta relação? A resposta para essas perguntas
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Figura 1.3: Geometria epípolar

pode ser descrita através da geometria epípoZar.

A geometria epipolar se baseia na observação que, para um par de câmeras, seus centros de

projeção (7 e (.;', e um ponto M no espaço, definem um plano. Esse plano contém as projeções

m e m' de À/ em ambas as câmeras. Tal plano é chamado de piano ep@oZar e o conjunto

de todos os planos epipolarcs é chamado de /Case epápoZar (figura 1.3). Pode-se perceber que,

conforme M se move no espaço, mz e m' se movem nos planos de imagem de cada comera,

porém e e e' permanecem fixos. Tais pontos são chamados de epzpoles e são a interseção da

rega que une os dois centros de projeção com os planos de imagem. As retas que unem e à. m

e e' à m' são formados pela intersecção dos planos de imagem e o plano formado por(-;MC'

e são chamadas de linhas epipolares.

Dada essa estrutura, é possível, de uma maneira que será melhor detalhada no capítulo 2,

definirmos uma transformação F que descreve a relação entre pontos na primeira e na segunda



1 .3. METODOLOGIA 11

imagem. Tal transformação é chamada de malha /undamentaZ e nos dá a seguinte relação:

Z' = Fm. Assim, somos capazes de restringir a posição de m' na segunda imagem, dada a

posição de m na primeira imagem.

Sabendo a posição relativa das câmeras, determinamos F, e com isso podemos varrer

todas as linhas epipolares correspondentes de ambas as imagens (o número de linhas epip(»

lares distintas é um conjunto finito, dado que as imagens são compostas de püeZs discretos).

Como sabemos que pontos correspondentes devem estar em linhas epipolares correspondentes,

podemos utilizar um teste simples de correlação por intensidade ou cor para determinarmos o

quanto a projeção de um ponto se moveu dentre as duas imagens. O efeito paralaxe indica que

pontos cujas projeções se movem mais, estão mais próximos da câmera do que pontos cuja

projeções se movem menos. Chamamos estas movin-tentações de d spahdades.

Se, além da posição relativa entre as câmeras, temos os parâmetros intrínsecos delas,

podemos associar dimensões às disparidades e efetuar uma reconstrução métrica. Além de

sabermos a profundidade de cada ponto em relação à câmeia, temos este valor em unia deter-
minada unidade.

Geometria de Múltiplas Câmeras

O caso dc visão estéreo assume que sabemos a posição relativa entre as câmaras, a está"tétwra do

sistema. Apesar desta suposição ser válida en-l alguns casos, ela é difícil de se manter quando

temos o caso de uma única câmera se movendo para capturar imagens ein pontos de vista

diferentes, que é o caso que pretendemos estudar.

Portanto devemos estimar o quanto a câmera se movimentou entre m imagens, para po-

dermos determinar a estrutura do sistema, e podermos efetuai a reconstrução. Felizmente

existem técnicas que nos permitem estimar a informação do movimento entre quadros. A

generalização destes conceitos, conhecida por geometüa projetãua será apresentada em mais
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detalhes no capítulo 2, em especial na sessão (2.2.2), comentámos sobre maneiras robustas de

estimar a matriz fundamental de um par de câmerm qualquer, dado um conjunto de corre-

spondências entre pontos das imagens.

1.4 Organização do Texto

No capítulo 2 vamos apresentar uma síntese dos conceitos de geometria projetiva e outros

tópicos importantes ao desenvolvimento do sistema. Iniciaremos com uma apresentação breve

de técnicas normalmente utilizadas para a representação de modelos 3D, depois em maior

detalhe a geometria projetiva, com ênfase nas técnica utilizadas neste trabalho. Finalizando,

uma descrição da técnica de rastreamento utilizada pelo sistema.

No capítulo 3 descrevemos a implementação do sistema e o funcionamento de seus módulos.

Os formatos de entrada e saída suportados são descritos, e algumas partes que não puderam

ser implementadas por restrições de tempo são comentadas.

No capítulo 4 apresentarentos resultados do uso do sistema em um conjunto de imagens

sintéticas. Os resultados incluem o caso de visão estéreo simples, e o caso de múltiplas câmeras.

E no capítulo 5 concluímos o texto com um resumo e com propostas para trabalhos posteriores.



Clapítulo 2

Fundamentos Teóricos

O objetivo desse capítulo é fornecer ao leitor os fundamentos teóricos necessários para o en-

tendimento dos naétodos implementados para a reconstrução de objetos a partir de imagens

Em particular serão introduzidos conceitos de geometria projetiva, que nos permitirão descr-

ever, sob um mesmo formalismo, o problema de reconstrução a partir de visão estéreo e de

múltiplas imagens (2.1).

Também apresentamos os métodos de rastreamento de imagens utilizados para gerar os

conjuntos de correspondências necessários para que a geometria de múltiplas imagens seja

utilizada (2.4).

Por fim, apresentamos uma introdução a diversos métodos de representação e armazena-

mento digital de modelos 3D que podem ser utilizados para armazenar o resultado final do

processo de reconstrução (2.5)

13
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2.1 Geometria

aAPITtü02. FUNDAMENTOS TEORICOS

Nesta sessão, sintetizamos o formalismo da geometria de múltiplas câmaras pala o problema

de reconstrução de objetos a partir de pontos correspondentes entre as imagens. A técnica de

reconstrução de objetos estudada é baseada na pesquisa. de quanta informação conseguimos

extrair de um conjunto de .V visualizações (fotografias, projeções) de um mesmo objeto a

partir de pontos de vista diferentes.

Portanto, para compreendem seu funcionamento precisamos primeiro compreendem como

um objeto no espaço tri-dimensionar é projetado em uma imagem, como em alma fotografia.

O assunto de geometria projetiva já foi tratado por diversos autores, como em IUGC92,

ZDFL93, LF'g(j, Tti98, àlT9S, loco)8, Bii98, ZCHS031. Grande parte do conteúdo deste capítulo

é um resumo do conteúdo dos livros de Faugeras e Luong IFLt) .il , e Hartley e Zisserman lni\041 .

O leitor interessado deve procurar estas fontes para um tratamento mais detalhado.

2.1.1 Coordenadas Homogêneas e '].»ansformações no Espaço

Utilizando a notação vetorial, um ponto 3D qualquer pode ser apresentado por P - (z, g/, z)a"

e podemos efetuar as operações básicas de translação, escala e rotação:

P' -- P-} D

p'-- s.P

P' - R.P,

onde D é o vedor de translação, S e R são as matrizes de escala e rotação, respectivamente, e

P' é o ponto P após sofrer a respectiva transformação.

Estas três transforntações são tão comuns na computação gráfica, que uma maneira de
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trata-las de forma combinada é interessante. Para isso utilizamos as coordenadas homogêneas

l\\;it1)91. Efetivamente, aumentamos a dimensionalidade do espaço pala tornar as trans-

formações lineares. Na prática, isso proporciona um sistema linear unificado para a especi-
finnpãn H çxe +rnnç: fnrvnnpnnhxvwYWV u vx wxAuxvx AAAwyv vv H

Utilizando coordenadas homogêneas, um ponto:

P - (r, 3/, ,)'

do sistema de coordenadas cartesianos é representado como

P y.z,««)'

para qualquer favor de escala 10 # 0. A representação tii-dimensionar das coordenadas carte-

sianas é dada por:

X
z :=

'to
y

y-
'to
Z

z :=

Em outras palavras, pontos 3D com coordenadas homogêneas (X, y, Z, to)r possuem co-

ordenadas cartesianas (X/m, y/to, Z/w)7'. Homologamente, denotamos um ponto 2D em co-

ordenadas homogêneas em uma imagem plana como (X, y, w)r, sendo (X/w,y/m)r suas

coordenadas cartesianos correspondentes. De n-lal-Leira mais formal, o espaço definido por

(n + l)-tuplas, com a regra que (n + l)-duplas proporcionais isto é, na forma (ÀX, Ày, À)

representam o mesmo ponto, é chamado de espaço projetãuo de dimensão n, e denotado por
P"
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Com o uso de coordenadas homogêneas podemos combinar uma rotação e translação em

uma unica operação:
x'
y'
z'

rll T12 T13 fz

r21 r22 r23 t,

7'31 T32 T33 tz

o o o l

x'

y
Z (2.1)

onde rll ' . r33 definem unia rotação e t3, tir e t. definem uma translação. Nesse caso temos

seis graus de liberdade (três para rotação, ntais três componentes da translação) . Chainanios

a esse tipo de transformação de Irans/07'mação eucZádáana. Em uma transformação euclidiana,

todas as dimensões e ângulos dos objetos são preservadas.

Além da transformação euclidiana, outras três importantes categorias de transformações

no espaço são: similaridade (ou métrica), afim e projetiva. Uma introdução às propriedades

de cada uma destas categorias é importante para a compreensão dos tipos de reconstrução

que podemos realizar, e serão apresentadas a seguir.

Se, além de uma transformação euclidiana, desdarmos permitir uma mudança de escala,

podemos modi6car a matriz de transformação para:

x'
y'
z'

t,

f;
l

.x
y
Z (2.2)

onde a denota nosso fator de escala. Nesse caso temos uma trens/armação méthca, ou de

similaridade. Os valores absolutos das dimensões não são mais preservados, devido ao fator

de escala, mas sua relação(isto é, se um lado de um triângulo tem o dobro do tamanho de

outro) e os ângulos ainda são preservados. Temos agora sete graus de liberdade (os mesmo

arll ar12 ar13

ar21 aT22 ar23

ar31 ar32 aT33

() 0 0
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seis da transformação euclidiana, mais escala).

Se desejarmos ainda mais liberdade na transformação, podemos pernütir escalas diferentes

em cada eixo, além do efeito de cisalhamento (movimento de pontos na direção de um plano,

em dimensão proporcional a sua distância ao dito plano). Nesse caso temos uma trens/or'mação

aám, cuja forma é dada por:

all a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34

o o o l

.x

y
Z (2.3)

E temos um total de doze graus de liberdade. Neste tipo de transformação preservamos o

paralelismo entre planos e netas, e as distâncias relativas de pontos em uma mesma reta.

Ainda podemos remover algumas restrições para chegarmos a forma mais geral de trans-

formação no espaço, a tranliformação projetáua, dada pela matriz:

X
y
Z (2.4)

O elemento p44 é apenas um favor de escala, e podemos fixa-lo em p44 = 1. Dessa forma temos

quinze graus de liberdade, e nossa transformação preserva apenas uma propriedade, a razão

cruzada, que é uma razão das distâncias entre quatro pontos.

A figura (2.1) apresenta um exemplo de cada tipo de trensformação apresentada( )

    Pi3  
    P2a  
       
    P4s  
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.Afim p:

Métrica >

EuçÍidiana--a-

figura 2.1: Os tipos comuns de transformações geométricas no espaço, da menos restritiva
(transformação projetiva) à mais restritiva (transformação euclidiana). Quanto mais restritiva,
mais propriedades do objeto são preservadas.
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i
C

h'

f

Figura 2.2: O modelo de comera pánAoZe

2.1.2 Câmeras e 'l.Yansformações Projetivas

As propriedades geométricas envolvidas na representação de um objeto 3D em um plano 2D

já eram conhecidas desde a época dos pintores renascentistas.

O modelo de câmera mais simples utilizado para tal transformação é conhecido como

modelo pánAoZe (figura 2.2), que corresponde ao comportamento de feixes de luz passando por

um pequeno buraco em uma superfície plana opaca.

Geometricamente podemos definir tal modelo a partir de:

e um plano I', chamado de plano da falaria ou pZarzo da imagem,

e um ponto (7, não pertencente a I': o centro ataca

A projeção m de um ponto .A4 no espaço é a intersecção do raio óláco (a, .A/) com o plano

da imagem. O eüo ótíco é a linha que passa por (y e é perpendicular ao plano da imagem

Ela cruza este plano no ponto phncápaZ c.

Considerando um sistema ortonormal de coordenadas sobre o plano da imagem podemos
definir um sistema de coordenadas tri-dimensional chamado de sistema de coordenadas da

caneta, centrado no centro ótico a com dois eixos paralelos ao plano da imagem e o terceiro

pai'apelo ao eixo ótico
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A distancia /ocas ou comphmenZo /ocas é a distância entre o ponto C e o plano I'. Nesta

descrição vamos utilizar a distância focal como a unidade no sistema de coordenadas. A

mudança desta unidade corresponde a uma simples mudança de escala.

De maneja geral, a projeção de um ponto P = (X, y, Z, w)r no sistema de coordenadas

global em um ponto p = (z', y', 1) no sistema de coordenadas da comera é dada por:

aH ' UO

P = 1 0 a. uo

o o l

l o o o
o l o o
o o l o

AJR tl (2.S)

onde

e Z) descreve a posição e orientação da comera no sistema de coordenadas global. E uma

matriz 4 x 4 descrevendo a mudança do sistema de coordenadas como unia rotação R e

uma translação t, os chamados parâmetros ezf7'áhsecos da comera. Essa matriz nos leva

do sistema de coordenadas global para o sistema de coordenadas da comera;

e Po é a matriz de projeção, que descarta a coordenada homogênea, mantendo as out-

ras coordenadas. Ela é particularmente simples devido a nossa escolha do sistema de

coordenadas;

e A descreve as características da comera, ou, mais precisamente, do sistema da imagem.

Como uma matriz 3 x 3 ela representa uma mudança no sistema de coordenadas da

imagem. Seus cinco parâmetros são chamados de parâmetros ántr'ú&secos da comera.

au e cv. representam a distância focal expressa em unidades de püeZs em cada direção.

Eles representam a magnificação total do sistema de imagem resultante da ótica e da

amostragem da imagem. A razão entre eles, chamada de razão aparente (aspecf ratão)
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é normalmente fixa, porém nem sempre igual a l. (u., uo) representam as coordenadas

do ponto principal. O parâmetro ' é o cizalhamento (saem) e é zero exceto em alguns

casos particulares (como püe/s não ortogonais). Também é conhecida como matiz de

calibração.

