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Resumo

Ferramentas para a criagao de modelos tri-dimensionais de objetos sao importantes para
as areas de Computagao Grafica e Visao Computacional. Boa parte das ferramentas atuais
fazem uso de equipamentos especiais, caros e dificeis de usar. O uso de imagens obtidas a
partir de cAmeras digitais ¢ uma solugao atrativa devido ao seu baixo custo e alta flexibilidade.

Uma técnica relativamente recente de visdo computacional, para a reconstrugao 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 visao estéreo, a geometria epipolar descreve a rela¢ao entre as cimeras, que é
representada pela matriz fundamental.

Desenvolvemos um sistema para a reconstrugao de objetos a partir de um conjunto de
imagens. A saida do sistema é uma nuvem de pontos 3D que correspondem a pontos auto-
maticamente selecionados e rastreados pelo método de Kanade, Lucas e Tomasi.

Criamos uma biblioteca de objetos sintéticos e seqiiéncias 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 condigoes adequadas é
possivel gerar uma boa reconstrugao.

Como principais contribuicoes deste trabalho, podemos citar a elaboragdo de uma sintese
dos conceitos de geometria projetiva necessarios para a reconstrugao de objetos a partir de uma
seqiiéncia de imagens e a implementacdo de cédigo aberto de um sistema para reconstrugao
de objetos. Este sistema sera utilizado pelo Laboratério de Tecnologias de Interagao (LaTIn)

do IME-USP, para o estudo de técnicas de interacdo em realidade virtual e estendida.



Abstract

We have developed a system for the reconstruction of objects 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. Most 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 cost and high flexibility.

A computer vision technique for object reconstruction from two or more views is based on
projective geometry. This method 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 epipolar geometry
to describe the relation between the cameras, represented by the fundamental matrix.

We have also developed a library of synthetic objects and sequences of real images that
we used to test 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 images,
and an open source implementation of a system to reconstruct 3D scenes. This system will be
used in the Laboratory of Technologies for Interaction (LaTIn) of IME-USP, for the study of

interactive virtual and extended reality environments.
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Capitulo 1

Introducao

Um dos principais problemas existentes atualmente na drea de Computagao Gréfica é o tra-
balhoso processo de criagao de modelos tri-dimensionais de objetos.

Com a evolugao da capacidade de processamento dos computadores e o barateamento de
hardware especializado, os sistemas graficos atuais podem apresentar para o usudrio, em tempo
real, uma quantidade cada vez maior de informacao grafica, e com um detalhamento e realismo
consideravelmente maior. Um efeito pratico disso é que a quantidade de informagao necesséria
para descrever uma cena aumentou consideravelmente nos tltimos anos.

Atualmente, a criagdo de um modelo requer a participacao intensa de um usudrio humano,
que em geral demora um tempo consideravel. Muitas ferramentas tem sido desenvolvidas para
facilitar este processo, porém ele se mantém, em grande parte, uma arte que exige grande
trabalho e dedicacao.

Por exemplo, vejamos o longa metragem de animagao Shrek produzido pela DreamWorks
SDK, que levou mais de quatro anos e meio para ser produzido com o trabalho de mais de
275 pessoas [IMD], a maior parte delas animadores e desenhistas. O processo de renderizagao

utilizava, em cada dia, ate 2,5GiB de informacao, excedendo duzentos milhoes de poligonos
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renderizados por dia, em média, com uma precisao que ultrapassava dez poligonos para cada
pizel da imagem gerada [Wex]. Mais de mil ambientes e objetos foram criados pelos animadores

para a produgao do filme [Cin].

1.1 Motivacao

Muita pesquisa tem sido feita a fim de desenvolver técnicas para a construgao automadtica
de cenas ou reconstrugao de objetos ja existentes. Chamamos de construcao de cenas o ato
de criar um modelo de objeto ou cena e reconstrugao quando um modelo fisico j& existente
é transportado a forma digital de alguma maneira. A construgao de cenas é normalmente
associada a area de computagao grafica, enquanto a reconstrugao se associa a area de visao
computacional. Porém, essa separacao é cada vez mais ténue, dada a grande necessidade da
computagao grafica de gerar modelos automaticamente, e do uso de modelos complexos em
visdo computacional para facilitar o processo de andlise.

Na préatica é véalido dizer que a composi¢ao de uma cena complexa pode ser feita a partir
de um conjunto de construgoes e reconstrucoes. Na drea de realidade virtual, por exemplo,
é comum definir um cendrio através da construgdo de uma cena (criagdo de um modelo), e
inserir vérios objetos virtuais reconstruidos a partir de objetos individuais (cadeiras, mesas,
etc) ja existentes.

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

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

Triangulagao Laser um feixe laser projeta uma linha que se movimenta pela superficie do
objeto sendo modelado. Uma camera, colocada em um &ngulo especifico em relacao a
origem do feixe laser, registra as variagoes na curvatura da linha gerada, estimando a

topologia do objeto [EviJg].
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Profundidade Laser um feixe laser é direcionado diretamente ao objeto, e através de variagoes
de freqiiéncia e comprimento de onda, o tempo de retorno do feixe a camera é calculado,

e a distancia do ponto em relagdo a cdmera é encontrada.

Sonda Mecanica uma espécie de “caneta” presa a um brago mecadnico com sensores em
cada junta é movida pela superficie do objeto. Pelo movimento das juntas, é possivel
encontrar a posigao tri-dimensional, em relacao a base do brago, da ponta da “caneta”
em diversos momentos. Esse conjunto de pontos é utilizado para definir a estrutura do
objeto. A operagao de um equipamento deste porte exige grande tempo e paciéncia. Em

contrapartida, os resultados sao em geral extremamente precisos.

Reconstrugao a partir de sombras um conjunto de técnicas que utilizam as propriedades
de reflexao da superficie do objeto sendo analisado para estimar sua estrutura tri-
dimensional. Essa familia de técnicas é aplicada, com grande sucesso, para estimar

a topologia de um terreno a partir de fotos de satélites [Hor86)

Reconstrugao Estéreo a partir de duas cAmeras cuja posigao relativa é conhecida, podemos
utilizar um ramo da geometria conhecido como geometria epipolar para estruturar a
relacao entre as imagens capturadas pelas cAmeras. Isto nos permite estimar a posi¢ao de
um ponto no espago que aparece em cada uma das imagens e, a partir dessa informacao,

podemos encontrar a distancia deste ponto em relagao as cameras.

Reconstrugao a partir de Movimento a estimagao da estrutura a partir do movimento é
equivalente ao caso de reconstrugao estéreo, porém utilizando apenas uma camera. O
desafio agora é encontrar a movimentacao tri-dimensional da ciAmera entre duas posigoes

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 aplicagbes mais
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variadas, como por exemplo, nas dreas de realidade virtual e realidade estendida, onde a
reconstrugao de objetos também é fundamental para facilitar a visualizagao, simulagao e ma-
nipulacdo de objetos virtuais. Para popularizar essas tecnologias é necessario portanto criar
ferramentas de reconstrugao automaticas que sejam féceis de usar, flexiveis e de baixo custo,

onde a precisdo possa nao ser tao relevante.

1.2 Objetivos

Nosso objetivo é a exploragao de técnicas de reconstrugao de objetos a partir de imagens, para,
o desenvolvimento de um sistema interativo que permita a reconstrucao de objetos rigidos
pequenos e simples. Tal sistema deve funcionar em computadores pessoais e aceitar como
entrada imagens em formatos de uso comum.

Esse projeto estd sendo desenvolvido dentro do Laboratério de Técnicas de Interagao
(LaTIn) do Instituto de Matematica e Estatistica da Universidade de Sao Paulo; e facili-
tard o estudo de técnicas de interacdo em ambientes virtuais e estendidos. Alguns estudos
voltados & criacao de interfaces para esses ambientes ja& vem sendo desenvolvidos, como por
exemplo, interfaces baseadas no olhar e em gestos.

O cédigo desenvolvido é aberto para o uso e modificagao a qualquer instituicao interessada,
e inclui um conjunto de rotinas bésicas desenvolvidas na linguagem de programacao orientada
a objetos C++, que podem ser facilmente re-utilizadas por outros projetos em desenvolvimento
no LaTlIn.

Dentro desse contexto, podemos definir algumas restrigoes para o sistema de reconstrugao:
e Uso de equipamentos nao especiais, facilmente disponiveis comercialmente.

e Simples de operar, sem necessitar de treinamento especial.
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OBJETIVOS S

Fécil de transportar, que possa ser carregado no bolso ou numa mochila.

Baixo custo, idealmente necessitando apenas de equipamentos que um usuario ja pos-

suiria por outras razoes.

Como boa parte desses requisitos ja sdo satisfeitos atualmente por cdmeras e filmadoras

digitais, decidimos por utilizar um método que utilize tais equipamentos e faca a reconstrugéo

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

bons resultados é a técnica de reconstrugao projetiva [FLO1, HAOA].

1.2.1 Contribuicoes

Nossas principais contribuicoes séo as seguintes:

Criacao de um texto sintetizando a técnica de reconstrugao de objetos a partir de imagens
usando o formalismo de geometria projetiva, onde sdo apresentados os diversos tipos de
reconstrugao possiveis a partir do caso projetivo e sua formulagao, com enfoque maior

na visao estéreo.

Implementacao de um conjunto de algoritmos para reconstrucgao de objetos a partir de
imagens, utilizando o formalismo de geometria projetiva. Todo o cédigo fonte desen-
volvido é aberto e disponivel para reuso sem qualquer restri¢ao, um dos objetivos é que

esta implementacao sirva de base para implementagoes mais completas no futuro.

Geracao de uma biblioteca de conjuntos e pares de imagens reais e sintéticas para a
avaliacao destes algoritmos. Tal biblioteca poderd ser futuramente utilizada por outros

projetos do LaTIn e por outras instituicoes.

Condugao de experimentos para comparar o desempenho das técnicas de reconstrucao

desenvolvidas, e discussio dos resultados.
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1.3 Metodologia

Este é um trabalho exploratério em desenvolvimento no LaTIn. O laboratério ja possui
experiéncia no desenvolvimento de vérios sistemas para processamento de imagens, como
para o rastreamento de objetos e construgao de imagens panoramicas em tempo real [Cer04,
Mim04, San04, Cab05, Bar05]. Esse porém é o primeiro trabalho utilizando miiltiplas cameras
e por isso sera dado um enfoque especial ao caso estéreo, por ser mais simples, embora o
formalismo de geometria projetiva permita o tratamento de multiplas cameras. A partir do
desenvolvimento de um sistema simples de reconstrugao, desejamos adquirir a experiéncia
pratica necessaria para a utilizacao dessas técnicas em dispositivos de interacao, desenvolver
as rotinas bdsicas para sua implementagao, e possibilitar o estudo de outras técnicas correlatas
no futuro.