Uma câniera. para a qual os parâmetros intrínsecos são conhecidos é chamada de calibrada,

enquanto uma para a qual tais parâmetros são desconhecidos é chamada de não-caZábrada.

Quando conhecemos A temos condições de extrair métricas da imagem, pois somos capazes

de medir os ângulos entre raios óticos. Se também conhecemos Z) então conseguimos relacionar

a posição da comera com o sistema de coordenadas global ou com o sistema de coordenadas de

outras câmeras. A maneira clássica de calcularmos os pa-râmetros intrínsecos de uma comera

é determinando sua matriz de projeção P utilizando pontos de controle conhecidos no espaço

'l'endo os pontos 3D, realizamos a seguinte operação: sejam U, V, W vetores representando

as três linhas de P. Para cada correspondência m +-} M entre 2D e 3D, obtemos duas equações

lineares sobre as entradas de P:

3D

:] -«-'"-

luWa"M UTM-0

l portanto l Vl"M=0.
(2.6)

Os pontos de referência À/ são medidos em algum sistema de coordenadas 3D, e suas

projeções m detectadas. Em geral, um objeto especial é construído de maneira que ambas as

operações podem sei feitas com boa precisão.

Como P possui ll entradas independentes, a partir de seis correspondências 2D para 3D

é possível determinar a matriz de projeção.
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Figura 2.3: Homogra6a entre um plano no espaço e o plano de imagem

2.1.3 Homografias entre Plano e Imagem

Uma transformação projetiva muito importante para o estudo da geometria de múltiplas

imagens é a Aomograáa entre um plano ll no espaço e o plano de imagem.

Se escolhemos o sistema de coordenadas de maneira que os dois primeiros eixos definam

o plano ll (figura 2.3) , a projeção dos pontos de ll pode ser vista como uma transformação

entre dois espaços ]P2, já que para tais pontos:

hii

h21

h3

(2.7)
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Cada correspondência entre pontos (m, p) nos dá duas equações

Z

'tu

hiiX + hi2y' + h137'
h3tX + A32y + h337'

h2iX + h22y -F h23T
hsiX + h32l' + h33T

das quais podemos extrair um sistema linear sobre os elementos de H

hitwX + h12 y + h13w7' + haizX
h2imX + h22toy + A23wT + A3iyX

h32zy A33z7' :: 0

h323/y -- h33z/T = 0

H possui oito graus de liberdade devido ao fator de escala, portanto a partir de quatro corre-

spondências (m,p), com a restrição que nenhum trio de pontos pode ser colinear (pois neste

caso as equações não seriam linearmente independentes), H pode ser determinada resolvendo

uni sistema linear de equações.

Com H podemos determinar as posições de pontos em ll a partir de unl único quadro.

A transformação H é chamada de Aomogrnáa ou t?"am !formação projetÍua de Pa. De maneira

gera[, uma homografia é uma transformação H de ]P" que é ]inear em coordenadas projetivas e

inversível. Tal transformação pode ser descrita por uma matriz não singular H (n+ 1) x (n+ l),

tal que a imagem de x é x':
x'=.[ix.

Para definir uma homografia em P" precisamos de dois conjuntos de n + 2 pontos, sendo

que nenhum conjunto de n + l deles pode ser linearmente dependente. Tais conjuntos são

chamados de uma base projetãua.

2.1.4 Projeção Afim
A matriz projetiva P deve ter posto 3, caso contrário sua imagem seria uma linha projetiva, ao

invés de um plano projetivo. Como ela possui 4 colunas, seu espaço nulo deve ter dimensão l;
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qualquer vetor CI neste espaço nulo deâne um ponto C' para o qual a pro.]eção não é definida

este ponto é o centro alaga.

Vamos particionar a matriz 7> na concatenação de uma sub-matriz P3x3 e um vetor p3xt

A origem do sistema de coordenadas, o ponto 10, 0, 0, 11, é projetado em p.

O centro ótico também é decomposto, separando sua última coordenada das outras três:

' -]p.] '- l l (2.8)

A equação que determina o centro ótico é PC = 0. Utilizando a decomposição apresentada,

PO = PC + pc, temos PC = --pc. Assim, se det(P) # 0, então a solução é dada por:

T'']. (2.9)

Portanto o centro ótico é finito. Quando det(P) = 0, podemos verificar, utilizando o fato que

P possui posto 3, que o centro ótico está no plano no infinito (i.e. c = 0).

Qualquer matriz projetiva que venha de um sistema físico (real) tem de satisfazer det(P) #

0, já que o centro ótico deve estar em um espaço afim (chamamos isso de pr®eção perspectiva) ,

e: para simplificar, será o caso que valllos assumir daqui por diante.

2.2 Visão Estéreo

Vamos agora estudar o caso onde possuímos uma segunda imagem, obtida com a mesma

câmera, mas em posições diferentes. Dois pontos, m na primeira imagem, e m' na segunda im-

agem, são chamados de pontos correspondentes ou de correspondências se ambos são projeções

de um mesmo ponto 3D M. Nesta configuração podemos realizar as seguintes perguntas:
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e Dado um ponto m na primeira imagem, onde está seu ponto correspondente m' na

segunda imagem?

e Qual é a geometria 3D da cena?

e Qual é a posição relativa das duas câmaras?

Vimos que, de uma única imagem, mesmo se conhecermos os parâmetros da comera, apenm

podemos determinar o eixo ótico por m, não a posição 3D do ponto JI/. Com duas imagens e

a correspondência (m, m'), podemos intersectar os raios óticos de m e m' e assim determinar

M (Figura 1.3).

Assim, para encontrar a posição 3D de um ponto ]W, precisamos encontrar a posição dc dois

raios óticos em um mesmo sistema de coordenadas. Portanto precisamos conhecer a posição

da segunda comera em relação à primeira, que nós chamamos de movimento da comera.

Algebricamente, tendo as matrizes de projeção P e P", encontramos Ã4 a partir de m e m'

resolvendo o sistema de quatro equações:

PM
p''M

CY m
(2.10)

Dessa maneira, para determinar a estrutura 3D de uma cena, precisamos antes determinar

as matrizes de projeção P e P', que codificam a geometria das câmeras. Claso não tenhamos

essa informação, devemos inicialmente estima-la. Este caso, onde a posição das câmeras não é

fixa e pré-determinada, chamamos de est fura a radar do mot;ámento (st ature .#am motíon).

Os dois problemas de estimação de movimento e determinação de estrutura são inter-
relacionados e vamos chama.los de proóZema de reconst ção.
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2.2.1 Homografia entre duas imagens de um plano

VaDIos primeiro estudar o caso particular onde os pontos 3D estão em um mesmo plano ll.

Este é um caso importante, pois planos aparecem com frequência em muitas cenas.

Colho já vimos, existe tuna homografia entre o plano de imagem da primeira câinera c o

plano 11, e também uma homografia entre o plano de imagem da segunda câmera e o plano

[[, assim, por composição, existe uma homografia -Z] entre os dois p]anos de imagem chamada

homogrxzáa planar (6gura 2.4), porque ela é induzida pelo plano ll e descrita por uma matriz

JI/3x3 Se tr} e m' são projeções de um ponto .A/ pertencente a 11, então:

m'=Hm

Invertendo as funções das duas imagens, transformamos H em sua inversa. Assim como no

caso descrito na sessão (2.1.3), H pode ser determinada a partir de 4 correspondências. Uma

vez que H é conhecida, para qualquer projeção m de uni ponto de 11, é possível prever a

posição de sua correspondência na outra imagem.

Um caso especial importante é quando ll é o plano no inÊnito 11.. Então H. possui

uma expressão particularmente simples em função das duas ntatrizes projetivas P' e P', obtida

utilizando a mesma decomposição apresentada em (2.1.4):

Hoa= p'P l (2.11)

2.2.2 Geometria Epipolar

Dado um ponto qualquer no espaço e duas câmeras, existe grande liberdade na posição do

ponto rn' correspondente ao ponto m, porque esta posição depende da posição do ponto 3D

À/ sobre o raio ótico. No entanto, geometricamente, esta posição não é arbitrária: JW deve
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Figura 2.4: A homograíia entre dois planos de imagens é obtida pela composição de duas
homograâm.

estar sobre o raio ótico de m, portanto m' está necessariamente localizado na projeção desse

raio ótico na segunda comera. Esta linha é chamada de ZínÀa epipoZar do ponto m na segunda

imagem. Se conseguirmos encontrar tal linha, então quando procurarmos pela correspondência

de nlz, não precisaremos pesquisar por toda a imagem, mas apenas sobre a linha epipolar.

Uma maneira de observar isso é perceber que os raios óticos (.A/, m) e (M, m') e a linha

que une os dois centros óticos ((7, (7') deânem um plano, chamado piano epdpoZar (figura 2.5).

A Matriz F\indamental

A matriz que descreve a relação entre um ponto m e sua linha epipolar ZI,. na segunda imagem

é chamada de matiz /undamentaZ: il,. = Fm.

Se dois pontos m e m' são correspondências, então m' pertence à linha epipolar de m, e
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Figura 2.5: Geometria epipolar entre duas imagens

tal relação satisfaz a resthçâo epápoZar

ma'Fm = 0 (2.12)

e a relação inversa entre as duas imagens é definida pela transposta de F

A matriz fundamental depende apenas da configuração das câmeras (parâmetros intrínsecos

e extrínsecos) e não dos pontos 3D na cena. No caso mais genérico, onde não assumimos

nenhuma relação espacial entre os pontos no espaço, a única informação disponível vem das

conespondências projetiuas.

Como todos os raios óticos contém o centro ético (7 da primeira câmera, todas a8 linhas

epipolares contém a projeção de a na segunda comera, chamada de epzpoZo (os pontos e e e'

na Figura 2.5). Isto implica que e'rFm = 0, para qualquer m, porta-nto e'rF = 0, ou, de

maneira equivalente, Fre' = 0. Invertendo as duas imagens, Fe = 0. Podemos concluir que F
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é uma matriz de posto 2

det(F) = 0

Calculando a Matrizlhindamental

Cada correspondência (m, m') nos dá uma equação (2.12), portanto com um número suficiente

de correspondências podemos determinar F. Nenhuma outra informação sobre as câmeras e

a cena é necessária.

A equação (2.12) é linear sobre as entoadas de F e pode ser re-escrita como:

Ul"f=0,

onde m lu, u, ljr e m' lu',u',ljr, portanto

luu', -', «'', "«', -', «', u, «, il',
IFli,F12,-Fn,F21,F22,F23,F31,F32,F331 .

(2.13)

(2.14)

Combinando as linhas de U para cada correspondência temos um sistema linear na forma

Uf = 0. Com sete pontos podemos calcular F utilizando a restrição det(F) = 0, no entanto

como esta i'estrição é cúbica, podem existir três soluções. Com oito correspondências existe

uma única solução que pode ser obtida linearmente.

Na prática nós temos mais que oito correspondências, mas elas não são exatas, portanto

podemos procurar por uma solução por mínimos-quadrados:

min ljUfll sujeito a ljf l (2.15)

A restrição ljfl l é necessária pois F é definida a menos de um favor de escala
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Este algoritmo apresenta duas diâculdades. Primeiro, diferente do caso de sete pontos, a

restrição de posto não é mais satisfeita. Segundo, a função de erro utilizada na equação (2.15)

foi obtida de maneira algébrica, sem darmos importância a sua relevância geométrica. No

entanto, se re-normalizarmos as coordenadas dos püeZs para o intervalo j--l, ll para melhorar

o condicionamento numérico da matriz IJ, é possível obter resultados aceitáveis.

lilomografias e a Matriz Fundamental

Vimos na sessão (2.2.1) que, dado um plano 11, a correspondência é determinada por uma ho-

mografia H. Em ouvias palavras, H pode ser utilizada para encontrar pontos correspondentes

na segunda imagem a partir de pontos na primeira imagem

Também vimos que para pontos quaisquer no espaço 3D, a matriz fundamental pode ser

utilizada para restringir as correspondências sobre uma direção, a da linha epipolar.

Dadas duas cânieras e a matriz fundamental, uma homografia planar é definida poi seu

plano associado. Como um plano depende de três parâmetros, e a homografia de oito parâmetros,

nem todas as matrizes inversíveis 3 x 3 definem uma homografia, portanto H deve satisfazer

seis restrições, dado F

Por outro lado, uma homograíia restringe a matriz fundamental, pois ela pode ser utilizada

para gerar um ponto na linha epipolar de qualquer ponto: se m é um ponto na primeira

imagem, então seu raio ótico intersecta o plano ll em -ü/n. Hm representa a projeção de À4n

na segunda imagem.

Como, por construção, .A/n pertence ao raio ótico de m, o ponto Hm pertence à linha

epipolar de m. Assim, dado H é suficiente conhecer o epipolo e' para se determinar a matriz

fundamental: a linha epipolar ZÍ,. contém Hm e o epipolo e', portanto 1;,. = e' x -17m. Como,
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por definição de F, ll,. Fm, concluímos que

F = je'jxH. (2.16)

Tendo F também conseguimos encontrar uma transformação planar utilizando a malha

especãaZ definida como:

S - je'j*P. (2.17)

Pode ser verificado que S satisfaz F = je'jxF, portanto é equivalente sabei'mos F ou S.

Pode ser demonstrado que o plano gerador de S passa através do centro ótico O' IFLOll,

portanto S é singular, e se projeta na linha e' na segunda imagem. Por estar atrelado ao

sistema de duas câ.meras, ele é conhecido como o piano ántrx'nseco lls.