Um sistema de reconstrugao baseado em imagens tipicamente possui os médulos mostrados

no diagrama de blocos da figura 1.1.

Camera : uma imagem é capturada por uma camera e transferida para algum formato digital

que possa ser processada por computador.

Pré-Processamento : para facilitar a extracdo de caracteristicas da imagem, é comum

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

Detecgao de Caracteristicas : a partir da imagem pré-processada sao extraidas carac-
teristicas locais relevantes a aplicagdo. Este passo restringe a quantidade de informagao
a ser processada nas demais imagens do conjunto, tornando o processamento computa-

cionalmente mais eficiente.

Rastreamento de Caracteristicas : tendo uma imagem cujas caracteristicas foram sele-

cionadas e uma segunda imagem que passou pelo pré-processamento, procuramos nesta
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Figura 1.1: Médulos de um sistema de reconstrucgao.
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segunda imagem pelas caracteristicas que foram selecionadas na primeira. Nosso obje-
tivo é encontrar, para posicoes selecionados na cena, sua movimentagao entre os quadros,

ou seja, a correspondéncia entre caracteristicas de imagens distintas.

Estimagao da Estrutura : o conjunto de correspondéncias é utilizado para estimar a movi-
mentacao entre as cAmeras. A partir dessa informagdo (ou conjuntamente), é possivel
calcular as posicoes tri-dimensionais dos pontos correspondentes entre as imagens, ou

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

Para entender melhor o processo de estimacgao da estrutura 3D de objetos, vamos apresentar
com um pouco mais de detalhes o modelo de camera e geometria utilizados nesse trabalho.

Através de um conhecimento maior sobre como imagens sao projetadas no plano da camera,
podemos iniciar uma discussao sobre quais informacoes podem ser extraidas no caminho in-

verso: das imagens aos objetos no espaco 3D.

1.3.1 Formacao de Imagens

Para compreendermos quais informagoes podemos extrair sobre os objetos apresentados em
um conjunto de imagens, precisamos compreender o processo de formacao de imagens bi-
dimensionais a partir de objetos tri-dimensionais.

O modelo de formagao de imagens a partir de objetos 3D que utilizamos é similar ao
funcionamento de uma camera: os raios de luz que partem dos objetos passam atravéz de um
pequeno buraco e sao projetados no negativo (Figura 1.2). Este modelo serd mais detalhado

na sessao (2.1).
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Plano de imugem Plano otico

Eixo otico
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Figura 1.2: O modelo de camera pinhole.

1.3.2 Estimacao da Estrutura

Conhecendo o processo de formagao de imagens, como é possivel extrair informagoes 3D das
superficies que as geraram? Nés somos capazes de inferir muita informagao 3D a partir de
uma tnica foto, como quais objetos estdo mais préximos, quais os mais distantes e o tamanho
relativo entre objetos, mesmo sem conhecer os objetos contidos na imagem. Esse fenomeno foi
jé bastante estudado no ramo da psicologia conhecida com gestalt [Wik], e indica que nossa
percepgao considera varias propriedades visuais para construir uma interpretacao.

Em nosso caso, dispondo apenas de conhecimento geométrico, é possivel estimar a posigao
3D de pontos a partir de 2 ou mais imagens distintas. A geometria epipolar é usada para
reconstruir objetos a partir das imagens de cameras distintas, conhecida como visao estéreo, e
mais recentemente, um formalismo ainda mais elegante, conhecido como geometria projetiva,

tem sido utilizado para a reconstrugao de objetos utilizando muiltiplas imagens.

Visao Estéreo

As perguntas bésicas que a visao estéreo nos responde é: se temos a informagao sobre a posi¢ao
relativa de duas cadmeras, o que podemos dizer sobre a relacao entre as imagens capturadas

por elas? E quais informagoes podemos extrair desta relacao? A resposta para essas perguntas
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Figura 1.3: Geometria epipolar.

pode ser descrita através da geometria epipolar.

A geometria epipolar se baseia na observagao que, para um par de cAmeras, seus centros de
projecdao C e C’, e um ponto M no espago, definem um plano. Esse plano contém as projegoes
m e m’ de M em ambas as cAmeras. Tal plano é chamado de plano epipolar e o conjunto
de todos os planos epipolares é chamado de feize epipolar (figura 1.3). Pode-se perceber que,
conforme M se move no espago, m e m' se movem nos planos de imagem de cada camera,
porém e e ¢ permanecem fixos. Tais pontos sdo chamados de epipoles e s@o a intersegao da
reta que une os dois centros de proje¢ao com os planos de imagem. As retas que unem e a m
e ¢ a m’' sao formados pela intersecciao dos planos de imagem e o plano formado por CMC’
e sao chamadas de linhas epipolares.

Dada essa estrutura, é possivel, de uma maneira que sera melhor detalhada no capitulo 2,

definirmos uma transformacao F que descreve a relacao entre pontos na primeira e na segunda
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imagem. Tal transformacao é chamada de mairiz fundamental e nos da a seguinte relacao:
I = Fm. Assim, somos capazes de restringir a posicio de m’ na segunda imagem, dada a
posi¢ao de m na primeira imagem.

Sabendo a posicao relativa das cdmeras, determinamos F, e com isso podemos varrer
todas as linhas epipolares correspondentes de ambas as imagens (o nimero de linhas epipo-
lares distintas ¢ um conjunto finito, dado que as imagens sdo compostas de pizels discretos).
Como sabemos que pontos correspondentes devem estar em linhas epipolares correspondentes,
podemos utilizar um teste simples de correlacdo por intensidade ou cor para determinarmos o
quanto a projegao de um ponto se moveu dentre as duas imagens. O efeito paralaxe indica que
pontos cujas projegoes se movem mais, estdo mais préximos da cadmera do que pontos cujas
projegoes se movem menos. Chamamos estas movimentacoes de disparidades.

Se, além da posigao relativa entre as cAmeras, temos os pardmetros intrinsicos delas,
podemos associar dimensoes as disparidades e efetuar uma reconstrucao métrica. Além de
sabermos a profundidade de cada ponto em relagao & cAmera, temos este valor em uma deter-

minada unidade.

Geometria de Miiltiplas Cameras

O caso de visao estéreo assume que sabemos a posigao relativa entre as cimeras, a estrutura do
sistema. Apesar desta suposicao ser valida em alguns casos, ela é dificil de se manter quando
temos o caso de uma unica cdmera se movendo para capturar imagens em pontos de vista
diferentes, que é o caso que pretendemos estudar.

Portanto devemos estimar o quanto a cdmera se movimentou entre as imagens, para po-
dermos determinar a estrutura do sistema, e podermos efetuar a reconstrucao. Felizmente
existem técnicas que nos permitem estimar a informacdo do movimento entre quadros. A

generalizacao destes conceitos, conhecida por geometria projetiva serd apresentada em mais



12 CAPITULO 1. INTRODUCAO

detalhes no capitulo 2, em especial na sessao (2.2.2), comentamos sobre maneiras robustas de
estimar a matriz fundamental de um par de cameras qualquer, dado um conjunto de corre-

spondéncias entre pontos das imagens.

1.4 Organizacao do Texto

No capitulo 2 vamos apresentar uma sintese dos conceitos de geometria projetiva e outros
tépicos importantes ao desenvolvimento do sistema. Iniciaremos com uma apresentagao breve
de técnicas normalmente utilizadas para a representagao de modelos 3D, depois em maior
detalhe a geometria projetiva, com énfase nas técnicas utilizadas neste trabalho. Finalizando,
uma descrigao da técnica de rastreamento utilizada pelo sistema.

No capitulo 3 descrevemos a implementagao do sistema e o funcionamento de seus médulos.
Os formatos de entrada e saida suportados sao descritos, e algumas partes que nao puderam
ser implementadas por restrigoes de tempo sao comentadas.

No capitulo 4 apresentaremos resultados do uso do sistema em um conjunto de imagens
sintéticas. Os resultados incluem o caso de visao estéreo simples, e o caso de multiplas cameras.

E no capitulo 5 concluimos o texto com um resumo e com propostas para trabalhos posteriores.



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

O objetivo desse capitulo é fornecer ao leitor os fundamentos tedricos necessarios para o en-
tendimento dos métodos implementados para a reconstrugao de objetos a partir de imagens.
Em particular serao introduzidos conceitos de geometria projetiva, que nos permitirao descr-
ever, sob um mesmo formalismo, o problema de reconstrugao a partir de visao estéreo e de
multiplas imagens (2.1).

Também apresentamos os métodos de rastreamento de imagens utilizados para gerar os
conjuntos de correspondéncias necessdrios para que a geometria de multiplas imagens seja
utilizada (2.4).

Por fim, apresentamos uma introdugao a diversos métodos de representacao e armazena-
mento digital de modelos 3D que podem ser utilizados para armazenar o resultado final do

processo de reconstrugao (2.5).

13
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2.1 Geometria

Nesta sessdo, sintetizamos o formalismo da geometria de miiltiplas cAmeras para o problema
de reconstrucao de objetos a partir de pontos correspondentes entre as imagens. A técnica de
reconstrugao de objetos estudada é baseada na pesquisa de quanta informagao conseguimos
extrair de um conjunto de N visualizagoes (fotografias, projecoes) de um mesmo objeto a
partir de pontos de vista diferentes.

Portanto, para compreender seu funcionamento precisamos primeiro compreender como
um objeto no espago tri-dimensional é projetado em uma imagem, como em uma fotografia.

O assunto de geometria projetiva ja foi tratado por diversos autores, como em [HGC92,
ZDTL95, LF96, Trios, MTIS, Iocds, Birgs, ZCHS03]. Grande parte do conteiido deste capitulo
é um resumo do contetido dos livros de Faugeras e Luong [FL01], e Hartley e Zisserman [HA04].

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

2.1.1 Coordenadas Homogéneas e Transformacoes no Espaco

Utilizando a notacao vetorial, um ponto 3D qualquer pode ser apresentado por P = (z,v,2)T

e podemos efetuar as operagoes bésicas de translagao, escala e rotagao:

P=P+D
P'=8«P
P'=R-P,

onde D é o vetor de translacdo, S e R sao as matrizes de escala e rotagao, respectivamente, e
P’ é o0 ponto P apds sofrer a respectiva transformagao.