Também podemos chegar à matriz fundamental em função das matrizes de projeção das

câineras. Sejam as duas matrizes de projeção P = IPpl e P' = IP'p'l, assumindo apenas o

cmo perspectivo (det(P) # 0). O epipolo e' é a projeção p'a do centro ótico a, portanto:

e'= 7'õ zjP'p'l = P' p'P iP

Agora que obtemos o epipolo, aplicamos a equação (2.16) para encontrarmos F. Apenas

necessitamos agora de uma homografia entre as duas imagens. Neste caso podemos utilizar a

definida pelo plano no infinito, dada pela equação (2.11). Utilizando-a, obtemos a expressão

da matriz fundamental em função de duas projeções:

F =lp' p'P ipjxP'P '
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RANSAC e LMedS

Em geral possuímos um grande conjunto de correlações, com precisão variável. Para estimar-

mos a matriz fundamental precisamos de algum método para encontrar a estimativa que dê o

melhor resultado para todos os pontos apresentados e também seja capaz de descartar pontos

que apresentem resultados muito diferentes, chamaremos tais valores de "aberrantes"

Neste trabaho foram estudadas duas técnica parecidas, que se baseiam na escolha de

conjuntos aleatórios de correlações e em métricas para definir qual desses conjuntos nos dá

o melhor resultado IHA04, FLUI, CRB99, FB811. Primeiro devemos de6nir melhor o que

chamamos de "melhor resultado"

Dada uma matriz fundamental F e um conjunto de mí pontos na primeira comera e m;

pontos na segunda câmara, sabemos que n(Fmí = 0, isto é, o ponto n( deve estar sobre a

linha epipolar de mi na segunda imagem, e, inversamente, m{ deve estar na linha epipolar

de m; na primeira imagem. Assim sendo, uma boa estimativa da qualidade de uma matriz

fundamental estimada é a distância entre os pontos e as linhas epipolares a que eles devem

pertencer

Infelizmente, existe ainda uma outra dificuldade: pontos cuja correlação esteja errada

(artefatos resultantes de "erros" do algoritmo de rastreamento) podem influenciar adversa-
mente a matriz fundamental estimada. Portanto devemos encontrar uma forma de detectar e

remover tais pontos.

Tanto o algoritmo R.ANSÁa (R.4.Vdom SHmpZe Consensos) e o LMedS (Zeast-medían-

o/-sguares) nos dão uma maneira de contornar esse problema e encontrar uma estimativa

adequada da matriz fundamental.

Dada a proximidade dentre os dois métodos, podemos descrevê-los em um mesmo fluxo

sejam p correspondências (mí, m:), fazemos:

1. Utilizamos uma técnica de Monte Clarlo para selecionar n conjuntos aleatórios com q = 7
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correspondências cada (7 é o número mínimo de correspondências para determinarmos

a matriz fundamental).

2. Para cada sub-conjunto (indexaremos por .j), calculamos uma estimativa da matriz fun-

damental (dada uma cai'acterística do sistema definido por m;Fmi, podemos ter até 3

matrizes diferentes para cada conjunto de 7 pontos).

3. Para cada matriz calculada no passo a-nterior, calculamos as distâncias residuais ri

m;Fmi.

e No caso do R.4]VS1.4a, crescemos esse conjunto inicial com todas as características

tais que r? < a2, onde o- é um parâmetro definindo a distância máxima, em unidades

da imagem (Fazeis) de uma correlação e sua linha epipolar

e No caso do LMedS, calculamos it6 = medáanaj#(m;, Fjmi) + d'(mi, Fvml)l

4. Para R..4.ÍVS1.4 (7 o melhor conjunto é aquele com o inalar número de pontos que satisfazem

a restrição acima, no caso de L.A/edS o melhor conjunto é aquele com menor Mj. A matriz

fundamental estimada a partir de cada um desses conjuntos é o resultado do algoritmo.

Outra pergunta importante é como definimos o número n de amostras aleatórias e como

selecionamos as correlações que fazem parte de cada amostra.

Um subconjunto é "bom" se ele consiste de q correlações precisas. Assumindo que no total

de correspondências temos uma oração de até c elementos aberrantes, a probabilidade que pelo

menos um dentre os n conjuntos seja boa, é dada por:

p (l .yl"
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Com o requisito que P seja próximo a 1, podemos determinar n para valores de c e g

log(l - P)

" ' uF+a:M
Por exemplo, para f - 40% e P = 0.99 temos n = 163.

Para um melhor resultado, os 7 pontos de cada conjunto selecionado devem estar bastante

espalhados sobre as imagens. Para auxiliar isso, uma técnica para segmentar as correlações

por regiões (ZPwcketáng) pode ser utilizada.

2.2.3 Reconstrução

O problema de reconstrução estéreo envolve determinarmos as matrizes de projeção P' e p'',

assim como os pontos 3D .A4., dado um conjunto de Ar correspondências (mi,m;). No en-

tanto a solução não é única, pois depende da escolha de um sistema de coordenadas, ex-

presso pela matriz 7{4x4. Se (P,P',Mi,...,Mw) é uma solução para o problema, então

(PH i, 7"H ',HMi, . . . ,HMw) também é uma solução, pois:

PM
p'M

(7'H :)(HM)
(p''H :)(HM)

(2.18)

Em outras palavras, todos os pa-res de matrizes projetivas (p'H, p'H), onde H é uma trai:ts-

formação projetiva at'bitrária, são potencialmente equivalentes. No, entanto, se conseguirmos

alguma restrição sobre a correspondência, talvez possamos limitar a ambigüidade sobre 7{

reforçando que tal restrição deve ser satisfeita pelo par (p'H, p''H).

Veremos adiante que, para conseguirmos uma reconstrução de sãm Zahdade (isto é, a menos

de uma transformação euclidiana e escala), precisamos de algum conhecimento anterior sobre

o mundo, que nos permita determinar o plano no infinito e os parâmetros intrínsecos da
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câinera, ou alguma informação anterior sobre a comera, que nos permite tentar alguma forma
rln n?lfn.,.a/q'A.''T";,}

Reconstrução Projetiva

No caso em que temos apenas as correspondências (m, m') entre pontos, toda a informação

de correspondência projetiva pode ser resumida por uma matriz funda.mental F. Um par de

matrizes projetivas (T', P') é uma solução válida se, e contente se, sua matriz fundamental é

compatível com a correspondência entre pontos, ou seja F

E possível demonstrar que um par (p'H,p"H) possui uma matriz fundamental F se, e
somente se, ele é da forma:

li3''lW ... H
IHpe'j7{

(2.19)

onde

e P é uma matriz de projeção arbitrária (ll parâmetros), ll é a equação projetiva de

um plano arbitrário (3 parâmetros), p é uma constante arbitrária (l parâmetro), que

é a escala comum de ? e ll na matriz 7{. Juntos, esses 15 parâmetros formam a am-

bigüidade projetiva na reconstrução: a escolha arbitrária de uma base 3D, ou, de maneira

equivalente, da matriz 7{.

e Os elementos em p'' são: o epipolo e' de F na segunda imagem e a homografia H,

compatível com F e gerada pelo plano 11. Estas entidades são unicamente determinadas

por F e ll.

Assim, particionamos os parâmetros de um par de matrizes projetivas em dois tipos: a

correspondência projetiva do par de câmeras, inclusa na matriz fundamental (7 parâmetros), e
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uma transformação projetiva (15 para.metros) que representa a ambigüidade na reconstrução

Assim, para obtermos uma reconstrução projetiva:

8 Obtemos pa-res de correspondências (m{, m;)

e Encontranaos a matriz fundamental usando a equação (2.12)

e Calculamos e' por Fre' = 0

B Calculamos a matriz especial S je'jxF

e Calculamos um par de matrizes projetivas, chamadas de represenÉaçâo praletdua canónica,

obtida a partir da equação (2.19), utilizando S como uma instância particular de H:

l l......a

li,o;l,

ISpe'l.
(2.20)

e Encontramos À41, utilizando a equação (2.10)

O algoritmo anterior geralmente nos dá uma reconstrução com uma distorção projetiva

significativa, porque a transformação projetiva não preserva ordenação nas profundidades, se-

quer distâncias relativas. Isto significa, por exemplo, que não podemos utilizar tal reconstrução

para extrair medidas precisas.

Reconstrução Afim

Acabamos de ver que, a partir apenas de correspondência entre duas imagens somos capazes

de reconstruir pontos e matrizes projetivas a menos de uma. transformação projetiva. Se,

adicionalmente, possuirmos alguma informação afim, podemos reduzir a ambigüidade da re-

construção de uma transformação projetiva em ]P3 para uma transformação afim em IP3. Isto
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significa que podemos chegar aos pontos "reais" por uma transformação que é mais restrita e

induz menos deformações, preservando mais propriedades.

No entanto a informação afim tem de vir de um conhecimento adicional da cena ou das

câmeras. Apenas correspondências não nos proporcionam informação afim.

Uma transformação a6m é um caso particular de transformação perspectiva que preserva

o plano no in6nito 11... E fácil ver que uma transformação .4 conserva 11. se, e somente se,

a última linha da matriz ,4 é da forma 10, 0, 0, pl, com p # 0. Como esta matriz é definida a

menos de un] favor de escala, podemos assumir /z = 1, e então a transformação .4 é descrita

por sua sub-matriz A3x3 e pelas primeiras ti'ês coordenadas da última coluna, o vedor b:

X

que nos dá a descrição clássica de uma transformação afim em R3: x' = Ax + b. Pontos no

infinito representam direções, uma transformação afim, no entanto, preserva o paralelismo.

Outras propriedades como a ordem nas profundidades e a proporção na distância de três

pontos alinhados também são preservadas. Isto limita a distorção gerada na reconstrução.

O espaço afim é caracterizado pelo plano 11.. no infinito em IP3, que possui 3 parâmetros.

A correspondência afim entre duas imagens é codificada como a correspondência das projeções

de pontos de 11.. A correspondência de pontos de 11., como a correspondência de pontos em

clualquer plano é descrita por uma homograíia planar chamada Aomogra#a no í7záníto H.,
cuja expressão cm função das matrizes de projeção foi dada na equação (2.11). Uma vez que

F é conhecida, os três parâmetros adicionais necessários para descrever H. estão no vedor r.:

H« =S+e'r7'
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Nesta equação o vedor r. representa a projeção da primeira imagem da intersecção do plano

intrínseco lls com o plano no infinito, a ZánAa de ./üga de lls, contendo os pontos de fuga de

todos os conjuntos de linhas paralelas de rls.

A partir de F, precisamos de três correspondências de pontos no infinito para determinar

H... Uma maneira de obtê-las é considerarmos três pontos de fuga correspondentes. Como

linhas paralelas em P3 se intersectam no plano no infinito, um ponto de escape é a projeção

de um ponto de ll.. Outras maneiras de conseguirmos restrições no plano no infinito in-

cluem a correspondência de pontos no horizonte, que estão a grande distância das câmeras, e

utilizarmos o conhecimento da proporção de distâncias entre três pontos alinhados.

Quando a correspondência afim é conhecida, podemos restringir mais os pares (?, P') de

matrizes projetivas possíveis. Além de sua matriz fundamental F, necessitamos de H. sua

homografia. no infinito. Na verdade, se possuirmos H«, podemos utilizar a equação (2.16) e

uma epipole para definir F

Podemos verificar que os pares de matrizes projetiva.s que possuem homograha no infinito

H.. e epipole e' são da forma:

P = jlSo3j'4 com .4= 1 P
p'' = IH«pe'].4 [ 0fl ]

(2.21)

Esta decomposição particiona os pai'âmetros de um par de câmeras em

e 12 parâmetros que correspondem à ambigüidade na reconstrução afim: a escolha ar-

bitrária da base afim (ll por fixarmos P', o outro é dado por p).

e 10 para.metros que descrevem a correspondência afim: 8 da honlografia no infinito e 2

da epipole.

Em suma, quando identificamos o plano no infinito, um par de imagens e sua epipole, e
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a homograíia no infinito determinam a reconstrução a menos de uma transformação afim em

p'a. Podelllos realizar a reconstrução utilizando um par particular de matrizes de projeção, a

representação canónica aÓm, cujos elementos não dependem da escolha da base a6m em IP3

Essa representação pode ser obtida da equação (2.20) por uma multiplicação pela matriz Ql;i:

ll,o:l

= IH.pe'l

jl3OaIQi:

ISpe'l Qli:
(2.22)

Colllo transformações afins incluem cisalhamento e escalas diferentes para cada eixo, as dista.ncias

relativas entre pontos não são preservadas. No entanto, as distâncias relativas de pontos col-

ineares são preservadas e portanto já podemos realizar algumas medidas quantitativas, como

encontrar o ponto médio de um segmento.

Reconstrução Euclidiana

Apoia vamos adiante para estudar o caso onde além da correspondência afim, possuímos

informação euclidiana. Esta informação torna possível reduzir a ambigüidade para uma

traí f07mação de simáZa ade (translação, rotação e escala) e obter reconstruções nas quais

podemos medir ângulos e distâncias relativas.

Assim como transformações aâns são casos particulares de transformações projetivas, trans-

formações de similaridade são casos particulares de transformações afins, onde a primeira

sut»matriz satisfaz AAr = sl3

Portanto existe unia hierarquia de transfornlaçõcs: similaridade é um sub-conjunto de

afim, que é um sub-conjunto de projetiva. Cada vez que iestiingimos a transformação, mais

conseguimos restringir a reconstrução, porém para isso necessitamos de mais informação.

A informação euclidiana em uma imagem é codificada como a matriz de parâmetros

intrínsecos da comera, que chamaremos de A. Em geral, esta matriz representa cinco parâmetros
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que são conhecidos quando a comera é calibrada. Eles podem ser determinados a partir de

uma combinação de conhecimento sobre a comera e conhecimento sobre a cena.

Quando A é conhecida, podemos restringe ainda mais os pares (7', P') de reconstruções

possíveis. Primeiro devemos notar que, se decompusermos cada matriz projetiva em seus

parâmetros intrínsecos e extrínsecos, temos a decomposição clássica para um par de matrizes

projetivas:

l 7'' z AJR: t:l - IA0;jS

1. P/ z A'jR2 t21 = A'jR ptl.S

onde R :: R2Rr e t = t2 -- R2RTti representam o deslocamento relativo entre os sistemas de

coordenadas das duas câmeras. Agora, dos 22 parâmetros totais da reconstrução:

com S-

e 7 corrcspondenl à transformação de similaridade representando a escolha arbitrária da

base euclidiana (6 Êxando o sistema de coordenadas da primeira câmera através de Rt

e ti, e l sendo p que representa a escala).

8 15 descrevem os parâmetros intrínsecos (5 para cada câmera) e a transforl)cação euclid

cana relativa R e t (posição e orientação) das câmeras.

A direção da translação é determinada, porém sua norma não, devido à ambigüidade profundidade-

velocidade: não é possível distinguir entre um ponto próximo se movendo devagar ou um ponto

distante se movendo proporcionalmente mais rápido.

A partir da matriz de projeção, obtemos:

e'=At,H..=A'RA'l

Deste resultado concluímos que podemos caracterizar a correspondência euclidiana poi'

qualquer um dos seguintes conjuntos de 15 parâmetros:
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e A correspondência afim mais os parâmetros intrínsecos de uma comera: H., e', A

e Os parâmetros intrínsecos de ambas as câmeras e o deslocamento entre elas: A, A', R,

t

Podemos agora obter uma representação ettcZádáana canónica como unia especialização

do caso afim e projetivo. Neste caso usaremos como sistema de coordenadas, o sistema de

coordenadas da primeira comera:

IA031

A'jRptl
lla03IQ;:QÉ:

IS/ze'IQi:Q;:
(2.23)

com:

A partir de uma reconstrução projetiva, que requer apenas correspondências entre pontos,

podemos avançar para unia reconstrução afim quando r« é conhecido (3 graus de liberdade),

aplicando Q.4 para os pontos Mi, e então para uma reconstrução euclidiana quando A é

conhecida (5 graus de liberdade), aplicando QE. Cada avanço reduz a ambigüidade da recon-

strução, primeiro de uma homografia (15 graus de liberdade), para afim (12 graus de liberdade)

e finalmente para similaridade (7 graus de liberdade).

r= p

la Oa
e QÉ: = ] .07' l

A A3
(2.24)

Matriz Essencial

No caso de ambas as câmeras possuírem a mesma matriz de calibração A, podemos trabalhar

com a matiz essencãaZ ao invés da matriz fundamental.

Sejam duas câmeras calibradas (isto é, os parâmetros intrínsecos conhecidos) P = 1/aOsl e
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P' = IR tl, neste cabo a malha essenc aZ entre elas é definida como

E = ltl:..R.. (2.25)

A matriz essencial também possui uma relação direta com a matriz fundamental, por

E z Au"liça. (2.26)

Se utilizarmos os métodos de estimação da matriz fundamental apresentados acima com

pontos calibrados (isto é, transformados por A) teremos como resultado a matriz essencial, e

não a matriz fundamental IFLol , nA.{)41 .

2.2.4 Tk'iangulação dos Pontos no Espaço

Com a posição relativa das câmeras no espaço e as correspondências de pontos nas imagens,

podemos fazer una triangulação para encontrarmos a posição do ponto no espaço.

No entanto, a partir dessa idéia simples, existem complicações: podem ocorrer imprecisões

e acúnlulos de erros durante a estimação da matriz essencial e das câmaras, o que faz com que

os raios óticos que passam pelas projeções em cada imagem não se cruzem no espaço. Uma

solução simples para isso é encontrar o ponto médio da distância dentre os raios.

Assim, para estimarmos a posição 3D de um ponto, sejam P = IR tl e P' = IR' t'l as

matrizes calibradas associadas a duas câmeras. Sejam m = (u,u) e m' = (u',u') um par de

correspondências entre as imagens. Decompondo P e P' em:

Pi

p' l p'
P3

Pí

pl:

pl,

P



2.2. VISAOESTEREO 43

Chegamos ao sistema IH.A(}41

UPs Pi
UP3 P2
u'Pl3-- p'i

o' Pb -- Pb

.x

y
Z

(2.27)

Com o sistema montado, a decomposição por valores singulares (SVD) é utilizada pala

encontrarmos (X,}', Z,to). Este sistema de coordenadas é suficiente para o caso de visão

estéreo, porém no caso de múltiplas imagens os erros na estimação das câmeras podem levar

a que um mesmo ponto no espaço, encontrado a partir de um par de câmeras, seja estimado

em uma posição 3D diferente em outro par de câmaras da mesma seqüência.

Pala solucionar este problema, montamos um sistema linear que calcula as tiiangulações

levando em conta todos os quadros onde uma correspondência do ponto foi encontrada, que é

uma extensão simples da equação (2.27):

uoPl0l3 -- Pl01 l

uoPl0l3 -- Pl0l2

ulPjlj3-- Pjlji

uiPjlja -- Pjlj2

X
y
Z (2.28)

Onde mí = (ui, u{) é a correspondência da característica mi na imagem { e plÍlj é a linha .j da

matriz Pjál, que é a matriz da comera associada a imagem {.

Con-l isso temos uma nuvem de pontos 3D extraída a partir de correlações em múltiplas

imagens.
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Ajuste de Grupo

Após o processo de reconstrução descrito acima temos

1. Um conjunto de m câmaras, definidas por suas matrizes p';

2. Um conjunto de n pontos 3D Xj;

3. Um conjunto de pontos x}, onde cada ponto x; é a coordenada do ponto Xj quando
observado pela câmera P'

Idealmente todos os valores satisfazem a relação p'X.j = x}, para todo á = 1,..,m e
j = 1, ..,n. No entanto, devido ao acúlnulo de brios no rastreamento de características,

estimação dos parâmetros das câmeras e reconstrução dos pontos, a equação pode não ser

satisfeita de maneira excita.

Assumindo que o ruído segue uma distribuição Gaussiana, queremos a solução mais provável

estimar as matrizes de projeção ÊÍ e os pontos 3D Xlj que definem os pontos reprojetados

i:i - ÊiX.j minimizando a distância entre estes pontos e os pontos x} amostrados nas imagens:

Ê'.mi« >: d(Ê'Íj, xiy,
z.7

onde d(x, y) é a distância geométrica entre dois pontos homogêneos x e y na imagem. Esta es-

timação minimizando o erro de reprojeção é conhecida como ayzzste de g po IHA04, TàinP001

pois envolve o ajuste de um grupo de feixes de raios entre o centro de cada comera e os pontos

O ajuste de grupo é utilizado como uni passo final do algoritmo de reconstrução. Ele é

tolerante a dados ausentes e nos dá verdadeiramente a estimativa mais provável para a solução

do sistema. No entanto ele apresenta limitações: (i) ele exige uma boa estimativa inicial e (ii)

3D
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ele pode se transformar em um problema extremamente grande de minimização, devido ao

grande número de parâmetros envolvidos.

Minimização lterativa

Como cada comera possui ll graus de liberdade e cada ponto no espaço 3 graus de liberdade,

uma reconstrução envolvendo n pontos e m pontos de vista requer uma minimização sobre

3n + llm parâmetros. Conforme m e n aumentam, a minimização se torna extremamente

demorada. Existem algumas soluções para esse problema:

Reduzir m e/ou n Não incluir todos os pontos ou câmeras na minimização ou particionai

a entrada em conjuntos, ajusta-los separadamente e depois uni-los.

Intercalação Alternadamente melhoramos o erro de reprojeção modificando as câmeras com

os pontos 3D fixos e melhoramos o erro de reprojeção modificando os pontos com as

câmeras fixas. Neste caso a maior matriz que precisamos inverter é a matriz ll x ll

utilizada para cstimai uma cân-Lera. No entanto, apesar de cada iteração ser mais rápida,

o algoritmo pode demorar mais para convergir ITXiiiF001

Métodos Esparsos Um passo central do algoritmo de minimização, a solução das equações,

é coinputacionalmente custoso e repetido diversas vezes durante o processamento. No

entanto, no caso do ajuste de grupo, a minimização opera sobre uma matriz esparsa com

uma forma definida. Aproveitando isso é possível conseguir grandes reduções no tempo

de execução do algoritmo de minimização ITXínrool

No sistema desenvolvido foi utilizada uma implementação do método de gradientes conju-

gados de Powell baseada em IPPTX.'pel. Esse método foi escolhido por convergir em poucos

passos e possuir uma implementação confiável facilmente disponível. Na nossa implementação
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nenhuma das técnicas descritas acima para reduzir o tempo de processamento foi utilizada,

porém melhorias neste sentido estão planejadas para o futuro.

Solução Inicial

Um ponto importante de qualquer algoritmo de minimização é a aproximação inicial fornecida

a ele. No caso do nosso sistema, essa estimativa é o resultado da reconstrução realizada

conforme os passos descritos na sessões anteriores. Relembrando:

1. Gerimos um conjunto de correlações entre as imagens da seqüência de entrada. Esse

conjunto pode ser obtido de maneira automática, através de um rastreador de carac-

terísticas baseado na técnica de Lucas-Kanade-Tomasi, manualmente com a ajuda de

um operador humano, ou automaticamente no caso de testes com valores sintéticos;

2 A partir das correspondências de pontos e dos parâmetros de calibração da comera (obti-

dos em um sistema sepa-rodo) estimamos a malha essencáaZ entre cada pai de câmaras.

Isso nos dá a posição de cada comera (% em relação à comera (Ji-i. Como o sistema é

sobre.-definido, utilizamos uma implementação do algoritmo RANSAC (já apresentado

em 2.2.2). Neste passo as características que não fazem parte do grupo de consenso são

descartadasl

3. As posições de câmeias encontradas no passo anterior são movidas para um /mme de

coordenadas comum (que considera a primeira câmera na origem);

4. Dado o conjunto de câmeras e correspondências, utilizamos um sistema de mínimos

quadrados para- encontrarmos a solução mais provável para os pontos de cruzamento dos

raios saindo de cada câmera. Isso nos dá um conjunto de pontos 3D

Os valores encontrados em cada um desses três passos são utilizados como a estimativa

icial para o ajuste de grupo- O uso do método de Powell para minimização implica em umain
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suposição que o mínimo global está próximo da estimativa inicial, o que nen-l sempre é verdade

neste caso, e é uma limitação da versão anual do sistema.

2.4 Rastreamento

Já temos agora uma base para encontrarmos, dado um par de imagens e correspondências, a

posição relativa das câmeras no espaço, e a profundidade dos pontos na cena.

A fim de estimar a matriz fundamental, devemos encontrar um conjunto de correspondências

de características entre duas imagens.

O rastrealnento de caiacteiísticas é um problema semelhante a encontrar o movimento dc

cada ponto da imagem (optácaZ Pou, fluxo ótico).

2.4.1 Fluxo Otico
#

O fluxo ótico (optãcaZ .Pow) é uma aproximação do campo de movimentação (motãon .Peia)

de uma seqüência de imagens. O campo de movimentação é um conceito teórico que nos

dá, para cada ponto da imagem, a movimentação do elemento "real" associado a este ponto

IBPnJ302, [1or8(51.

Por exemplo, uma seqüência de vídeo com uma esfera girando sobre seu próprio eixo implica

ein um campo de movimentação associado a todos os pontos da superfície da esfera, exceto

os dois pontos nas extremidades do eixo de rotação. A magnitude dos vetores associados nos

indica a velocidade de movimentação de cada posição da esfera.

Para a construção do fluxo ético, no entanto, só dispomos da seqüência de vídeo ge-

rada, assim sendo só podemos aproximar o campo de movimentação a partir da variação de

intensidade dos pontos pertencentes à imagem.

Por exentplo, na seqüência de vídeo com a esfera girando como mencionada acima, se
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a superfície da esfera for perfeitamente lamberciana, sem nenhuma irregularidade, ou se a

superfície for perfeitamente reflexiva, apesar do campo de movimentação existir e ser bem

deÊnido, não será possível estimar o fluxo ótico a partir dm imagens.

Diversas técnicas para calcular o fluxo ótico de uma imagem foram desenvolvidas. Vamos

apresentar algumas delas IHoi86, BFBB92, Li<iSll.

Técnicas Diferenciais

As técnicas diferenciais calculam o fluxo ótico a partir de derivadas espaço-temporais da inten

sidade de versões filtradas das imagens originais (usando filtros passa-baila ou passa-/aüa).

Estes filtros são necessários, pois para que existam as derivadas das imagens, precisamos

de uma função contínua, o que não é verdade dada uma imagem qualquer. Portanto devemos

suaviza-las para remover descontinuidades.

As primeiras versões utilizavam derivadas de primeira ordem com suporte apenas à translação

.r(«, t) (2.29)

Onde u = (u,t;)r. A partir da expansão de ZayZor de (2.29) ou, de maneira mais geral,

assumindo a conservação de intensidade (d/(aç, t)/dt = 0), a equação de resthção da gradiente

pode ser derivada:

V/(z, t) . « + .r.(z, t) - 0. (2.30)

Onde /t(z, t) denota a derivada parcial de .r(aç, t) no tempo, V/(aç, t) = (/z(aÇ, t), ly(Z, t))r

e 1 1 denota produto escalar.

A equação (2.30) nos dá a componente normal do movimento de contornos espaciais com



2.4. RASTREAMENTO 49

intensidade constante, u s . n. As componentes de magnitude s e direção n são dadas por

.(«,0 - Í-;%z.0 , «(«,0 - .Í;;l::l) . (2.31)

Por (2.30) temos duas variáveis, para apenas uma equação, assim sendo mais restrições
sao necessárias.

Diferenciais de Segunda Ordem

As técnicas neste grupo utilizam derivadas de segunda ordem-L (a #essãana de /) para restringir
a movimentacão 2D:

A equação (2,32) pode ser derivada diretamente de (2.29) ou da conservação de V/(]ç, t),

dV/(z, t)/dt = 0. A conservação de V/(z, t) implica que deformações de primeira ordem de

intensidade (rotação ou dilatação, por exemplo) não podem estar presentes, uma restrição

mais forte nos fluxos óticos possíveis.

No entanto, se o problema da aZ)edurn (ver abaixo) estiver presente em uma região, devido

a sensibilidade numérica da diferenciação de segunda ordem, derivadas de segunda ordem-t

normalmente não podem ser medidas com precisão suficiente para determinar a tangente de

/a,(Z, t) IV,(Z,t)
/,,(z, t) 4,,(z, t) ) ..... r ã,(«,o 'l . r '

.r.,(«,t) / \ o
(2.32)

U

Prnhlpwl na n T .irn ii- nPÃD.