Estas trés transformagoes sdo tao comuns na computacdo grafica, que uma maneira de
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traté-las de forma combinada é interessante. Para isso utilizamos as coordenadas homogéneas
[Wat99]. Efetivamente, aumentamos a dimensionalidade do espago para tornar as trans-
formacdes lineares. Na pratica, isso proporciona um sistema linear unificado para a especi-
ficagao das transformacgoes.

Utilizando coordenadas homogéneas, um ponto:
P=(z,y,2)"
do sistema de coordenadas cartesianas é representado como
P=(X,Y, Z,w)"

para qualquer fator de escala w # 0. A representacao tri-dimensional das coordenadas carte-

sianas é dada por:

X
T=—
w
Y
Yy=—
w
Z
2= —.
w

Em outras palavras, pontos 3D com coordenadas homogéneas (X,Y, Z,w)T possuem co-
ordenadas cartesianas (X/w,Y/w, Z/w)T. Homologamente, denotamos um ponto 2D em co-
ordenadas homogéneas em uma imagem plana como (X,Y,w)T, sendo (X/w,Y/w)T suas
coordenadas cartesianas correspondentes. De maneira mais formal, o espaco definido por
(n+ 1)-tuplas, com a regra que (n + 1)-tuplas proporcionais — isto é, na forma (AX, \Y, \) —
representam o mesmo ponto, é chamado de espaco projetivo de dimensdo n, e denotado por

P~
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Com o uso de coordenadas homogéneas podemos combinar uma rotagao e translagao em

uma Unica operagao:

X' Tl Ti2 T3 tg X
Y’ _ To1 To2 Tao3 ty Y (21)
Z! T31 T3 T33 Ly Z
w' 0 0 o0 1 w

onde 77 - - - 733 definem uma rotacao e i, t, e t, definem uma translacao. Nesse caso temos
seis graus de liberdade (trés para rotagdo, mais trés componentes da translagao). Chamamos
a esse tipo de transformagao de transformagdo euclidiana. Em uma transformagao euclidiana,
todas as dimensoes e dngulos dos objetos sao preservadas.

Além da transformacao euclidiana, outras trés importantes categorias de transformagoes
no espaco sao: similaridade (ou métrica), afim e projetiva. Uma introdugao as propriedades
de cada uma destas categorias é importante para a compreensao dos tipos de reconstrugao
que podemos realizar, e serao apresentadas a seguir.

Se, além de uma transformacao euclidiana, desejarmos permitir uma mudanga de escala,

podemos modificar a matriz de transformagao para:

X' 0T11 OT12 0Ti3 tg X
Y’ OT91 OT9g OTo3 L Y
=" ¥ (2.2)
bA 0T31 OT3p OT33 t, Z
w’ 0 0 0 1 w

onde ¢ denota nosso fator de escala. Nesse caso temos uma transformagao métrica, ou de
similaridade. Os valores absolutos das dimensbes nao sdo mais preservados, devido ao fator
de escala, mas sua relagdo (isto é, se um lado de um tridngulo tem o dobro do tamanho de

outro) e os angulos ainda sdo preservados. Temos agora sete graus de liberdade (os mesmo
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seis da transformagao euclidiana, mais escala).

Se desejarmos ainda mais liberdade na transformacao, podemos permitir escalas diferentes
em cada cixo, além do efeito de cisalhamento (movimento de pontos na diregdo de um plano,
em dimensdo proporcional a sua distdncia ao dito plano). Nesse caso temos uma transformagéao

afim, cuja forma é dada por:

- - - i - -

A

X a1 G2 Q13 Q4 X
i

Y (1 Qg2 (23 Qg4 Y
7

Z az1 Gz (33 A34 Z

w' 0 0 0 1 w

E temos um total de doze graus de liberdade. Neste tipo de transformacao preservamos o
paralelismo entre planos e retas, e as distancias relativas de pontos em uma mesma reta.
Ainda podemos remover algumas restrigdes para chegarmos a forma mais geral de trans-

formagao no espago, a transformagdo projetiva, dada pela matriz:

X' ] P11 P12 P13 DPu4 X
Y’ D21 P22 P23 Pos Y
= (2.4)
A P31 P32 D33 DP3a Z
i w' i | P41 Pa2 P43 Paa | | W |

O elemento p4s é apenas um fator de escala, e podemos fix4-lo em pgyy = 1. Dessa forma temos
quinze graus de liberdade, e nossa transformagao preserva apenas uma propriedade, a razao
cruzada, que é uma razao das distancias entre quatro pontos.

A figura (2.1) apresenta um exemplo de cada tipo de transformacao apresentada.
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—Projetiva— ﬁ

Afim—»

——Métrica—»

—Euclidiana— @

Figura 2.1: Os tipos comuns de transformacoes geométricas no espago, da menos restritiva
(transformacao projetiva) & mais restritiva (transformagéao euclidiana). Quanto mais restritiva,
mais propriedades do objeto sao preservadas.
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Figura 2.2: O modelo de cadmera pinhole.

2.1.2 Cameras e Transformacoes Projetivas

As propriedades geométricas envolvidas na representacao de um objeto 3D em um plano 2D
ja eram conhecidas desde a época dos pintores renascentistas.

O modelo de camera mais simples utilizado para tal transformacao é conhecido como
modelo pinhole (figura 2.2), que corresponde ao comportamento de feixes de luz passando por
um pequeno buraco em uma superficie plana opaca.

Geometricamente podemos definir tal modelo a partir de:
e um plano I', chamado de plano da retina ou plano da imagem,
e um ponto C, nao pertencente a I': o centro dtico.

A projegao m de um ponto M no espago é a intersecgao do raio dtico (C, M) com o plano
da imagem. O eizo dtico é a linha que passa por C e é perpendicular ao plano da imagem.
Ela cruza este plano no ponto principal 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
camera, centrado no centro 6tico C' com dois eixos paralelos ao plano da imagem e o terceiro

paralelo ao eixo dtico.
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distancia focal ou comprimento focal é a distancia entre o ponto C e o plano I'. Nesta

descricao vamos utilizar a distancia focal como a unidade no sistema de coordenadas. A

mudanca desta unidade corresponde a uma simples mudanca de escala.

De maneira geral, a projecao de um ponto P = (X,Y, Z,w)T no sistema de coordenadas

global em um ponto p = (2',¥/,1) no sistema de coordenadas da camera é dada por:

onde:

Gy 7Y Up 1000

R t
Px| 0 a, v 0100 = A[R t] (2.5)
o 1
0 0 1 0010
— /. — - D
A Po

D descreve a posigao e orientacao da camera no sistema de coordenadas global. E uma
matriz 4 X 4 descrevendo a mudanga do sistema de coordenadas como uma rotagao R e
uma translacgao t, os chamados pardmetros extrinsecos da camera. Essa matriz nos leva

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

Po é a matriz de projecao, que descarta a coordenada homogénea, mantendo as out-
ras coordenadas. Ela é particularmente simples devido a nossa escolha do sistema de

coordenadas;

A descreve as caracteristicas da cAmera, ou, mais precisamente, do sistema da imagem.
Como uma matriz 3 X 3 ela representa uma mudanga no sistema de coordenadas da
imagem. Seus cinco pardmetros sdo chamados de pardmetros intrinsecos da cdmera.
a, e a, representam a distancia focal expressa em unidades de pizels em cada direcao.
Eles representam a magnificagdo total do sistema de imagem resultante da ética e da

amostragem da imagem. A razdo entre eles, chamada de razio aparente (aspect ratio)
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¢ normalmente fixa, porém nem sempre igual a 1. (u,,v,) representam as coordenadas
do ponto principal. O pardmetro v é o cizalhamento (skew) e é zero exceto em alguns

casos particulares (como pizels nao ortogonais). Também é conhecida como matriz de

calibragao.

Uma camera para a qual os paradmetros intrinsecos sao conhecidos é chamada de calibrada,
enquanto uma para a qual tais pardmetros sao desconhecidos é chamada de nao-calibrada.

Quando conhecemos A temos condiges de extrair métricas da imagem, pois somos capazes
de medir os angulos entre raios éticos. Se também conhecemos D entdo conseguimos relacionar
a posicao da caAmera com o sistema de coordenadas global ou com o sistema de coordenadas de
outras cAmeras. A maneira cldssica de calcularmos os parametros intrinsecos de uma cimera
é determinando sua matriz de projecao P utilizando pontos de controle conhecidos no espacgo
3D.

Tendo os pontos 3D, realizamos a seguinte operacao: sejam U, V, W vetores representando
as trés linhas de P. Para cada correspondéncia m < M entre 2D e 3D, obtemos duas equagoes

lineares sobre as entradas de P:

U U™
uWTM — UTM = 0.

v |=m~PM= | VI'M | ; portanto (2.6)
vWTM — VIM = 0.

1 WTM

Os pontos de referéncia M sdo medidos em algum sistema de coordenadas 3D, e suas
projecoes m detectadas. Em geral, um objeto especial é construido de maneira que ambas as
operagoes podem ser feitas com boa precisao.

Como P possui 11 entradas independentes, a partir de seis correspondéncias 2D para 3D

¢ possivel determinar a matriz de projecao.
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Figura 2.3: Homografia entre um plano no espaco e o plano de imagem.

2.1.3 Homografias entre Plano e Imagem

Uma transformagao projetiva muito importante para o estudo da geometria de multiplas
imagens é a homografia entre um plano II no espaco e o plano de imagem.

Se escolhemos o sistema de coordenadas de maneira que os dois primeiros eixos definam
o plano II (figura 2.3) , a projecao dos pontos de II pode ser vista como uma transformacao

entre dois espacos P2, j4 que para tais pontos:

- -

X
x v hii hig hig X
y | =P g = | har haa ho Y (2.7)
w hsi hsy hay T
M\,—/ T N ﬁ J\—\f—/
m - p



2.1. GEOMETRIA 23
Cada correspondéncia entre pontos (m, p) nos dé duas equagoes:

T huX+hpY +hisT y
w o h31 X + hgoY + hgsT ’ w

" hai X + haY + hasT

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

hiiwX + higwY + hiswT + ha1zX — hyozY — hgsaT =0
horwX + hoowY + hoswT + h31yX — haoyY — hasyT =0

H possui oito graus de liberdade devido ao fator de escala, portanto a partir de quatro corre-
spondéncias (m,p), com a restri¢ao que nenhum trio de pontos pode ser colinear (pois neste
caso as equagoes nao seriam linearmente independentes), H pode ser determinada resolvendo
um sistema linear de equagoes.

Com H podemos determinar as posi¢oes de pontos em II a partir de um dnico quadro.
A transformacdo H é chamada de homografia ou transformagao projetiva de P?. De maneira
geral, uma homografia é uma transformagao H de P™ que é linear em coordenadas projetivas e
inversivel. Tal transformagao pode ser descrita por uma matriz nao singular H (n+1) x (n+1),
tal que a imagem de x é x':

x' ~ Hx.