Ambas as técnicas de encontrar o fluxo ótico possuem restrições nas velocidades que podem

ser estimadas e nos tipos de entrada onde funcionam bem.
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Figura 2.6: O problema da abertura

O problema da abertura é a observação que a movimentação de um contorno homogêneo,

vista localmente, é ambígua IHol861 . Isto ocorre porque o sistema observa a movimentação por

uma pequena "abertura" . Neste ponto de vista, por exemplo, a movimentação de netas diago-

nais de baixo para cima possuem a mesma estrutura espaço-temporal que uma movimentação

das mesmas da direita para a esquerda (figura 2.6).

Outro problema intrínseco às técnicas que utilizam derivadas é que elas se aplicam a

funções contínuas. No entanto imagens são, em geral, funções discretas. Para mitigar este

problema as imagens passam por um filtro de suavização inicial, diminuindo suas descon-

tinuidades. No entanto, mesmo depois desta filtragem, certos pontos de descontinuidades,

como cantos e bordas, permanecem.

Isto cria um paradoxo: os pontos que intuitivamente parecem os melhores para estimar

o campo de movimentação (cantos, bordas) são justamente as regiões onde a técnica não
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funciona.

Outro problema que advém do uso de derivadas espaço-temporais é que as velocidades

medidas são pequenas, na ordem de l püeJ por quadro. Para reduzir este problema, algumas

implementações utilizam uma técnica conhecida como pirâmides: a estimação de movimento é

primeiro realizada em versões reduzidas das imagens, e esses valores estimados são utilizados

como base para estimar a movimentação nas imagens originais.

2.4.2 Rastreamento de Características Selecionadas

Grande parte dos problemas inerentes às técnicas de estimação do buxo ótico provém delas

visarem a estimação de um campo denso (com estimativas para cada Faze/ na seqüência de

imagens).

Uma outra maneira de encarar o problema, e que tem encontrado maior uso prático, é de

se ater apenas a pequenas regiões da imagem que são consideradas "mais fáceis" de rastreai

dentre os quadros de uma seqüência.

A definição do que seriam regiões "mais fáceis" de rastrear é dependente do conteúdo das

imagens e do tipo de problema sendo finalizado. Aplicações distintas geralmente utilizam
dpGninÃnQ difnrn,.+.Q

Existem algumas vantagens nesta aproximação ao problema:

Eficiência As técnicas densas envolvem o uso de diferenciais e integrais em todos os pia;-

eZs das imagens envolvidas, além de derivadas no tempo, tal processamento pode ser
extremam:tente lento.

Qualidade Não existe nenhuma métrica para medir a qualidade do fluxo ótico gerado lnFBB921 ,

portanto é difícil estimar a qualidade do resultado gerado. Atendo-nos a regiões que

foram previamente consideradas, por alguma métrica, mais confiáveis para estimação de
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movimento aumenta nossa segurança no resultado

Robustez Tendo um conjunto de características e sua movimentação dentre os quadros de

uma seqüência, é mais fácil eliminar alguns destes pontos do que tentar eliminar regiões

inteirar do fluxo ótico.

Neste trabalho utilizamos uma implementação das técnicas desenvolvidas por Shi e Tomasi

IST041, baseadas no trabalho de Lulas e Kanade ILKSll, que se enquadra nesta classificação.

Vamos apresentar agora o seu funcionamento.

Introdução

Assim como na estimação do campo de movimentação, assumimos constância de intensidade

(2.29, 2.30).

Vamos chamar a quantidade de movimentação õ = (c, T7) de deslocamento de um ponto

z - (aç, 3/). O deslocamento depende da posição na imagem z, e variações em (i são perceptíveis

mesmo em regiões pequenas. Assim sendo, não faz muito sentido falarmos do deslocamento

de uma característica como um valor constante para toda a região, mas um campo de movi-

mentação afim é uma representação melhor:

(i=Z)z + d,

onde

é a matriz de deformação e d é a translação do centro da região da característica sendo

rastreada.
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Assim, um ponto z na primeira imagem / se movimenta para um ponto .4z +d na segunda

imagem J, onde .4 = 1 + 1) e l2x2 é a matriz identidade.

i(-A«: + d) - .r(z). (2.33)

Dadas duas imagens / e J, e uma região na imagem /, rastrear signiÊca determinar os seis

parâmetros que aparecem na matriz de deformação Z) e no vedor de deslocamento d.

Regiões pequenas são, em geral, preferíveis para o iastreamento por mais dificilmente se

perderem por descontinuidades na profundidade. Por essa lazão um modelo unicamente de

translação é preferível durante o rastreamento, onde assumimos que a matriz de deformação
1) é zero:

õ- d

//

Experimentou realizados pelos autores concluíram que a melhor combinação dentre estes

dois modelos de movimentação é utilizar um modelo puramente de translação para rastrea-

mento, e o modelo de movimentação afim para comparar características entre o primeiro

quadro e o quadro atual para monitorar a qualidade do rastreamento.

Estimando a Movimentação

Devido a ruídos na imagem e como o modelo de movimentação aâm não é perfeito, a equação

(2.33) em geral i-lão é satisfeita exataniente. Podemos resolver esse problema encontrando .4

e d que minimizem uma medida de d ssámáZahdade:

C IJ(.A:« + a) /(a)I' ««(a) dz (2.34)
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onde }'r é uma. região na imagem origem e m(a) é uma função com pesos. No caso mais

simples w(ac) = 1. De maneira alternativa, m poderia ser uma gaussiana para dar mais ênfase

à área central da região. No caso de termos apenas translação, a matriz .A é restrita à matriz

identidade.

Para minimizam (2.34), podemos diferenciar sobre as entradas desconhecidas de Z) e d e

igualar a zero. Então, linearizamos o sistema resultante utilizando uma expansão de Taylor:

J(.4z + d) - J(z) + g'(u). (2.35)

Isto nos leva ao sistema linear 6 x 6

(2.36)

onde zl' la-, dv..d,, d., d,, dvl incluí as entradas desconhecidas de Z) e d. O vetor de erro

gz

zg

g/

l-r(z) }(a)l wdz,

que depende da diferença entre as duas imagens e da matriz Tõxo, que pode ser enconti'ada a

partir de uma imagem e pode ser escrita como:

,-.rzl.: ;l ««
(2.37)
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onde:

n2g2n nng.g. =Ug2n =Ug.g~

r, gzgV Z'g; Z3/g.gV r3/g
t'yg; Z'ygsgV 'y'g% 'y'gugy

"Ug.g. «uã Ung.g, d'ã

\,.. açg3 zg,gv 3/g: 3/g,gv

l «g,g« «g3 vg,g, yg3 J

g3 g,g/

l g.g, g; J

Mesmo quando a trallsformação afim é um modelo adequado, a equação (2.36) é apenas

parcialmente satisfeita, devido a linearização da equação (2.35).

Durante o rastreamento, a magnitude da transformação afim Z) da característica será

provavelmente pequena, dado que o movimento entre quadros deve sei pequeno para que o

iastreamento funcione. E portanto seguro forçar a matriz Z) a zero

Assim, quando o objetivo é determinar d, o sistema:

Zd=e (2.38)

deve ser resolvido, onde e contêm as duas últimas entradas do vetor a da equação (2.36).

No entanto, quando estamos monitorando as características por diferenças enl suas apalências

entre o primeiro quadro e o quadro atual da seqüência, a movimentação é grande demais para

ser descrita adequadamente apenas por translação.
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Seleção de Características

Tendo uni sistema de6nido para o rastreamento, devemos nos preocupar na seleção de quais

regiões da imagem devem ser selecionadas como características e rastreadas.

Muitas técnicas procuram um conjunto que preencha algum requisito pré-definido, como

cantos e borda. No entanto, Shi e lbmasi IST941 propõem uma técnica diferente, definindo

como boas características aquelas que podem ser mab facilmente rastreadas (isto é, aquelas

para as quais as técnicas previamente apresentadas dão os melhores resultados)

Características são bem rastreadas entre cluadros se o sistema (2.38) apresenta boas medi-

das, e se ele pode ser resolvido de maneira confiável. Conseqüentemente, a ntatriz simétrica

Z2x2 deve estar acima do nível de ruído da imagem e ser bem condicionada.

A exigência de estar acima do nível de ruído implica que os dois autovalores de Z sejam

grandes e que não sejam distantes por muitas ordens de magnitude. Dois autovalores pequenos

indicam uma região com intensidade aproximadamente constante, enquanto um valor muito

grande e outro muito pequeno indicam regiões com padrões uni-direcionais (que podem nos

levar ao problema da apertara), enquanto dois valores grandes representam regiões com cantos

e padrões que são mais facilmente rastreados.

Na prática é observado que quando o valor do menor autovalor é su6cientemente grande

para passar do nível de ruído, a matriz Z é normalmente bem condicionada. De fato as

variações de intensidade dentro de uma região da imagem possuem um limite superior, definido

pelo valor máximo que um püeZ pode assumir, portanto o maior autovalor não pode ser

arbitrariamente grande.

Concluindo, sendo Ài e À2 os dois autovalores de Z, uma região é selecionada se:

min(Ài, À2) > À (2.39)
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onde À é um valor de corte pré-definido

2.5 Representação de Modelos Tt'i-Dimensionais

De maneira geral, um modelo tH-dámensãonaZ é unia tnaneira de descrever o "forntato" de

um objeto no mundo. Neste caso não incluímos informação como cor ou textura, apenas a

informação est t raJ do objeto é levada em conta.

Tendo este conceito definido, precisamos nos preocupar em como representa.lo de maneira

digital, pl'ópria para armazenamento em um computador.

Diversas maneiras para a representação de objetos já foiain desenvolvidas IRe({801 , cada

uma apresentando suas vantagens e desvantagens em domínios específicos. As principais

técnicas se dividem em métodos de decomposição, onde objetos são decompostos de alguma

forma em primitivas e/ou polígonos, decomposição espacial, métodos construtivos, métodos

baseados em imagem e métodos bmeados em interpolação e ap)oximação.

2.5.1 Decomposição em Primitivas

A decomposição em primitivas utiliza algumas formas básicas como quadrados, esferas e

pirâmides, que são pré-definidas, e os objetos são modelados a partir da composição destas

primitivas. Esta técnica possui a vantagem)l que, para os objetos pouco complexos, a mode-

lagem é extrelnantente simples e eficiente.

Porém, para objetos mais complexos, a composição de primitivas se torna cada vez mais

difícil de se aplicar. Normalmente, esta técnica é utilizada como uma maneira auxiliar de

representar partes comuns de modelos IÀ.lall881 .
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Figura 2.7: Exemplo de uma primitiva com parâmetros associados. Uma representação por
decomposição em primitivas armazenada qual primitiva, além de parâmetros básicos e in-
formações de transformação IReq801 .

2.5.2 Decomposição em Polígonos

Podemos definir ulli objeto no espaço tri-dimensional como uma coleção de pontos pertencentes

à superfície deste objeto e um conjunto de sub-planos conectando estes pontos. Por exemplo,

uma caixa pode ser representada no espaço tri-dimensional como um conjunto de seis sub-

planos, definidos por um conjunto de oito pontos.

Esta representação, no entanto, possui limitações com relação as superfícies curvas, ne-

cessitando de uma grande quantidade de polígonos para defina-las. Por causa disto, existem

técnicas que associam o uso de polígonos planos com informações sobre curvatura IPie911, ou

procuram simpliâcar modelos que necessitam de muitos polígonos IG&lr991. Também se torna

mais difícil realizarmos certas operações básicas, como determinar o interior e o exterior de

objetos.
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2.5.3 Decomposição Espacial

Neste caso, o espaço é particionado em pequenas regiões, chamadas células, que de6nem o

material (cor, textura, etc.) em cada região.

Quanto mais detalhado o modelo, maior é o número de células que o conipõein, que pode

se tornar muito grande. Para minimizar a quantidade de informação que deve ser processada

e armazenada, uma estrutura hierárquica, como a octree (similar a uma árvore binária mas

no espaço tri-dimensional) , é comumente empregada ISXX-:S81.

O uso da decomposição espacial pode se tornar mais eficiente se outra forma de repre-

sentação, conto por exemplo a decomposição em primitivas, visto anteriormente, foi utilizada

ao invés do armazenamento da informação sobre o material de cada célula. Esta organização

híbrida permite que células sejam rapidamente desconsideradas para efeitos de visualização e

teste de colisão, porém permitindo acesso a um maior detalhamento das células pertinentes

1(1ila76, Boi811.

2.5.4 Métodos Construtivos

Os métodos construtivos modelam um objeto por uma sequência de operações básicas de com-

binação de outros objetos. A representação mais comum é chamada CSG ( Oorzslmctãue Solád

Geometz , geometria sólida construtiva) e utiliza operações booleanas (versões modificadas

das operações dc união, intersecção e diferença da teoria de conjuntos) pala combinar os ob-

jetos básicos (como as primitivas descritas em 2.5). A seqüência de operações é normalmente

armazenada como uma árvore (figura 2.8) IR,e(1801 .

Em (IUG, podemos representar um objeto de mais de uma maneira. Por exemplo, no caso

de uma representação bi-dimensional, uma forma em "L" pode ser composta como a união de

dois retângulos, ou como a subtração de um retângulo menor sobre um ietângulo maior. Esta
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Figura 2.8: Clriação de uma forma bi-dimensional por construção

característica torna difícil a solução do problema de determinar se dois modelos são iguais, ou

se um modelo é nulo.

2.5.5 Interpolação e Aproximação

Dado um conjunto de primitivas de menor dimensão (pontos e regas, por exemplo), podemos

utiliza-los como base para determinar uma primitiva de lllaior dimensão (planos e curvas, por

exemplo) IGlel.

Por exemplo, em um espaço n-dimensionar, se possuímos um conjunto de m pontos, quer-

emos encontrar uma curva F'(n) que aproxime ou interpele esses pontos.

Chamamos de interpolação se n = m, e o sistema pode ser determinado. Se temos mais

pontos do que dimensões (m > n) não podemos resolver o sistema, e temos que realizar uma

aproximação.

2.5.6 Modelos Baseados em Imagens

Uma técnica bem mais recente permite que o modelo seja construído a partir de imagens

capturadas do objeto, em conjunto com outras informações geométricas. Existem diversas

formas de representar um objeto a partir de imagens e algumas serão apresentadas com mais
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detalhes a seguir.