Para definir uma homografia em P" precisamos de dois conjuntos de n + 2 pontos, sendo
que nenhum conjunto de n + 1 deles pode ser linearmente dependente. Tais conjuntos sao

chamados de uma base projetiva.

2.1.4 Projecao Afim

A matriz projetiva P deve ter posto 3, caso contrario sua imagem seria uma linha projetiva, ao

invés de um plano projetivo. Como ela possui 4 colunas, seu espago nulo deve ter dimensao 1;
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qualquer vetor C neste espago nulo define um ponto C' para o qual a projecao nao é definida:
este ponto € o centro dtico.

Vamos particionar a matriz P na concatenacao de uma sub-matriz P3y3 € um vetor p3y;.
A origem do sistema de coordenadas, o ponto [0,0,0, 1], é projetado em p.

O centro 6tico também é decomposto, separando sua iltima coordenada das outras trés:

. C
P=[Pp], C= : (2.8)

A equagio que determina o centro ético é PC' = 0. Utilizando a decomposigio apresentada,
PC = PC + pc, temos PC = —pc. Assim, se det(P) # 0, ent&o a solugao é dada por:
. -P-lp
C~ . (2.9)
1
Portanto o centro dtico é finito. Quando det(P) = 0, podemos verificar, utilizando o fato que
P possui posto 3, que o centro tico estd no plano no infinito (i.e. ¢ =0).
Qualquer matriz projetiva que venha de um sistema fisico (real) tem de satisfazer det(P) #
0, j& que o centro 6tico deve estar em um espago afim (chamamos isso de projegdo perspectiva),

e, para simplificar, serd o caso que vamos assumir daqui por diante.

2.2 Visao Estéreo

Vamos agora estudar o caso onde possuimos uma segunda imagem, obtida com a mesma
camera, mas em posigoes diferentes. Dois pontos, m na primeira imagem, e m’ na segunda im-
agem, sao chamados de pontos correspondentes ou de correspondéncias se ambos sao projegoes

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

segunda imagem?
e Qual é a geometria 3D da cena?
e Qual é a posigao relativa das duas cameras?

Vimos que, de uma tinica imagem, mesmo se conhecermos os pardmetros da camera, apenas
podemos determinar o eixo ético por m, nao a posicao 3D do ponto M. Com duas imagens e
a correspondéncia (m,m’), podemos intersectar os raios éticos de m e m’ e assim determinar
M (Figura 1.3).

Assim, para encontrar a posigao 3D de um ponto M, precisamos encontrar a posi¢ao de dois
raios 6ticos em um mesmo sistema de coordenadas. Portanto precisamos conhecer a posicao
da segunda camera em relagao a primeira, que nés chamamos de movimento da cdmera.

Algebricamente, tendo as matrizes de projegao P e P’, encontramos M a partir de m e m’

resolvendo o sistema de quatro equagoes:

PM
PM ~ m'

R
B

(2.10)

Dessa maneira, para determinar a estrutura 3D de uma cena, precisamos antes determinar
as matrizes de projegdo P e P’, que codificam a geometria das cameras. Caso nao tenhamos
essa informacao, devemos inicialmente estimé-la. Este caso, onde a posi¢ao das cimeras nao é
fixa e pré-determinada, chamamos de estrutura a partir do movimento (structure from motion).

Os dois problemas de estimac¢ao de movimento e determinagido de estrutura sdo inter-

relacionados e vamos chamé-los de problema de reconstrugdo.
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2.2.1 Homografia entre duas imagens de um plano

Vamos primeiro estudar o caso particular onde os pontos 3D estao em um mesmo plano II.
Este é um caso importante, pois planos aparecem com freqiiéncia em muitas cenas.

Como ja& vimos, existe uma homografia entre o plano de imagem da primeira camera ¢ o
plano II, e também uma homografia entre o plano de imagem da segunda cimera e o plano
I1, assim, por composicao, existe uma homografia H entre os dois planos de imagem chamada
homografia planar (figura 2.4), porque ela é induzida pelo plano II e descrita por uma matriz

Hsy3. Se m e m' sdo projecoes de um ponto M pertencente a I, entao:

m’ ~ Hm.
Invertendo as fungbes das duas imagens, transformamos H em sua inversa. Assim como no
caso descrito na sessdo (2.1.3), H pode ser determinada a partir de 4 correspondéncias. Uma
vez que H é conhecida, para qualquer projecao m de um ponto de II, é possivel prever a
posigao de sua correspondéncia na outra imagem.
Um caso especial importante é quando II é o plano no infinito II,. Entao H,, possui
uma expressao particularmente simples em fungéo das duas matrizes projetivas P e P’, obtida

utilizando a mesma decomposigao apresentada em (2.1.4):

H,~ PP (2.11)

2.2.2 Geometria Epipolar

Dado um ponto qualquer no espago e duas cameras, existe grande liberdade na posicao do
ponto m’ correspondente ao ponto m, porque esta posi¢ao depende da posi¢ao do ponto 3D

M sobre o raio ético. No entanto, geometricamente, esta posi¢do nao é arbitraria: M deve
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JLsl

Figura 2.4: A homografia entre dois planos de imagens é obtida pela composicdo de duas
homografias.

c

estar sobre o raio 6tico de m, portanto m’ estd necessariamente localizado na projegao desse
raio 6tico na segunda camera. Esta linha é chamada de linha epipolar do ponto m na segunda
imagem. Se conseguirmos encontrar tal linha, entdo quando procurarmos pela correspondéncia
de m, nao precisaremos pesquisar por toda a imagem, mas apenas sobre a linha epipolar.
Uma maneira de observar isso é perceber que os raios 6ticos (M, m) e (M, m’) e a linha

que une os dois centros éticos (C,C") definem um plano, chamado plano epipolar (figura 2.5).

A Matriz Fundamental

A matriz que descreve a relagdo entre um ponto m e sua linha epipolar I/, na segunda imagem
é chamada de matriz fundamental: 1/, = Fm.

Se dois pontos m e m’ sdo correspondéncias, entdo m’ pertence a linha epipolar de m, e
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Figura 2.5: Geometria epipolar entre duas imagens.

tal relagao satisfaz a restri¢do epipolar:
m” Fm =0 (2.12)

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

A matriz fundamental depende apenas da configuragao das cadmeras (pardmetros intrinsecos
e extrinsecos) e nao dos pontos 3D na cena. No caso mais genérico, onde nao assumimos
nenhuma relagio espacial entre os pontos no espago, a unica informacao disponivel vem das
correspondéncias projetivas.

Como todos os raios 6ticos contém o centro ético C da primeira camera, todas as linhas
epipolares contém a projecao de C na segunda camera, chamada de epipolo (os pontos e e €’
na Figura 2.5). Isto implica que €”Fm = 0, para qualquer m, portanto eTF = 0, ou, de

maneira equivalente, FTe’ = (. Invertendo as duas imagens, Fe = 0. Podemos concluir que F
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€ uma matriz de posto 2:

det(F) = 0.
Calculando a Matriz Fundamental

Cada correspondéncia (m,m’) nos d4 uma equagao (2.12), portanto com um nimero suficiente
de correspondéncias podemos determinar F. Nenhuma outra informacao sobre as cidmeras e

a cena é necessaria.

A equagao (2.12) é linear sobre as entradas de F e pode ser re-escrita como:
U'f =0,
onde m = [u,v,1]T e m’ = [u/,v';1]7, portanto:

U = [wd,vu, v, w00, v, u,v,1]7, (2.13)

f

[Flly F127 Fl3) FZI, F22) F23: F31a F32) F33]T' (214)

Combinando as linhas de U para cada correspondéncia temos um sistema linear na forma
Uf = 0. Com sete pontos podemos calcular F utilizando a restricio det(F) = 0, no entanto
como esta restrigao é ctbica, podem existir trés solugoes. Com oito correspondéncias existe
uma Unica solugao que pode ser obtida linearmente.

Na prética nés temos mais que oito correspondéncias, mas elas nao siao exatas, portanto

podemos procurar por uma solug¢ao por minimos-quadrados:
min | Uf]|| sujeito a ||f|| =1 (2.15)

A restricao ||f|| =1 é necesséria pois F é definida a menos de um fator de escala.
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Este algoritmo apresenta duas dificuldades. Primeiro, diferente do caso de sete pontos, a
restrigao de posto nao é mais satisfeita. Segundo, a fungéo de erro utilizada na equagao (2.15)
foi obtida de maneira algébrica, sem darmos importancia a sua relevincia geométrica. No
entanto, se re-normalizarmos as coordenadas dos pizels para o intervalo [—1, 1] para melhorar

o condicionamento numérico da matriz U, é possivel obter resultados aceitaveis.

Homografias e a Matriz Fundamental

Vimos na sessdo (2.2.1) que, dado um plano II, a correspondéncia é determinada por uma ho-
mografia H. Em outras 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 espago 3D, a matriz fundamental pode ser
utilizada para restringir as correspondéncias sobre uma direcao, a da linha epipolar.

Dadas duas cameras e a matriz fundamental, uma homografia planar é definida por seu
plano associado. Como um plano depende de trés parametros, e a homografia de oito pardmetros,
nem todas as matrizes inversiveis 3 X 3 definem uma homografia, portanto H deve satisfazer
seis restrigoes, dado F.

Por outro lado, uma homografia 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, entdo seu raio dtico intersecta o plano II em Mp. Hm representa a projecao de My
na segunda imagem.

Como, por construgao, My pertence ao raio 6tico de m, o ponto Hm pertence a linha
epipolar de m. Assim, dado H é suficiente conhecer o epipolo €’ para se determinar a matriz

fundamental: a linha epipolar I/, contém Hm e o epipolo €/, portanto I/, = €’ x Hm. Como,
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por definigao de F, I/, = Fm, concluimos que:
F ~ [¢']<H. (2.16)

Tendo F também conseguimos encontrar uma transformacao planar utilizando a matriz

especial definida como:

S = [e']«F. (2.17)

Pode ser verificado que S satisfaz F ~ [e/]F, portanto é equivalente sabermos F ou S.
Pode ser demonstrado que o plano gerador de S passa através do centro ético C' [FFLO1],
portanto S é singular, e se projeta na linha € na segunda imagem. Por estar atrelado ao
sistema de duas cameras, ele é conhecido como o plano intrinseco Ilg.

Também podemos chegar & matriz fundamental em fungdo das matrizes de projecao das
cameras. Sejam as duas matrizes de projecdo P = [Pp] e P’ = [P’p], assumindo apenas o
caso perspectivo (det(P) # 0). O epipolo €’ é a projecio P'C' do centro ético C, portanto:

_p-1

e ~PC ~ [P'p/ . Pl p —P'P'p.

Agora que obtemos o epipolo, aplicamos a equagdo (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 equagéo (2.11). Utilizando-a, obtemos a expressido

da matriz fundamental em funcgio de duas projegoes:

F=[p — PP 'p|,P'P!
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RANSAC e LMedS

Em geral possuimos um grande conjunto de correlagoes, com precisao variavel. Para estimar-
mos a matriz fundamental precisamos de algum método para encontrar a estimativa que dé 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 trabalho foram estudadas duas técnicas parecidas, que se baseiam na escolha de
conjuntos aleatérios de correlagoes e em métricas para definir qual desses conjuntos nos dd
o melhor resultado [HA04, FLO1, CRB99, I'B81]. Primeiro devemos definir melhor o que
chamamos de “melhor resultado”.

Dada uma matriz fundamental F e um conjunto de m; pontos na primeira camera e m;
pontos na segunda cdmera, sabemos que m;Fm; = 0, isto é, o ponto m; deve estar sobre a
linha epipolar de m; 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 distancia entre os pontos e as linhas epipolares a que eles devem
pertencer.

Infelizmente, existe ainda uma outra dificuldade: pontos cuja correlacao 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 RANSAC (RANdom SAmple Consensus) e o LMedS (least-median-
of-squares) nos dao uma maneira de contornar esse problema e encontrar uma estimativa
adequada da matriz fundamental.

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

sejam p correspondéncias (m;, m}), fazemos:

1. Utilizamos uma técnica de Monte Carlo para selecionar n conjuntos aleatérios com ¢ = 7
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correspondéncias cada (7 é o nimero minimo de correspondéncias para determinarmos

a matriz fundamental).

2. Para cada sub-conjunto (indexaremos por 7), calculamos uma estimativa da matriz fun-
damental (dada uma caracteristica do sistema definido por m;Fm;, podemos ter até 3

matrizes diferentes para cada conjunto de 7 pontos).

3. Para cada matriz calculada no passo anterior, calculamos as distancias residuais r; =

/
m;Fm,;.

e No caso do RANSAC, crescemos esse conjunto inicial com todas as caracteristicas
tais que 72 < 02, onde ¢ é um parametro definindo a distancia maxima, em unidades

da imagem (pizels) de uma correlagdo e sua linha epipolar.

e No caso do LMedS, calculamos M; = mediana|d?(m}, Fym;) + d?(m;, FTmj])]

4. Para RANSAC o melhor conjunto é aquele com o maior nimero de pontos que satisfazem
a restricao acima, no caso de LMedS o melhor conjunto é aquele com menor M;. A matriz

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

Outra pergunta importante é como definimos o nimero n de amostras aleatérias e como
selecionamos as correlagoes que fazem parte de cada amostra.

Um subconjunto é “bom” se ele consiste de ¢ correlagoes precisas. Assumindo que no total
de correspondéncias temos uma fragao de até € elementos aberrantes, a probabilidade que pelo

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

P=1-[1—(1-¢&)".
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Com o requisito que P seja proximo a 1, podemos determinar n para valores de € e g¢:

_ log(1-P)
= Togll - (1= )]

Por exemplo, para e = 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 correlagoes

por regioes (bucketing) pode ser utilizada.

2.2.3 Reconstrucao

O problema de reconstrugao estéreo envolve determinarmos as matrizes de projecdo P e P/,
assim como os pontos 3D M;, dado um conjunto de N correspondéncias (m;, m;). No en-
tanto a solugdo nao é unica, pois depende da escolha de um sistema de coordenadas, ex-
presso pela matriz Hyxg. Se (P,P’,My,...,My) é uma solugdo para o problema, entdo

(PHY, P'H™, KM, ..., HMy) também é uma solugio, pois:

m ~ PM = (PH ')(HM) . (218)
m ~ PM = (PH™)(HM)

Em outras palavras, todos os pares de matrizes projetivas (PH,P"H), onde H é uma trans-
formacao projetiva arbitraria, sao potencialmente equivalentes. No, entanto, se conseguirmos
alguma restrigdo sobre a correspondéncia, talvez possamos limitar a ambigiiidade sobre H
reforcando que tal restrigao deve ser satisfeita pelo par (PH,P"H).

Veremos adiante que, para conseguirmos uma reconstrugdao de similaridade (isto é, a menos
de uma transformagéo euclidiana e escala), precisamos de algum conhecimento anterior sobre

o mundo, que nos permita determinar o plano no infinito e os pardmetros intrinsecos da
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camera, ou alguma informacao anterior sobre a cAmera, que nos permite tentar alguma forma

de auto-calibragao.

Reconstrugao Projetiva

No caso em que temos apenas as correspondéncias (m,m’) entre pontos, toda a informagao
de correspondéncia projetiva pode ser resumida por uma matriz fundamental F. Um par de
matrizes projetivas (P, P’) é uma solugao valida se, e somente se, sua matriz fundamental é
compativel com a correspondéncia entre pontos, ou seja F.

E possivel demonstrar que um par (PH,P"H) possui uma matriz fundamental F se, e

somente se, ele é da forma:

com H = (2.19)

onde

e P é uma matriz de projegao arbitraria (11 pardmetros), II é a equagdo projetiva de
um plano arbitrério (3 parémetros), p é uma constante arbitraria (1 pardmetro), que
¢ a escala comum de P e II na matriz H. Juntos, esses 15 pardmetros formam a am-
bigtiidade projetiva na reconstrugao: a escolha arbitraria de uma base 3D, ou, de maneira

equivalente, da matriz H.

o Os elementos em P’ sdo: o epipolo € de F na segunda imagem e a homografia H,

compativel com F e gerada pelo plano II. Estas entidades sao unicamente determinadas

por F e II.

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

correspondéncia projetiva do par de cimeras, inclusa na matriz fundamental (7 pardmetros), e
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uma transformagao projetiva (15 pardmetros) que representa a ambigiiidade na reconstrugao.

Assim, para obtermos uma reconstrugao projetiva:

Obtemos pares de correspondéncias (m;, m;).

Encontramos a matriz fundamental usando a equagao (2.12).

Calculamos €’ por FTe' = 0.

Calculamos a matriz especial S = [¢/]F.

Calculamos um par de matrizes projetivas, chamadas de representagao projetiva canénica,

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

P L=/ [1303],

(2.20)
P! [Spe'].

1R

e Encontramos M; utilizando a equagéo (2.10).

O algoritmo anterior geralmente nos dé uma reconstrugao com uma distor¢ao projetiva
significativa, porque a transformagao projetiva nao preserva ordenagao nas profundidades, se-
quer distancias relativas. Isto significa, por exemplo, que nao podemos utilizar tal reconstrugao

para extrair medidas precisas.

Reconstrugao Afim

Acabamos de ver que, a partir apenas de correspondéncias entre duas imagens somos capazes
de reconstruir pontos e matrizes projetivas a menos de uma transformagao projetiva. Se,
adicionalmente, possuirmos alguma informacao afim, podemos reduzir a ambigiiidade da re-

construcao de uma transformacio projetiva em P? para uma transformagao afim em P?. Isto
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significa que podemos chegar aos pontos “reais” por uma transformagao que é mais restrita e
induz menos deformagoes, preservando mais propriedades.

No entanto a informacéo afim tem de vir de um conhecimento adicional da cena ou das
cameras. Apenas correspondéncias ndo nos proporcionam informagao afim.

Uma transformacao afim é um caso particular de transformagao perspectiva que preserva
o plano no infinito Il. E facil ver que uma transformagao A conserva Il,, se, e somente se,
a ultima linha da matriz A é da forma [0,0,0, ], com g # 0. Como esta matriz é definida a
menos de um fator de escala, podemos assumir p = 1, e entao a transformacdo A é descrita

por sua sub-matriz Asy3 e pelas primeiras trés coordenadas da ltima coluna, o vetor b:

A b
ol 1

A:

que nos dé a descrigao cldssica de uma transformacio afim em R3: x' = Ax + b. Pontos no
infinito representam diregoes, uma transformacao afim, no entanto, preserva o paralelismo.
Outras propriedades como a ordem nas profundidades e a proporgao na distdncia de trés
pontos alinhados também sao preservadas. Isto limita a distorgao gerada na reconstrucao.

O espago afim é caracterizado pelo plano Il no infinito em P?, que possui 3 pardmetros.
A correspondéncia afim entre duas imagens é codificada como a correspondéncia das projegoes
de pontos de 1. A correspondéncia de pontos de I, como a correspondéncia de pontos em
qualquer plano é descrita por uma homografia planar chamada homografia no infinito Hy,
cuja expressdo em fungéo das matrizes de projegao foi dada na equagdo (2.11). Uma vez que

F ¢ conhecida, os trés pardmetros adicionais necessérios para descrever H, estdo no vetor ry:

H, ~S+erl.
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Nesta equagao o vetor ry, representa a projecao da primeira imagem da intersec¢ao do plano
intrinseco IIg com o plano no infinito, a linha de fuga de Ilg, contendo os pontos de fuga de
todos os conjuntos de linhas paralelas de Ilg.

A partir de F, precisamos de trés correspondéncias de pontos no infinito para determinar
H,,. Uma maneira de obté-las é considerarmos trés pontos de fuga correspondentes. Como
linhas paralelas em P3 se intersectam no plano no infinito, um ponto de escape é a projecao
de um ponto de Il,,. Outras maneiras de conseguirmos restrigoes no plano no infinito in-
cluem a correspondéncia de pontos no horizonte, que estao a grande distancia das cameras, e
utilizarmos o conhecimento da propor¢ao de distancias entre trés pontos alinhados.

Quando a correspondéncia afim é conhecida, podemos restringir mais os pares (P, P’) de
matrizes projetivas possiveis. Além de sua matriz fundamental F', necessitamos de H, sua
homografia no infinito. Na verdade, se possuirmos H,,, podemos utilizar a equagao (2.16) e
uma epipole para definir F.

Podemos verificar que os pares de matrizes projetivas que possuem homografia no infinito
H_, e epipole € sdao da forma:

P =~ [I303).A P

com A= (2.21)
P’ Hoope']A 071

12

Esta decomposigao particiona os pardmetros de um par de cameras em:

e 12 parametros que correspondem a ambigiiidade na reconstrugao afim: a escolha ar-

bitraria da base afim (11 por fixarmos P, o outro é dado por px).

e 10 pardmetros que descrevem a correspondéncia afim: 8 da homografia 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 homografia no infinito determinam a reconstru¢ao a menos de uma transformagao afim em
P3. Podemos realizar a reconstrucao utilizando um par particular de matrizes de projecao, a
representa¢do canénica afim, cujos elementos nao dependem da escolha da base afim em P3.