Todas se baseiam no conceito de gerar um banco de dados de imagens do objeto sendo mod-

elado, com o objetivo de gerar novas visualizações do mesmo a partir da busca e interpolação

das amostras existentes l.AB91, onç)91 .

Muitas das técnicas utilizadas em modelagem baseada em imagens utilizam o conceito

da /unção pZen(bfãca IAm.)1l, dada por P(0, é, À, yz, U#, \{,, t), que determina a freqüência de

onda captada por um raio partindo de um ponto com coordenadas (yz, yv, l/z) no espaço

tri-dimensional, com um ângulo (0, é, À), em um momento Z no tempo.

Para determinam o que um observador, em determinada posição do espaço, está observando,

podemos encontrar o valor da função plenóptica para todos os raios que fazem parte do seu

campo de visão. Desta forma, o funcionamento básico de todas as técnicas que utilizam

modelos baseados em imagens, é estimar novos valores da função plenóptica, dado um banco

de dados com valores capturados para determinados pontos de vista.

Vamos apresentar em mais detalhes três técnicas que utilizam modelos baseados em ima-
Fpnq'

© Panoramas Cilíndricos: que é a técnica mais simples e também a mais utilizada, disponível

em pe[o menos um sistema comercia] conhecido (IC])e1)51);

e Campos de Iluminação: uma técnica generalista e bastante flexível, que pode ser uti

lizacla como base para métodos mais cspecí6cos;

8 Imagens com Profundidade: um modelo que pode ser facilmente gerado como resultado

final de um processo de reconstrução como o apresentado neste trabalho.
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Panoramas Cilíndricos

Panoramas cilíndricos(O#ZãízdhcaZ Panoramas) ou mapas de ambiente cilíndricos são utiliza-

dos para conseguir liberdade de orientação horizontal quando exploramos um ambiente a partir

de uni único ponto. A escolha de panoiainas cilíndricos é justificada pela facilidade de obter

as imagens e pelo fato que um mapa cilíndrico apenas se curva em uma direção, simplificando

em muito a transformação necessária para construir novas visualizações.

O sistema funciona colhendo, a partir de uma comera fixa em um ponto e tirando fotos

dos objetos ao seu redor, informações stúcientes para estimar o valor da função plenóptica

para raios partindo da mesma posição da câlnera e olhando ao seu redor.

Podemos construir panoramas cilíndricos utilizando câmeras panorâmicas especializadas

IA(!x;0Z, Ex;f,021, colando imagens fotográficas adquiridas com uma comera comum ou uti-

lizando imagens geradas por computador. O software Quáck7%me yR, desenvolvido pela .AppZe

(.7ompufers, suporta renderização a partir de panoramas cilíndricos e foi o primeiro produto

comercial a utilizar técnicas de renderização bmeadas em imagens IClie9Eil.

Depois do Quáck7%me yR, diversos sistema para renderização de mapas de ambiente

cilíndricos foram implementados. Estes sistemas suportam movimentação livre na direção

horizontal e aproximação. A movimentação na direção vertical é limitada pelo campo de visão

do panorama cilíndrico (normalmente próximo a 50 graus).

Durante uma movimentação, transformamos a parte visível do panorama para produzir

imagens com a perspectiva adequada. A figura (2.9) apresenta um panorama cilíndrico com o

campo de visão associado e ilustra a geometria básica do algoritmo de transformação ICSà.í031 .

Como o panorama não se curva na direção vertical, a função de transformação se reduz a

uma operação de escala aplicada nas colunas intersectadas pelo campo de visão. O fator de

escala varia de coluna a coluna. Para um determinado ponto de vista, podemos pró-calcular

os favores, armazenando-os em um vetor de uma dimensão e reutilizando-os para acelerar a
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Figura 2.9: Esquerda: um panorama cilíndrico e seu campo de visão. Direita: a geometria do
algoritmo de transformação. (Imagem obtida de IOli021)

operação ICSX.10SI.

Podemos implementar a transformação utilizando uma formulação inversa similar a uti-

lizada no mapeamento de texturas. Assim, dadas as coordenadas (z, 3/) de um ponto no plano

de imagem, obtemos diretamente os parâmetros (u, u) no mapa de ambiente cilíndrico (figura

2.9). Isto garante uma re-amostragem correta para todos os püeZs em novas visões.

Implementamos a movimentação vertical em dois passos: primeiro, a porção visível do

panorama é mapeada a um plano paralelo ao eixo do cilindro utilizando a técnica de trans-

formação descrita animal depois, a imagem resultante é niapeada ao plano de ilnageln desejado

utilizando uma transformação projetiva planar. Durante a movimentação vertical, as imagens

sofrem duas transformações, o que tende a degradar a qualidade da imagem final.

A grande limitação deste sistema é restringir a cânteia a uma única posição (o ponto a

partir do qual as imagens foram adquiridas).

Campo de Iluminação e Grato de Iluminação

A função "campo de iluminação" (Zight .PeZd) descreve, para qualquer ponto determinado,

a radiância captada em uma direção particular no espaço ILH961. Renderização ZigAt ./tela
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Figura 2.10: LãgAÉ .Peia e LumàgrnpA. Representação geométrica da criação de novas visões
(Imagem obtida de lona)21).

e Z'ümãgrup# criam novas visualizaçoes de uma cena ou objeto re-amostrando um banco de

dados de imagens representando uma amostra da função plenóptica representada por raios

paianietrizados por suas intersecções com dois planos paralelos, unia estrutura conhecida

como light star.

Para criar o banco de dados, um reticulado ortogonal é utilizado para definir as posições

da comera para captura. Este reticulado é associado a um plano au, conhecido como piano

da caneta. Em cada posição do reticulado uma imagem é capturada utilizando um plano st

como plano de imagem. Como as posições de ambos os planos são fixas, o campo de visão se

torna progressivamente inclinado conforme a comera se move do centro do plano da comera
.,.. H;rop n nq }.nrrl nq
vxxA u&x vyuv uv v VJ- ubw R

Conceitualmente, a criação de novas visões é ilustrada na figura 2.10. Para cada püeZ

da visão nova, se computa a intersecção do raio de visualização com os planos de câmera

e focal. As coordenadas (u, u) da intersecção são utilizadas para selecionar as imagens que

serão utilizadas para re-amostragem; as coordenadas (s, t) da intersecção são utilizadas para

selecionar o püeZ excito das imagens selecionadas.
A 1 1/ : J ....L. vrAnAuJnnJnn nnnnlnnn.nnnnvn',; n 4n:--4na'nnlnnnn
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quadrilineai ILTllJ61.

Capturando imagens de um objeto de diversos pontos de vista, as técnicas de Zight .Pela

e Zumágr(zph podem criar efeitos dependentes do ponto de vista, como destaques. Porém, o

grande número de imagens necessárias para evitar que a imagem fique excessivamente borrada

(causado pelo passo de interpolação durante re-amostragem) aumentam significantemente m

necessidades de armazenamento quando comparada com outras técnicas. No sistema Zumá-

grapA, uma geometria aproximada pode ser utilizada durante a renderização para efetuar

correção de profundidade IGGSC961 , tornando assim a imagem final menos borrada.

Imagens com Profundidade

Uma imagem com profundidade é um par {Íd, .lÍ}, onde áú é uma imagem digital e .l( é um

modelo da câmera associado a á.z. Cada elemento do espaço de cores de áa é aumentado para

incluir um valor escalei' por püeZ representando a distância, no espaço Euclidiano, entre o

ponto amostrado e a entidade de referência. Se .K é uma câmera de projeção perspectiva, a

imagem é chamada imagem de proyeção perspectiva com pra@ndddade e a entidade de referência

é o centro de projeção de K. Se -K é uma comera de projeção paralela, a imagem é chamada

imagem de projeção paraZeZa com pro/undidade e a entidade de referência é o plano de imagem

de K (âgura 2.11).

2.6 Conclusão

Neste capítulo descrevemos o funcionamento de câmeras projetivas, e quais informações podemos

extrair de uma ou duas imagens de uma mesma câmeia. Para isto precisamos estimar a movi-

mentação dentre as duas câmeras, que nos é descrita pela geometria epipolar ou, de maneira

mais geral, pela geometria projetiva. Descrevemos também um método de buscar correlações
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Figura 2.11: Esquerda: imagem de projeção perspectiva com profundidade. Direita: imagem
de projeção paralela com profundidade (Imagem obtida de IOiiÍ}21).

entre imagens, necessárias para o processo de estimarmos a estrutura do sistema, e para en-

contrarmos pontos 3D do objeto. Por fim, apresentamos maneiras de representar modelos 3D

em um computador. Este conhecimento é importante para o objetivo final deste trabalho, um

sistema para reconstrução interativa de objetos.



Capítulo 3

Descrição do Sistema

Da integração de um algoritmo robusto para detecção e rastreamento de características e

das técnicas pala estimação do movimento e estrutura de cenas, criamos uni sistema pala

reconstruir a posição 3D de pontos rastreados em um conjunto de imagens capturadas por
uma mesma comera.

No momento, as imagens de entrada devem ser todas de um mesmo tamanho, nos formatos

JPG, PNG ou BMP, e nenhuma interação humana é necessária para gerar o conjunto de
coordenadas 3D dos pontos reconstruídos. Um passo futuro é, a partir dessa nuvem de pontos

gerada, apresenta.rlnos ao usuário uma interface interativa onde ele possa auxiliar o sistema

a reconstruir o objeto ao qual tais pontos pertencem, e exporta-lo para algum dos formatos

apresentados na sessão (2.5).

O sistema foi desenvolvido na linguagem orientada a objetos C++, com as seguintes bib
liotecas auxiliares:

QT un-l conjunto de classes e ferramentas pala a criação de interfaces gráficas portáveis. Ex-

istem versões para diversas distribuições Linux, para Windows e para outras interfaces

gráficas. Existem duas versões da biblioteca, diferentes apenas na forma de licencia-

67
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mento, a versão aberta, utilizada aqui, é de uso gratuito para projetos abertos ITrol

OpenCV originalmente desenvolvida pela Intel, agrega a implementação de diversos algorit-

mos pa-ra visão computacional e processamento de matrizes, como RANSAC e diversos

Hltros li«tl.

Boost um conjunto de bibliotecas de uso geral que visam estender a funcionalidade das

bibliotecas ANUI C++ básicas de uma maneira portável. E utilizada para algumas

funcionalidades auxiliares, como smas poánters e conversões entre tipos IBool .

O sistema recebe como entrada um arquivo texto, em um formato especíÊco, que descreve

os quadros que compõem a seqüência. Futuramente pretendemos estender este arquivo (e o

sistema) para que a entrada possa incluir vídeos.

Uma ferramenta, chamada apenas de Acquisition, foi desenvolvida para auxiliam na

criação desses arquivos descritores do projeto. Este aplicativo apresenta uma lista com todas

as imagens em um diretório e permite que o usuário adicione arquivos à.lista de imagens do

projeto, podendo visualizar miniaturas (tAwmbnaãZs) dos quadros.

O arquivo de projeto possui um formato simples de ser editado manualmente, similar a

um arquivo tipo schp&. Cada linha do arquivo pode conter:

e Um comentário: nesse caso o primeiro caractere não branco deve ser #

e Um nome de sessão: formatado como [nome da sessão] , é uti]izado para demarcar

partes do arquivo.

8 Um comando: uma sthng que determina qual comando, seguida de um espaço e uma

lista opcional de parâmetros, sepa-Fados por ";" . Comandos são utilizados para adicional

quadros àseqüência.
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Abaixo apresenta-se um exemplo de um pequeno arquivo de projeto com apenas três im

agens:

#reconstruction project vl.O
# 0 comentário na primeira linha é obra.gatório,
# porém podemos inserir outros comentários livremente

# basta que '#' seja o pri.lneiro caJ'actere na linha
[framelist]

image img01.png

inage img02.png

image img03.png

# [end] narra o fina] do arquivo, não é estritamente necessário
[end]

O único comando atualmente aceito é image que recebe um único parâmetro, o nome do

arquivo de imagem a ser lido. São acentos arquivos no formato JPEG, PNG e BlvIP.

A versão atua] do sistema busca pe]a sessão chamada [framelist] e ]ê todos os comandos
dentro desta sessão.

Uma vez carregado um projeto, é apresentada uma interface com três regiões principais:

um menu, visualização do quadro selecionado, e uma lista navegável dos quadros da seqüência

permitindo que o usuário visualize cada quadro e navegue entre eles (figura 3.1).

Pelo menu é possível selecionar cada passo do processo (rastreamento, estimação das

câmaras c estimação dos pontos 3D) em separado, ou todos em sequência a partir de un-l
único comando.

O sistema de reconstrução foi desenvolvido progressivamente, em uma primeira instância

apenas consideramos o caso básico de visão estéreo (isto é, duas câmeras). Ein uma segunda
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Figura 3.1: Uma tela do sistema em execução

parte foi estudado o que pode ser feito a partir das mesmas primitivas (matriz fundamental,

essencial, rastreamento) para estender o sistema para múltiplas câmeras.

3.1 Seleção e Rastreamento de Características

O módulo de seleção e rastreamento de características permite três modos de operação

e .4utomáláco: todo o processo de seleção e rastreamento é automático, utilizando as
técnicas apresentadas em IST04, LK8tj;

e SeZeção ]14anuaZ: o usuário seleciona manualmente as características em um quadro da

seqüência e o rastrcamento é feito automaticamente;

e RastreamenÉo it/azz ai: o usuário seleciona manualmente as correspondências entre dois

quadros da seqüência;
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Atualmente a escolha de qual modo de operação será utilizado é feita antes da execução e

não pode ser modificada durante a operação. Se o modo automático esta ativo o usuário não

pode ajudar o sistema selecionando características em um determinado quadro. Ula-la versão

futura deve permitir que todos os três modos sejam utilizados em uma mesma execução do
sistema.

3.1.1 Automático

Para a seleção e rastreaniento automáticos utilizamos unia implementação aberta c gratuita

do algoritmo desenvolvido por Lucas e Kanade (descrito na sessão 2.4.2), disponível em lnirl .

O seguinte processo é executado:

1. Seleciona até .7V características do primeiro quadro, onde /V é determinado pelo usuário

antes da execução do sistema;

2. Para cada quadro a seguir

(a) Tenta rastrear to(ias as ]V características;

(b) Se não foi possível rastrear as ]V características, executa o algoritlno de seleção
novamente.

Por exemplo, a imagem (3.2) apresenta o primeiro quadro de uma seqüência, com uma

marcação para os pontos selecionados. A imagem (3.3) mostra uma imagem intermediária da

seqüência, com os pontos rastreados a partir da imagem anterior marcados.

3.1.2 Seleção Manual

Neste modo de operação o usuário seleciona um número arbitrário de características e o sis-

tema tenta rastrear estas características automaticamente nos próximos quadros. Se uma das
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Figura 3.2: O primeiro quadro de uma seqüência. Os retângulos indicam regiões selecionadas
para iastreamento.
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Figura 3.3: Un-t quadro intermediário de uma seqüência. Os retângulos claros indicam regiões
que foram rastreadas desde o último quadro.
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características é perdida (isto é, não é rastreada entre dois quadros) o sistema não tenta ex-

ecutar a seleção automática. Desta forma, depois de um certo número de quadros o número

de características sendo rastreadas tende a diminuir, até que eventualmente não exista mais

nenhuma.

3.1.3 Rastreamento Manual

Neste modo de operação o usuário realiza o rastreamento de maneira manual. Para cada

característica ele deve selecionar sua posição em dois quadros consecutivos.

3.1.4 Estrutura de Dados

Cada imagem possui uma lista de características associadas. O tamanho dessa lista é o mesmo

para todas as imagens da seqüência. Cada característica encontrada é armazenada em uma

estrutura com as seguintes informações: posição na imagem e estado(encontrada, rastreada,

descartado, processada).

B Encontrada: a característica foi encontrada nesse quadro, isto é, não foi rastreada de

um quadro anterior.

e Rastreada: a característica foi encontrada no quadro anterior

e Descarnada: essa posição da lista de características deve ser ignorada (acontece quando

uma posição não é utilizada ou quando um passo do processo - RANSAC por exemplo

desativa a característica).

e Processada: esta característica já foi utilizada na estimação de pontos 3D
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Para facilitar o acesso às correspondências o sistema garante que, seja (1%,j a característica

j em um quadro i, então para uma imagelll í onde estaaol(z,jl ;: rastreada, a característica

(% i,j contém a característica correspondente a (J,..j no quadro { -- l.

Assim sendo, se uma imagem { tem uma característica .j com estado raslreada, podemos

seguir "para trás" na sequência de imagens até encontrarmos uma imagem k onde Ok,j esta

marcada como encontrada para descobrirmos o suporte temporal da característica .j.

Dados Sintéticos

Para que o sistema possa ser testado com um objeto cuja estrutura 3D é conhecida (isto é,

possuímos grownd tmth), o usuário pode passar como parâmetro o nome de um arquivo com

uma lista de coordenadas 3D de pontos que de6nem os vértices deste objeto. O rastreamento

é então substituído pelo seguinte processo:

e Unia comera sintética é posicionada d unidades distante da origem pelo eixo Z (isto é,

com coordenadas (0, 0, d) "olhando" para (0, 0, 0)). O parâmetro d pode ser definido na

linha de comando, porém os parâmetros intrínsecos da caneta (distância focal, ponto

principal) são fixos.

8 Para cada quadro { da seqüência, os pontos lidos do arquivo são transformados seguindo

, fór«:ula: P' - R,(Z, + ({ a,)) . .1%(b + (ã - a.)) R;(b + (í - a,)) . P, onde &, /% e R,

são as matrizes de rotação ao redor dos eixos z, Z/ e z respectivamente; b é o valor de

"fume base" da seqüência, cujo valor padrão é zero, porém pode ser alterado por um

parâmetro de linha de comando; e (a., a., a,) são os ângulos de rotação entre quadros,

em graus, cujos valores padrão são (5, 5, 0) e podem também ser alterados pela linha de
comando.

e Os pontos transformados são projetados no plano de imagem utilizando a cometa pre
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viamente construída. Os pontos mi,j resultantes dessa projeção são armazenados no

sistema como correlações no quadro ã do ponto .7, conforme detalhado acima.

O efeito disso é simular um rastreamento "perfeito" de características, sem a necessidade

de nenhuma ouvia alteração no restante do sistema.

3.2 Câmeras

Con-l o conjunto de correspondências, o sistema pode estimar a posição relativa das câmeras

utilizadas para capturar as imagens.

O processamento é feito em pares, a câmera estimada é depois levada ao fume de coor-

denadas global, que considera a câmera inicial na origem, apontando em direção ao eixo Z

negativo.

Originalmente, para cada par de câmeras, era estimada apenas a matriz fundamental,

utilizando o algoritmo RANSAC (2.2.2). Um dos intuitos iniciais do projeto eia estudam a

robustez do método e qualidade da estimação usando conjuntos de câmeras não calibradas.

No entanto, tentando utilizar apenas a matriz fundamental sem nenhuma calibração, en-

contramos algumas dificuldades:

e Influência da reconstrução a menos de uma transformação projetiva. Inicialmente buscávamos

compreender qual o impacto da deformação pela ambigüidade projetiva, e qual a difi-

culdade de levarmos os pontos reconstruídos a suas coordenadas "reais" . A experiência

delnonstlou que os pontos são por demais deformados para que possan:Los utiliza.los.

e Processamento com múltiplas câmaras. Como as câmeras incluem os parâmetros intrínsecos,

é difícil encontrar a transformação que leva uma câmera qualquer ao fume de outra.

Essa transformação é necessária para. que todas as câmeras utilizem o mesmo sistema
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Figura 3.4: Exemplo de imagens usadas para calibrar a câmera

de coordenadas. Pior, a segunda comera estimada a partir da matriz fundamental está
no infinito.

A partir dessas dificuldades, foi decidido que o sistema seria alterado para utilizar câmeras

calibradas e reconstrução métrica. Poi enquanto os paiâinetros da câmeia são fornecidos

manualmente pelo operador, porém uma extensão planejada inclui adicionar um sub-sistema

para realizar a auto-calibração das câmeras a partir de padrões e, posteriormente, a partir da

própria seqüência de imagens.

Por exemplo, o método descrito por IZlla{)81, já utilizado em outros projetos do LaTln

(como IPei061), permite que calibremos a comera utilizada para a aquisição das imagens a

partir de um conjunto de 6 imagens do padrão quadriculado, algumas dessas imagens são

apresentadas na figura 3.4. Aplicando este método, seguido de uma rotina de minimização

não linear sobre o erro de reprojeção obtivemos os seguintes parâmetros internos para uma

comera exemplo utilizada:

az S ZO

cvv 3/o

l

756.09 9.68504 9.80734

763.965 25.1164

l

Com os parâmetros de calibração da comera, utilizamos o mesmo algoritmo RANSAC,
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porént passamos como parâmetros para a minimização os pontos calibrados, isto é, transfor-

mados pela matriz de calibração. Isto nos retorna uma matriz fundamental "calibrada" , que

é chamada de matiz esserzcãaZ.

Existe outra maneira de encontrarmos a matriz essencial, a partir da relação básica entre

a matriz essencial e a matriz fundamental (equação 2.26).

Com a matriz essencial (2.2.3), é possível recuperarmos as câmeras euclidianas canónicas
r') í) 9 \

Na execução do RANSAC, nem todas as correlações são utilizadas para estimarmos a

matriz fundamental. As correlações que não foram utilizadas, isto é, não fazem parte do

consenso, são descartadas e não são levadas em conta na hora de estimarmos os pontos 3D.

Neste ponto já temos informação o suficiente para o caso de visão estéreo, que foi o primeiro

objetivo do estudo. No entanto temos ainda o objetivo de estender os resultados para o caso

de múltiplas câmaras. Agora descrevemos como essa informação foi obtida a partir da matriz

essencial (que nos dá a geometria de duas câmeras) foi estendida pala o caso de múltiplas

cameras.

Tendo cada par de câmeras definido pela matriz essencial estimada, movemos todas para

ficarem no mesmo sistema de coordenadas, que considera a primeira câmera da seqüência na

origem.

Como as câmaras estão calibradas, elas contém apenas seus parân-tetios extrínsecos, elas

são da forma P = IR tl. Portanto, temos dois pares de câmeras canónicas: (Po = jl3 O31, Pi =

IR tl) e (PÍ = jl3 031, 7% = IR' t'l), queremos levar 7); para o mesmo sistema de coordenadas

de Pb. Para isso, basta multiplicarmos P; pela direita por

,«.-l; :l
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onde R e t são os componentes da comera Pi, portanto

P2' P',T

Executando essa transformação em cadeia, levamos todas as câmeras ao sistema de coor

danadas do primeiro par de câmeras, com a primeira câmara na origem:

P. -a Ti l )

onde Ti indica a matriz de transformação apresentada acima, formada a partir dos compo-

nentes de 7),.

3.3 'lYiangulação dos Pontos no Espaço

Tendo as características rastieadas e as câmaras estimadas, podemos estiniai a posição dos

pontos no espaço 3D. Isto é realizado triangulando a partir da posição relativa das câmeras

no espaço e a posição das características nas imagens processadas (2.2.4).

Uma solução de mínintos quadrados da equação (2.27) é encontrada. utilizando a decom-

posição de valores singulares. Esta solução leva em conta todas as imagens onde cada carac-

terística foi rastreada e, por definição, minimiza a distância entre a projeção dos pontos sendo

estimados pelas câmeras encontradas e as características rastreadas.

Para economizar processamento, e tentar aumentar a precisão da reconstrução, apenas

características que foram rastreadas por pelo menos 3 quadros (isto é, possuem um suporte

íemporaZ de pelo menos 3 quadros) são consideradas. No final este algoritmo gera um conjunto

de pontos 3D, cada uin associado a uma característica rastrcada por pelo menos 3 quadros.
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3.4 Ajuste de Grupo

CAPITUL03. DESCRIÇÃO DO SISTEMA

As câmeras e pontos estimados são utilizados como estimativa inicial no algoritmo de alwsÉe

de gmpo (sessão 2.3). O resultado do ajuste de grupo substitui os resultados obtidos anteri-

ormente.

3.5 Visualização

Um dos objetivos do sistema é que ele continue a ser desenvolvido e que um módulo para a

reconstrução de sólidos seja adicionada a ele, sobre o sistema para estimação da nuvem de

pontos quejá esta pronto.

Uma diÊculdade crítica na reconstrução dos objetos 3D propriamente ditos, a partir da

nuvem de pontos, é que existe muita ambiguidade com relação as quais seriam os planos e

cantos do objeto. Isso torna muito difícil segmentar automaticamente os planos e polígonos

que compões o objeto. Portanto, o sistema idealizado conta com uni nível de interação humana

auxiliar.

Em um estágio inicial o usuário veria os pontos 3D estimados sobrepostos às imagens que

foram utilizadas para gera-los. Nessa interface, o usuário deve selecionar pontos que pertencem

a um mesmo plano. A partir do momento que mais que três pontos são selecionados, o sistema

identifica, com uma cor diferente, todos os planos que ele considera coplanaics a estes três

selecionados, levando em conta uma distância máxima ponto-plano configurável. Para cada

plano selecionado, o usuário escolhe uma opção con6rmando sua escolha e estes pontos são

removidos da lista de pontos disponíveis, e não mais aparecem na tela.

No próximo passo, o sistema intersecta os planos selecionados criando retas, e as inter-

secções destas ret.as geram vértices. Esse conjunto de retas e vértices serve como base para o

usuário marcar, em uma ordem determinada, os polígonos que compõe o objeto. A saída final
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do sistema seria uma descrição do modelo do objeto, utilizando alguma das formas apresen-

tadas na sessão (2.5).



82 CAPITUL03. DESCRIÇÃO DO SISTEMA



Capítulo 4

Resultados

Neste capítulo apresentamos resultados obtidos ein vários experimentas utilizando imagens

sintéticas. Nosso objetivo é estinlai a qualidade da ieconstiução gerada pelo sistema a partir

de múltiplas imagens com ou sem a utilização do ajuste de grupo, que é um procedimento

computacionalmente mais caro e demorado.

A qualidade da reconstrução foi julgada a partir de duas métricas: o erro de reprojeção

dos pontos 3D encontrados nas câmeras estimadas, calculado como a distância absoluta, em

püeZs, dos pontos reprojetados aos pontos encontrados durante o rastreamento; e o ergo de

reconstrução 3D dos objetos, dado como a soma das distâncias dm posições dos pontos recon-

struídos aos pontos do objeto 3D original

4.1 Metodologia dos Testes

Foram utilizados três objetos com características diferentes

e ParaieZepz@edo: uma forma retangular descrita a partir de 12 pontos, os 8 cantos mais

os os oito vértices de um paralelepípedo (6gura 4.1).

83
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Figura 4.1: Paralelepípedo, uma forma retangular descrita a partir de 12 pontos

Figura 4.2: Casa, um paralelepípedo não simétrico

EQ
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l Z l.+) {
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}l: loi,j -- ri,jl,

Casa: o desenho estilizado de uma casa com uma porta em uma das paredes frontais, e

duas janelas em uma das paredes laterais (figura 4.2).

e .Eli/era: Cem pontos dispostos regularmente sobre a superfície de uma esfera

Foram realizados 24 testes, utilizando 3 objetos com quatro casos de erro de amostragem

nas correspondências (1, 3, 5 ou 7 Fazeis de trepidação na imagem ver abaixo), e com ou

sem o uso do ajuste de grupo.

Os valores de correspondência de pontos dos objetos sintéticos foram gerados projetando

cada objeto sintético sobre 6 quadros, cada um com uma rotação de 15 graus ao redor do eixo

Y ("para cima") em relação ao quadro anterior e agrupando as projeções de um mesmo ponto

3D original como correspondências, totalizando uma rotação de 90 graus.

Um erro de amostragem foi induzido para cada ponto na seguinte forma: x = (z :t
rnd(7'/2), y :L rnd(T/2)), onde rnd(z) é uma função geradora de números pseudo-aleatórios

que retorna um número enfie 0 e z 1, inclusive, e T é uin parâmetro de entrada adicional

do sistema indicando o limite máximo no erro, quc chamamos de "trepidação" da amostra.