Essa representacio pode ser obtida da equagdo (2.20) por uma multiplicacio pela matriz Q':

P = [I.0 = [1505]Q7! I; O
[1305] [1305] Q4 com Q= | ® 0 (2.29)
P = [Hepe]| = [Sue|Qy! rl n

Como transformagoes afins incluem cisalhamento e escalas diferentes para cada eixo, as distancias
relativas entre pontos néao sdo preservadas. No entanto, as distancias relativas de pontos col-
ineares sao preservadas e portanto ja podemos realizar algumas medidas quantitativas, como

encontrar o ponto médio de um segmento.

Reconstrucgao Euclidiana

Agora vamos adiante para estudar o caso onde além da correspondéncia afim, possuimos
informacao euclidiana. Esta informagdo torna possivel reduzir a ambigiiidade para uma
transformacao de similaridade (translacao, rotagio e escala) e obter reconstrucgoes nas quais
podemos medir dngulos e distancias relativas.

Assim como transformagdes afins sao casos particulares de transformagoes projetivas, trans-
formacoes de similaridade s@o casos particulares de transformagoes afins, onde a primeira
sub-matriz satisfaz AAT = sI;.

Portanto existe uma hierarquia de transformagées: similaridade ¢ um sub-conjunto de
afim, que ¢ um sub-conjunto de projetiva. Cada vez que restringimos a transformagao, mais
conseguimos restringir a reconstrugao, porém para isso necessitamos de mais informagao.

A informagao euclidiana em uma imagem é codificada como a matriz de pardmetros

intrinsecos da camera, que chamaremos de A. Em geral, esta matriz representa cinco pardmetros
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que sao conhecidos quando a cdmera €é calibrada. Eles podem ser determinados a partir de
uma combinagao de conhecimento sobre a camera e conhecimento sobre a cena.

Quando A ¢é conhecida, podemos restringir ainda mais os pares (P,P’) de reconstrugoes
possiveis. Primeiro devemos notar que, se decompusermos cada matriz projetiva em seus
parametros intrinsecos e extrinsecos, temos a decomposigao cldssica para um par de matrizes

projetivas:
P it A[Rl tl] = [AOg]S R1 tl

com S =
P~ A'[Ryty] = A'[Rpt]S o 1/u

onde R = RyRT e t = t, — RyRTt,; representam o deslocamento relativo entre os sistemas de

coordenadas das duas cameras. Agora, dos 22 parametros totais da reconstrugao:

e 7 correspondem & transformacao de similaridade representando a escolha arbitraria da
base euclidiana (6 fixando o sistema de coordenadas da primeira camera através de R,

e t1, e 1 sendo p que representa a escala).

e 15 descrevem os parametros intrinsecos (5 para cada cdmera) e a transformagao euclid-

iana relativa R e t (posi¢ao e orientacao) das cameras.

A direcao da translagao é determinada, porém sua norma nao, devido a ambigtiidade profundidade-
velocidade: nao é possivel distinguir entre um ponto préximo se movendo devagar ou um ponto
distante se movendo proporcionalmente mais rapido.

A partir da matriz de projecao, obtemos:
e = At, H, = A'RA.

Deste resultado concluimos que podemos caracterizar a correspondéncia euclidiana por

qualquer um dos seguintes conjuntos de 15 parametros:
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e A correspondéncia afim mais os parametros intrinsecos de uma camera: H, €/, A.

e Os parametros intrinsecos de ambas as cAmeras e o deslocamento entre elas: A, A’, R,

t.

Podemos agora obter uma representa¢ao euclidiana candnica como uma especializagao
do caso afim e projetivo. Neste caso usaremos como sistema de coordenadas, o sistema de

coordenadas da primeira camera:

P ~ [AO = [1305)Q;'Qz
[A0;] (1:05]Q4 Qp (2.23)
P~ A'Rpt] = [Spe|Q;'Q%'
com
I; 0 A A
A= 0 Tl eqp= . (2.24)
Lo 0T 1

A partir de uma reconstrugao projetiva, que requer apenas correspondéncias entre pontos,
podemos avangar para uma reconstruc¢ao afim quando r., é conhecido (3 graus de liberdade),
aplicando Q4 para os pontos M;, e entdo para uma reconstrugio euclidiana quando A é
conhecida (5 graus de liberdade), aplicando Qg. Cada avanco reduz a ambigiiidade da recon-
strugao, primeiro de uma homografia (15 graus de liberdade), para afim (12 graus de liberdade)

e finalmente para similaridade (7 graus de liberdade).

Matriz Essencial

No caso de ambas as cadmeras possuirem a mesma matriz de calibragao A, podemos trabalhar
com a matriz essencial ao invés da matriz fundamental.

Sejam duas cameras calibradas (isto é, os parametros intrinsecos conhecidos) P = [I303] e
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P’ = [R t], neste caso a matriz essencial entre elas é definida como:

E = [t|«R. (2.25)
A matriz essencial também possui uma relagao direta com a matriz fundamental, por:

E~ ATFA. (2.26)

Se utilizarmos os métodos de estimagao da matriz fundamental apresentados acima com
pontos calibrados (isto é, transformados por A) teremos como resultado a matriz essencial, e

ndo a matriz fundamental [FL0O1, HAO4].

2.2.4 'Triangulacao dos Pontos no Espaco

Com a posigao relativa das cameras no espaco e as correspondéncias de pontos nas imagens,
podemos fazer una triangulagao para encontrarmos a posi¢ao do ponto no espaco.

No entanto, a partir dessa idéia simples, existem complicagoes: podem ocorrer imprecisoes
e actimulos de erros durante a estimagao da matriz essencial e das cameras, o que faz com que
os raios dticos que passam pelas projecoes em cada imagem nao se cruzem no espago. Uma
solugao simples para isso € encontrar o ponto médio da distancia dentre os raios.

Assim, para estimarmos a posi¢do 3D de um ponto, sejam P = [R t] e P’ = [R’ t/] as
matrizes calibradas associadas a duas cdmeras. Sejam m = (u,v) e m’ = (v/,v') um par de

correspondéncias entre as imagens. Decompondo P e P’ em:

P1 P'l
P=|p, P’ = Py

P3 o
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Chegamos ao sistema [HAQ4]:

up3 — P1 X
UP3 — Y
Pz~ P2 =0. (2.27)
u'ps — pj Z
VP —Phy | | w |

Com o sistema montado, a decomposi¢ao por valores singulares (SVD) é utilizada para
encontrarmos (X,Y, Z,w). Este sistema de coordenadas é suficiente para o caso de visao
estéreo, porém no caso de miltiplas imagens os erros na estimacao das cameras podem levar
a que um mesmo ponto no espago, encontrado a partir de um par de caAmeras, seja estimado
em uma posi¢ao 3D diferente em outro par de cadmeras da mesma seqiiéncia.

Para solucionar este problema, montamos um sistema linear que calcula as triangulagoes
levando em conta todos os quadros onde uma correspondéncia do ponto foi encontrada, que é

uma extensao simples da equacgéo (2.27):

up[0s — P01 | [ -
vop[0]3 — p[0]2
wip[l]s — p[l)x
v1p[1]3 — p[1]2

=0. (2.28)

g N < X

Onde m; = (u;,v;) € a correspondéncia da caracteristica m; na imagem i e p[i]; é a linha j da
matriz P[i], que é a matriz da cAmera associada a imagem 1.
Com isso temos uma nuvem de pontos 3D extraida a partir de correlagbes em muiltiplas

imagens.
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2.3 Ajuste de Grupo

Apéds o processo de reconstrugao descrito acima temos:
1. Um conjunto de m cAmeras, 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 X; quando

observado pela camera P°.

Idealmente todos os valores satisfazem a relagao P'X; = xg, para todo i = 1,..,m e
j = 1,..,n. No entanto, devido ao actimulo de erros no rastreamento de caracteristicas,
estimagao dos pardmetros das cameras e reconstrucao dos pontos, a equacao pode nao ser
satisfeita de maneira exata.

Assumindo que o ruido segue uma distribuigao Gaussiana, queremos a solugao mais provavel:
estimar as matrizes de projecdo P’ e os pontos 3D Xj que definem os pontos reprojetados
5(; = ISin minimizando a distancia entre estes pontos e os pontos x§- amostrados nas imagens:
min Z d(lsif(j, xj-)?,

Pi X, 4

onde d(x,y) é a distdncia geométrica entre dois pontos homogéneos x e y na imagem. Esta es-
timacao minimizando o erro de reprojegéo é conhecida como ajuste de grupo [HA04, TMHF00]
pois envolve o ajuste de um grupo de feixes de raios entre o centro de cada camera e os pontos
3D.

O ajuste de grupo é utilizado como um passo final do algoritmo de reconstrugao. Ele é
tolerante a dados ausentes e nos dé verdadeiramente a estimativa mais provavel para a solucao

do sistema. No entanto ele apresenta limitagoes: (i) ele exige uma boa estimativa inicial e (ii)
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ele pode se transformar em um problema extremamente grande de minimizagao, devido ao

grande nimero de parametros envolvidos.

Minimizagao Iterativa

Como cada camera possui 11 graus de liberdade e cada ponto no espaco 3 graus de liberdade,
uma reconstrugao envolvendo n pontos e m pontos de vista requer uma minimizagdo sobre
3n + 11m parametros. Conforme m e n aumentam, a minimizacdo se torna extremamente

demorada. Existem algumas solugdes para esse problema:

Reduzir m e/ou n Nao incluir todos os pontos ou cAmeras na minimizacio ou particionar

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

Intercalacao Alternadamente melhoramos o erro de reprojecao modificando as cAmeras com
os pontos 3D fixos e melhoramos o erro de reprojecdo modificando os pontos com as
cameras fixas. Neste caso a maior matriz que precisamos inverter é a matriz 11 x 11
utilizada para estimar uma camera. No entanto, apesar de cada iteragao ser mais rapida,

o algoritmo pode demorar mais para convergir [TMHEF00].

Métodos Esparsos Um passo central do algoritmo de minimizacao, a solucao das equacoes,
é computacionalmente custoso e repetido diversas vezes durante o processamento. No
entanto, no caso do ajuste de grupo, a minimizagao opera sobre uma matriz esparsa com
uma forma definida. Aproveitando isso é possivel conseguir grandes reducdes no tempo

de execugao do algoritmo de minimizagao [TMHIEF00].