O erro de reprojeção é dado como a somatório das distâncias em püeZs entre os pontos

reconstruídos quando projetados pelas câmeras estimadas e os pontos originalmente rastreados.

Assim, definimos o erro de reprojeção colmo:

onde oi é o ponto do objeto associado à característica utilizada para a reconstrução de uni

ponto R e ri é a projeção deste ponto. Isto é feito para cada comera .j da seqüência.

O Crio de reconstrução é dado como a distância absoluta entre os pontos reconstruídos e

os pontos originais dividida pela distância média dos pontos do modelo ao seu baricentro. Isto

é realizado pois, além da reconstrução ser a menos da escala, cada objeto possui um tamanho
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diferente e assim levamos todos a uma unidade similar. Portanto

onde Oi é o ponto no objeto que foi utilizado pela reconstrução do ponto /l. e -D-B é a distância

média dos pontos do objeto recomstr"zlz'do ao seu baricentro.

Os testes foram reproduzidos utilizando ou não o ajuste de g po, pois este sendo um algc-

ritmo muito custoso em processamento nos interessa saber a sua real influência no resultado

anal.

Equipamento Utilizado

Os testes foram realizados em um PC com processador AÀ/ID ÁtÀZon XP operando a 1200MHz

com 512MB de memória RAM. Foi utilizado o sistema operacional livre Linha, mais especifi-

camente a distribuição Fedora Core 2.

O código foi compilado pelo GCC versão 3.0, com a opção -Og para forçar o uso de
otimizações agressivas.

4.2 Resultados

Casa

As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os resultados da reconstrução do modelo "casa" com e sem o

uso do ajuste de grupo.

Em ambas as tabelas fica claro que o erro de amostragem dos pontos influencia em muito

tanto o eito de iepiojeção como o erro de reconstrução. Um eito máximo de 2.754 (no caso

de T = 7 sem ajuste de grupo) implica em um ponto estar distante da sua posição esperada
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Tabela 4.1: Eixos de reprojeção e reconstrução da cma, sem uso do ajuste de grupo. A esquerda
os erros de reprojeção e, à direita, os entes de reconstrução. O tempo (te execução do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidação induzida no teste.

Tabela 4.2: Erros de reprojeção e reconstrução da casa, com o uso do ajuste de grupo. À esquerda
os erros de reprojeção e, à direita, os erros de reconstrução. O tempo de execução do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidação induzida no teste.

mais que o dobro da distância média dos pontos ao baricentro.

Como esperado o uso do ajuste de grupo reduz eln muito o erro de reprojeção, como

conseqüência tendo uma influência positiva também no erro de reconstrução. No entanto o

tempo de execução é diversas ordens de magnitude maior. A implementação de algumas das

técnicas descritas acima pode reduzir esse tempo, e em trabalhos futuros pretendemos explorar

e melhor analisar esta possibilidade.

Um fato curioso é que em ambas as tabelas o caso com T = 7 apresenta um erro de

reprojeção menor que o caso T = 5, mesmo tendo um aio de reconstrução maior. Isso

deixa claro uma situação encontrada muitas vezes no desenvolvimento do sistema: as técnicas

utilizadas minimizam o erro de reprojeção (por ser a única informação disponível) e o menor

erro de reprojeção não necessariamente corresponde ao menor erro de reconstrução. (apesar

de "provavelmente" corresponder a um erro pequeno de reconstrução).

T h.média D.P h/lín. Máx. Mlédia D.P Mín. Máx. Tempo

        
0.055
0.045
0.483
0.849

0.025
0.042
0.326
0.716

0.019
0.007
0.047
0.259

o.110
0.209
1.497
2.754  

r Média D.P Mín. Máx. Média D.P Mín. Máx. Tempo

        
0.047
0.046
0.403
0.748

0.023
0.015
0.349
0.562

0.020
0.014
0.057
0.190

0.104
0.073
1.465
2.069 g
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Figura 4.3: O resultado da reconstrução do modelo casa. Os pontos recollstruídos foram conectados
por segmentos para facilitar a visualização. (a) - (d) são os modelos reconstruídos sem o uso do ajuste,
com trepidação de 1, 3, 5 e 7 respectivamente. (e) - (h) é a mesma seqüência porém utilizando o ajuste
de grupo. Em (d) e (h), onde o erro de trepidação é 7, nem todos os pontos foram reconstruídos, por
isso o modelo esta incompleto.

A figura 4.3 apresenta alguns resultados da reconstrução da casa. No caso de T 7 o

RANSAC não inclui todos os pontos do modelo no grupo de consenso, assim nem todos os

pontos foram reconstruídos

Paralelepípedo 2

As tabelas 4.3 e 4.4 apresentam os resultados da reconstrução do modelo "para/eZepzbedo 2"

com e sem o uso do ajuste de grupo

Como no caso da casa, tanto o erro de reprojeção quanto o erro de reconstrução crescem

conforme o nível de ruído na amostragem aumenta

No caso deste modelo podemos ver que o ajuste de grupo ajuda mais que no caso da casa
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Tabela 4.3: Erros de reprojeção e reconstrução do paralelepípedo 2, sem uso do ajuste de grupo.
A esquerda os erros de reprojeção e, à direita, os erros de reconstrução. O tempo de execução do
sistema, em segundos, também é dado. T indica a trepidação induzida no teste.

Tabela 4.4: Erros de reprojeção e reconstrução do paralelepípedo 2, com o uso do ajuste de grupo.
A esquerda os erros de reprojeção e, à direita, os erros de reconstrução. O tempo de execução do
sistema, em segundos, também é dado. T indica a trepidação induzida i-lo teste.

Um erro de reconstrução máximo de 0.962, no caso T = 5 sem ajuste de grupo, se reduz para

um erro de 0.478 unidades com o ajuste de grupo. Uilla redução ainda maior pode ser vista

no erro de reprojeção. Devido a um menor número de pontos, o algoiitmo de ajuste de grupo

executou em um tempo menor do que no caso da casa, e também promoveu um refinamento
maior nos resultados.

A figura 4.4 apresenta alguns resultados da reconstrução do paralelepípedo 2. O ponto de

vista é o mesmo em todas as cenas, a aparência da câmara estar em uma posição diferente é

devido aos erros de reconstrução.

Esfera

As tabelas 4.5 e 4.6 apresentam os resultados da reconstrução do modelo "eli/era" com e sem

o uso do ajuste de grupo.

r Média D.P Mlín. Máx. hlédia D.P h,lín. N4áx. Tempo

       Ü
0.023
0.409
0.474
0.562

0.009
0.069
0.249
0.180

0.008
0.325
0.039
0.314

0.037
0.54]
0.962
0.849  

T Mlédia D.P Mín. Máx. Média D.P Mín. Nláx. Tempo

        
0.043
0.369
0.292
0.304

0.009
0.185
0.113
0.042

0.028
0.344
0.145
0.235

0.068
0.580
0.478
0.373  
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Figura 4.4: O resultado da reconstrução do modelo paralelepípedo 2. Os pontos reconstruídos foram
conectados poi segmentos para facilitar a visualização. (a) - (d) são os modelos reconstruídos sem o
uso do ajuste, com trepidação de 1, 3, 5 e 7 respectivamente. (e) - (h) é a mesma seqüência porém
utilizando o ajuste de grupo

A esfera apresenta em todos os testes um erro tanto de reconstrução quanto de reprojeção

menor que os outros modelos testados. Isso se deve a termos uni maior número de pontos

o que, considerando que o erro induzido é aleatório, aumenta a probabilidade do sistema

enconti-ar o movimento corneto entre as Gamelas. O fato do modelo ser o mais simétrico dos

três testados também pode ajudar a reconstrução.

Talvez pelos argumentos apresentados acima, o uso do ajuste de grupo não influencia tanto

o erro de reconstrução quanto nos outros modelos, é provável que a estimativa inicial já esteja

muito próxima do valor real. O erro de reprojeção, porém, melhora substancialmente, caindo

em quase um terço no caso T = 7 entre a execução sem ajuste e a com ajuste.

Devido ao grande número de pontos o tempo de execução com ajuste é muito maior que nos

outros modelos, chegando a 12802 segundos (mais de três horas e trinta minutos) no caso de
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Tabela 4.5: Erros de reprojeção e reconstrução da esfera, sem uso do ajuste de grupo. A esquerda
os erros de reprojeção e, à direita, os erros de reconstrução. O tempo de execução do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidação induzida no teste.

Tabela 4.6: Erros de reprojeção e reconstrução da esfera, com o uso do ajuste de grupo. À esquerda
os erros de reprojeção e, à direita, os erros de reconstrução. O tempo de execução do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidação induzida no teste.

T = 7. Para modelos desse tamanho ou maiores, fica claro que é necessária a implementação

dc alguma das otimizações comentadas acima para o uso prático do sistema.

A figura 4.5 apresenta alguns resultados da reconstrução da esfera. Nesse modelo, cada

lateral é definida por dois pontos, o que explica a duplicidade de segmentos nas versões com

maior erro induzido. Nas versões com menor erro os dois segmentos estão tão próximos que
são inconfundíveis.

T l\média D.P Mín. Máx. h,lédia D.P Mín. N4áx. Tempo

        
0.012
0.044
0.131
0.610

0.005
0.021
0.071
0.390

o.0o2
0.010
0.024
0.091

o.03o
0.122
0.346
1.387  

T Média D.P Mín. Máx. M.édia D.P Mín. Máx. Tempo

        
o .01 ]
0.045
0.090
0.579

0.005
0.026
0.046
0.390

o.001
0.009
0.015
0.029

0.024
o.]]]
0.219
1.589

4035
3500
5265
12802
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Figura 4.5: O resultado da reconstrução do modelo esfera. Os pontos reconstruídos foram conectados
por segmentos para facilitar a visualização. (a) - (d) são os modelos reconstrtúdos sem o uso do ajuste,
caiu trepidação de 1, 3, 5 e 7 respectivamente. (e) - (h) é a mesma seqüência porém utilizando o
ajuste de grupo.



Capítulo 5

Conclusão

Neste documento tratamos um problema atual na computação gráfica, mais especificamente o

de produzir modelos tii-dimensionais para uso na composição de cenas. Atualmente a quanti-

dade de trabalho necessária para a criação de cenas para uso em simulações e entretenimento

é muito grande, necessitando de muitas horas de esforço por um grande número de pessoas.

Um sistema para automatizar e/ou facilitar esta tarefa seria útil e permitiria a utilização de

modelos em várias aplicações.

Em particular, nós do Laboratório de Tecnologias de Interação (LaTln) do Instituto de

Matemática e Estatística da Universidade de São Paulo, temos interesse no desenvolvimento

de um sistema como esse para o estudo de ferramentas de interação em ambientes de realidade
virtual e estendida.

A princípio, tal sistema de reconstrução deve ser de fácil uso, não exigir equipamentos

especiais, porém não precisa ter uma precisão muito grande. Devido também à popularização

de câmeras digitais, acreditamos que um método baseado eni imagens tornaria tal sistema

acessível a uma grande variedade de aplicações.

Recentemente, a técnica mais pesquisada em visão computacional é a baseada em geometria
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projetiva, capa-z de reconstruir a estrutura 3D de objetos a partir de um conjunto de imagens.

Neste trabalho apresentamos uma síntese dos conceitos de geometria projetiva necessários

para resolver o problema de reconstrução a partir de um conjunto de correspondências enfie

imagens.

Um dos conceitos fundamentais é o modelo de comera necessário para descrever M trans-

formações entre os objetos e a imagem. Utilizamos o modelo de comera ranho/e, e descrevemos

o que são os parâmetros intrínsecos e extrínsecos dessa comera.

A geometria projetiva nos permite determinar quais informações podemos extrair de uma

única imagem. Estas informações se provam insuficientes pala reconstruir um objeto, por-

tanto mais imagens são necessárias, que é explorada pela visão estéreo, descrita pela geome-

tria epipolar, que descreve a estrutura de um sistema de duas câmeras, e pode ser definida

matematicamente pela matriz fundamental. No entanto o sistema descrito somente pela matriz

fundamental nos permite apenas uma reconstrução a menos de uma transformação projetíva

o que é insu6ciente pala as nossas necessidades.

Através da imposição de algumas restrições sobre as câmeras, é possível tornar a re-

construção projetiva em afim e até métrica, bastando para isso conhecermos os parâmetros

intrínsecos da câmera. Nesse caso ao invés da matriz fundamental, podemos trabalhar com a

matriz essencial.

Um outro objetivo importante deste trabalho foi o de automatizar todo o processo de

reconstrução. Para isso estudamos várias técnicas de detecção e rastreamento automáticas

de características. Neste trabalho utilizamos o método de Kanade, Lucas e Tomasi ISTO)4,

Li<iSíl. Este método fornece um conjunto de pontos que pode ser rastreado robustamente entre

imagens obtidas com câmera que apresente um movimento significativo entre elas. Porém,

como esses pontos são esparsos, a estrutura recuperada pelo nosso sistema também corresponde

a uma nuvem esparsa de pontos 3D, embora as técnicas tradicionais para modelamento de
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objetos utilizadas em computação gráfica em geral utilizem superfícies

5.1 Tlrabalhos Futuros

Infelizmente os métodos de reconstrução baseados eni geometria projetiva se mostraram nu-

mericamente bastante instáveis, o que resultou num atraso considerável em nosso projeto.

Identificamos como problema principal o erro de rastreamento de característica, pois mesmo

com dados sintéticos se o erro induzido no rastreamento aumenta o sistema se mostra incapaz

de gerar um resultado preciso ou completo.

Assim que o sistema for capaz de gerar uma nuvem de pontos com maior precisão, pre-

tendemos inicial' o trabalho em um sistema interativo para a reconstrução de sólidos, a partir

dos pontos encontrados e das imagens utilizadas. Tal sistema apresentaria ao usuário o con-

junto de imagens originais, com os pontos reconstruídos sobrepostos, e permitiria ao usuário

selecionar arestas e planos para delimitar as faces do objeto.
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