No sistema desenvolvido foi utilizada uma implementacao do método de gradientes conju-
gados de Powell baseada em [PFTV92]. Esse método foi escolhido por convergir em poucos

passos e possuir uma implementagao confidvel facilmente disponivel. Na nossa implementacao
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nenhuma das técnicas descritas acima para reduzir o tempo de processamento foi utilizada,

porém melhorias neste sentido estao planejadas para o futuro.

Solucao Inicial

Um ponto importante de qualquer algoritmo de minimizacao € a aproximagao inicial fornecida

a ele.

7

No caso do nosso sistema, essa estimativa é o resultado da reconstrugao realizada

conforme os passos descritos na sessoes anteriores. Relembrando:

1. Geramos um conjunto de correlagoes entre as imagens da seqiiéncia de entrada. Esse

conjunto pode ser obtido de maneira automdtica, através de um rastreador de carac-
teristicas baseado na técnica de Lucas-Kanade-Tomasi, manualmente com a ajuda de

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

. A partir das correspondéncias de pontos e dos pardmetros de calibracao da camera (obti-

dos em um sistema separado) estimamos a matriz essencial entre cada par de cameras.
Isso nos d4 a posi¢ao de cada camera C; em relacao a cAmera C;_;. Como o sistema é
sobre-definido, utilizamos uma implementagao do algoritmo RANSAC (j4 apresentado
em 2.2.2). Neste passo as caracteristicas que nao fazem parte do grupo de consenso sao

descartadas;

. As posicoes de cameras encontradas no passo anterior sao movidas para um frame de

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

. Dado o conjunto de cAmeras e correspondéncias, utilizamos um sistema de minimos

quadrados para encontrarmos a solugao mais provavel para os pontos de cruzamento dos

raios saindo de cada camera. Isso nos d4 um conjunto de pontos 3D.

Os valores encontrados em cada um desses trés passos s@o utilizados como a estimativa

inicial para o ajuste de grupo. O uso do método de Powell para minimizagao implica em uma
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suposi¢ao que o minimo global estd proximo da estimativa inicial, o que nem sempre é verdade

neste caso, e é uma limitagao da versao atual do sistema.

2.4 Rastreamento

Ja temos agora uma base para encontrarmos, dado um par de imagens e correspondéncias, a
posicao relativa das cameras no espago, e a profundidade dos pontos na cena.

A fim de estimar a matriz fundamental, devemos encontrar um conjunto de correspondéncias
de caracteristicas entre duas imagens.

O rastreamento de caracteristicas ¢ um problema semelhante a encontrar o movimento de

cada ponto da imagem (optical flow, fluxo 6tico).

2.4.1 Fluxo Otico

O fluxo ético (optical flow) é uma aproximagao do campo de movimentagao (motion field)
de uma seqiiéncia de imagens. O campo de movimentagdo é um conceito tedrico que nos
d4, para cada ponto da imagem, a movimentagao do elemento “real” associado a este ponto
[BFBB92, HorS0).

Por exemplo, uma seqiiéncia de video com uma esfera girando sobre seu préprio eixo implica
em um campo de movimentagao associado a todos os pontos da superficie da esfera, exceto
os dois pontos nas extremidades do eixo de rotagao. A magnitude dos vetores associados nos
indica a velocidade de movimentacgio de cada posicao da esfera.

Para a construgao do fluxo ético, no entanto, s6 dispomos da seqiiéncia de video ge-
rada, assim sendo s6 podemos aproximar o campo de movimentacio a partir da variagdo de
intensidade dos pontos pertencentes & imagem.

Por exemplo, na seqiiéneia de video com a esfera girando como mencionada acima, se
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a superficie da esfera for perfeitamente lamberciana, sem nenhuma irregularidade, ou se a
superficie for perfeitamente reflexiva, apesar do campo de movimentagao existir e ser bem
definido, nao sera possivel estimar o fluxo 6tico a partir das imagens.

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

apresentar algumas delas [Horg6, BFBB92, LKS81].

Técnicas Diferenciais

As técnicas diferenciais calculam o fluxo ético a partir de derivadas espago-temporais da inten-
sidade de versdes filtradas das imagens originais (usando filtros passa-baiza ou passa-faiza).

Estes filtros sao necessdrios, pois para que existam as derivadas das imagens, precisamos
de uma fungao continua, o que nao é verdade dada uma imagem qualquer. Portanto devemos
suavizé-las para remover descontinuidades.

As primeiras versoes utilizavam derivadas de primeira ordem com suporte apenas a translacao:
I(z,t) = I(z — vt,0). (2.29)

Onde v = (u,v)T. A partir da expansdo de Taylor de (2.29) ou, de maneira mais geral,
assumindo a conservacao de intensidade (dI(z,t)/dt = 0), a equagao de restrigao do gradiente
pode ser derivada:

VI(z,t) v+ Li(z,t) =0. (2.30)

Onde I(z,t) denota a derivada parcial de I(z,t) no tempo, VI(z,t) = (I(z,t), I(z,t))”
e [] denota produto escalar.

A equagao (2.30) nos da a componente normal do movimento de contornos espaciais com
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intensidade constante, v = s-n. As componentes de magnitude s e direcido n sdo dadas por:

—Ii(z,t)
| VI(z,t) |’

n(z,t) = ) (2.31)

s ) = IR

Por (2.30) temos duas varidveis, para apenas uma equagao, assim sendo mais restrigoes

Sa0 necessarias.

Diferenciais de Segunda Ordem

As técnicas neste grupo utilizam derivadas de segunda ordem (a Hessiana de I) para restringir

a movimentagao 2D:

Lo (z,t) L(z,t v Li(z,t 0
@8 awt) | (o), [felwn ) _(0) o)
Ley(z,1) Ly (,t) Uy Iiy(z,t) 0

A equagao (2.32) pode ser derivada diretamente de (2.29) ou da conservagao de VI(z,t),
dVI(z,t)/dt = 0. A conservagao de VI(z,t) implica que deformagoes de primeira ordem de
intensidade (rotagao ou dilatagdo, por exemplo) ndo podem estar presentes, uma restrigao
mais forte nos fluxos 6ticos possiveis.

No entanto, se o problema da abertura (ver abaixo) estiver presente em uma regiao, devido
a sensibilidade numérica da diferenciagdo de segunda ordem, derivadas de segunda ordem

normalmente ndo podem ser medidas com precisao suficiente para determinar a tangente de

V.

Problemas e Limitagoes

Ambas as técnicas de encontrar o fluxo Gtico possuem restricoes 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 observagao que a movimentagao de um contorno homogéneo,
vista localmente, é ambigua [Hor86|. Isto ocorre porque o sistema observa a movimentagao por
uma pequena “abertura”. Neste ponto de vista, por exemplo, a movimentagao de retas diago-
nais de baixo para cima possuem a mesma estrutura espago-temporal que uma movimentagao
das mesmas da direita para a esquerda (figura 2.6).

Outro problema intrinseco as técnicas que utilizam derivadas é que elas se aplicam a
fungoes continuas. No entanto imagens sao, em geral, funcoes discretas. Para mitigar este
problema as imagens passam por um filtro de suavizagao 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 movimentacdo (cantos, bordas) sdo justamente as regioes onde a técnica nao
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funciona.

Outro problema que advém do uso de derivadas espago-temporais é que as velocidades
medidas sdo pequenas, na ordem de 1 pizel por quadro. Para reduzir este problema, algumas
implementagdes utilizam uma técnica conhecida como piramides: a estimacao de movimento é
primeiro realizada em versoes reduzidas das imagens, e esses valores estimados sdo utilizados

como base para estimar a movimentagao nas imagens originais.

2.4.2 Rastreamento de Caracteristicas Selecionadas

Grande parte dos problemas inerentes as técnicas de estimacao do fluxo 6tico provém delas
visarem a estimagao de um campo denso (com estimativas para cada pizel na seqiiéncia de
imagens).

Uma outra maneira de encarar o problema, e que tem encontrado maior uso pratico, é de
se ater apenas a pequenas regioes da imagem que sao consideradas “mais faceis” de rastrear
dentre os quadros de uma seqiiéncia.

A defini¢ao do que seriam regides “mais féceis” de rastrear é dependente do conteido das
imagens e do tipo de problema sendo analizado. Aplicacoes distintas geralmente utilizam
defini¢oes diferentes.

Existem algumas vantagens nesta aproximagao ao problema:

Eficiéncia As técnicas densas envolvem o uso de diferenciais e integrais em todos os piz-
els das imagens envolvidas, além de derivadas no tempo, tal processamento pode ser

extremamente lento.

Qualidade Nao existe nenhuma métrica para medir a qualidade do fluxo 6tico gerado [BFBB92],
portanto ¢ dificil estimar a qualidade do resultado gerado. Atendo-nos a regides que

foram previamente consideradas, por alguma métrica, mais confidveis para estimacao de
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movimento aumenta nossa seguranga no resultado.

Robustez Tendo um conjunto de caracteristicas e sua movimentagao dentre os quadros de
uma seqiiéncia, é mais facil eliminar alguns destes pontos do que tentar eliminar regioes

inteiras do fluxo dtico.

Neste trabalho utilizamos uma implementacao das técnicas desenvolvidas por Shi e Tomasi
[ST94], baseadas no trabalho de Lucas e Kanade [LKS1], que se enquadra nesta classificacao.

Vamos apresentar agora o seu funcionamento.

Introdugao

Assim como na estimagao do campo de movimentacao, assumimos constancia de intensidade
(2.29, 2.30).

Vamos chamar a quantidade de movimentagao § = (e,n) de deslocamento de um ponto
x = (z,y). O deslocamento depende da posi¢ao na imagem x, e variagoes em J sao perceptiveis
mesmo em regides pequenas. Assim sendo, nao faz muito sentido falarmos do deslocamento
de uma caracteristica como um valor constante para toda a regiao, mas um campo de movi-

mentagao afim é uma representacao melhor:

0 =Dz +d,

onde:
d:z::t: dzy

dyfl‘ d‘yy

D=

é a matriz de deformacdo e d é a translagao do centro da regido da caracteristica sendo

rastreada.
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Assim, um ponto x na primeira imagem I se movimenta para um ponto Az +d na segunda

imagem J, onde A =TI + D e I,y é a matriz identidade.
J(Az + d) = I(z). (2.33)

Dadas duas imagens [ e J, e uma regiao na imagem I, rastrear significa determinar os seis
parametros que aparecem na matriz de deformagao D e no vetor de deslocamento d.

Regioes pequenas sdo, em geral, preferiveis para o rastreamento por mais dificilmente se
perderem por descontinuidades na profundidade. Por essa razao um modelo unicamente de
translacao é preferivel durante o rastreamento, onde assumimos que a matriz de deformagcao
D é zero:

0 =d.

Experimentos realizados pelos autores concluiram que a melhor combinagao dentre estes
dois modelos de movimentagao é utilizar um modelo puramente de translacio para rastrea-
mento, e o modelo de movimentagdo afim para comparar caracteristicas entre o primeiro

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

Estimando a Movimentacgao

Devido a ruidos na imagem e como o modelo de movimentagao afim nao é perfeito, a equacao
(2.33) em geral nao é satisfeita exatamente. Podemos resolver esse problema encontrando A

e d que minimizem uma medida de dissimilaridade:

= / /W[J(Aa: +d) - I(@)w(z) d (2.34)
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onde W é uma regiao na imagem origem e w(x) é uma fungdo com pesos. No caso mais
simples w(x) = 1. De maneira alternativa, w poderia ser uma gaussiana para dar mais énfase
a 4rea central da regido. No caso de termos apenas translagdo, a matriz A é restrita a matriz
identidade.

Para minimizar (2.34), podemos diferenciar sobre as entradas desconhecidas de D e d e

igualar a zero. Entédo, linearizamos o sistema resultante utilizando uma expansao de Taylor:
J(Az +d) = J(z) + g7 (u). (2.35)

Isto nos leva ao sistema linear 6 x 6:

Tz =.d (2.36)

onde 2T = [dyz, dyg.day, dyy, Az, dy] inclui as entradas desconhecidas de D e d. O vetor de erro:
yz- oy, Gyy y

L9z
TGy
az//[I(a:)—J(:l:)] Yo wde,

W Y9y
9z

Gy

que depende da diferenca entre as duas imagens e da matriz Tgyg, que pode ser encontrada a

partir de uma imagem e pode ser escrita como:

u v
T=// wdz (2.37)
w | VT Z
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onde:

2’2 2%g.9, wyg> xygxgﬂ

2929y  T°92  TYGGy TYY:

U =
TYGZ  TYGaGy Y02 Y 0aly
2 2 2.2
| Y99y  TY9,  Y°9:9y Y9,
2 2
VT — L4z T92G9y Y9z YYGzGy

TGxGy TGy Y99y YIh

92 GaGy
929y Gy

7z =

Mesmo quando a transformacgéo afim ¢ um modelo adequado, a equagao (2.36) é apenas
parcialmente satisfeita, devido a linearizagdo da equagao (2.35).

Durante o rastreamento, a magnitude da transformagdo afim D da caracteristica serd
provavelmente pequena, dado que o movimento entre quadros deve ser pequeno para que o
rastreamento funcione. E portanto seguro forgar a matriz D a zero.

Assim, quando o objetivo é determinar d, o sistema:
Zd=e (2.38)

deve ser resolvido, onde e contém as duas tltimas entradas do vetor a da equagéo (2.36).
No entanto, quando estamos monitorando as caracteristicas por diferengas em suas aparéncias
entre o primeiro quadro e o quadro atual da seqiiéncia, a movimentagao é grande demais para

ser descrita adequadamente apenas por translagao.
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Selecao de Caracteristicas

Tendo um sistema definido para o rastreamento, devemos nos preocupar na selecao de quais
regioes da imagem devem ser selecionadas como caracteristicas e rastreadas.

Muitas técnicas procuram um conjunto que preencha algum requisito pré-definido, como
cantos e bordas. No entanto, Shi e Tomasi [ST94] propoem uma técnica diferente, definindo
como boas caracteristicas aquelas que podem ser mais facilmente rastreadas (isto é, aquelas
para as quais as técnicas previamente apresentadas dao os melhores resultados).

Caracteristicas sao bem rastreadas entre quadros se o sistema (2.38) apresenta boas medi-
das, e se ele pode ser resolvido de maneira confidvel. Conseqliientemente, a matriz simétrica
Zaxo deve estar acima do nivel de ruido da imagem e ser bem condicionada.

A exigéncia de estar acima do nivel de ruido implica que os dois autovalores de Z sejam
grandes e que ndo sejam distantes por muitas ordens de magnitude. Dois autovalores pequenos
indicam uma regido com intensidade aproximadamente constante, enquanto um valor muito
grande e outro muito pequeno indicam regides com padrdes uni-direcionais (que podem nos
levar ao problema da abertura), enquanto dois valores grandes representam regioes com cantos
e padroes que sdao mais facilmente rastreados.

Na prética é observado que quando o valor do menor autovalor é suficientemente grande
para passar do nivel de ruido, a matriz Z é normalmente bem condicionada. De fato as
variacoes de intensidade dentro de uma regiao da imagem possuem um limite superior, definido
pelo valor méximo que um pizel pode assumir, portanto o maior autovalor nao pode ser
arbitrariamente grande.

Concluindo, sendo \; e Ay os dois autovalores de Z, uma regiao é selecionada se:

min(Ay, A2) > A (2.39)
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onde A é um valor de corte pré-definido.

2.5 Representacao de Modelos Tri-Dimensionais

De maneira geral, um modelo tri-dimensional é uma maneira de descrever o “formato” de
um objeto no mundo. Neste caso nao incluimos informacao como cor ou textura, apenas a
informacao estrutural do objeto é levada em conta.

Tendo este conceito definido, precisamos nos preocupar em como representd-lo de maneira
digital, prépria para armazenamento em um computador.

Diversas maneiras para a representacao de objetos ja foram desenvolvidas [Req80], cada
uma apresentando suas vantagens e desvantagens em dominios especificos. As principais
técnicas se dividem em métodos de decomposi¢ao, onde objetos sdo decompostos de alguma
forma em primitivas e/ou poligonos, decomposigio espacial, métodos construtivos, métodos

baseados em imagem e métodos baseados em interpolacao e aproximagao.

2.5.1 Decomposicao em Primitivas

A decomposi¢ao em primitivas utiliza algumas formas bdsicas como quadrados, esferas e
piramides, que sao pré-definidas, e os objetos sdao modelados a partir da composicao destas
primitivas. Esta técnica possui a vantagem que, para os objetos pouco complexos, a mode-
lagem ¢é extremamente simples e eficiente.

Porém, para objetos mais complexos, a composi¢ao de primitivas se torna cada vez mais
dificil de se aplicar. Normalmente, esta técnica é utilizada como uma maneira auxiliar de

representar partes comuns de modelos [Man8S].
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h,

h

w

Figura 2.7: Exemplo de uma primitiva com parametros associados. Uma representacao por
decomposigdo em primitivas armazenaria qual primitiva, além de parametros bésicos e in-
formacoes de transformagao [ReqS80].

2.5.2 Decomposicao em Poligonos

Podemos definir um objeto no espago tri-dimensional como uma colegao de pontos pertencentes
a superficie deste objeto e um conjunto de sub-planos conectando estes pontos. Por exemplo,
uma caixa pode ser representada no espago tri-dimensional como um conjunto de seis sub-
planos, definidos por um conjunto de oito pontos.

Esta representagdo, no entanto, possui limitagdes com relagao as superficies curvas, ne-
cessitando de uma grande quantidade de poligonos para defini-las. Por causa disto, existem
técnicas que associam o uso de poligonos planos com informagoes sobre curvatura [I’ie91], ou
procuram simplificar modelos que necessitam de muitos poligonos [Gar99]. Também se torna
mais dificil realizarmos certas operagoes bdsicas, como determinar o interior e o exterior de

objetos.



2.5. REPRESEN TAQAO DE MODELOS TRI-DIMENSIONAIS 59
2.5.3 Decomposicao Espacial

Neste caso, o espago é particionado em pequenas regides, chamadas células, que definem o
material (cor, textura, etc.) em cada regido.

Quanto mais detalhado o modelo, maior é o nimero de células que o compdem, que pode
se tornar muito grande. Para minimizar a quantidade de informagao que deve ser processada
e armazenada, uma estrutura hierdrquica, como a octree (similar a uma drvore bindria mas
no espago tri-dimensional), é comumente empregada [SWSS].

O uso da decomposigao espacial pode se tornar mais eficiente se outra forma de repre-
sentacao, como por exemplo a decomposigao em primitivas, visto anteriormente, for utilizada
ao invés do armazenamento da informagao sobre o material de cada célula. Esta organizacao
hibrida permite que células sejam rapidamente desconsideradas para efeitos de visualizagdo e

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

[Cla76, Boigl].

2.5.4 Meétodos Construtivos

Os métodos construtivos modelam um objeto por uma seqiiéncia de operagoes bédsicas de com-
binagao de outros objetos. A representag¢ao mais comum é chamada CSG (Constructive Solid
Geometry, geometria sélida construtiva) e utiliza operacdes booleanas (versoes modificadas
das operacoes de unido, intersecgao e diferenca da teoria de conjuntos) para combinar os ob-
jetos bésicos (como as primitivas descritas em 2.5). A seqiéncia de operagdes é normalmente
armazenada como uma &rvore (figura 2.8) [Rey80).

Em CSG, podemos representar um objeto de mais de uma maneira. Por exemplo, no caso
de uma representagao bi-dimensional, uma forma em “L” pode ser composta como a uniao de

dois retangulos, ou como a subtragao de um retangulo menor sobre um retangulo maior. Esta
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Figura 2.8: Criagao de uma forma bi-dimensional por construgao.

caracteristica torna dificil a solu¢ao do problema de determinar se dois modelos sao iguais, ou

se um modelo é nulo.

2.5.5 Interpolacao e Aproximacao

Dado um conjunto de primitivas de menor dimensdo (pontos e retas, por exemplo), podemos
utilizé-los como base para determinar uma primitiva de maior dimensao (planos e curvas, por
exemplo) [Gre].

Por exemplo, em um espago n-dimensional, se possuimos um conjunto de m pontos, quer-
emos encontrar uma curva F'(n) que aproxime ou interpole esses pontos.

Chamamos de interpolagao se n = m, e o sistema pode ser determinado. Se temos mais
pontos do que dimensdes (m > n) ndo podemos resolver o sistema, e temos que realizar uma

aproximagao.

2.5.6 Modelos Baseados em Imagens

Uma técnica bem mais recente permite que o modelo seja construido a partir de imagens
capturadas do objeto, em conjunto com outras informagoes geométricas. Existem diversas

formas de representar um objeto a partir de imagens e algumas serdao 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 visualizagbes do mesmo a partir da busca e interpolacao
das amostras existentes [AB91, OB9Y].

Muitas das técnicas utilizadas em modelagem baseada em imagens utilizam o conceito
da fungao plendptica [ABY1], dada por P(0, ¢, \, Vs, V,, V3, t), que determina a freqiiéncia de
onda captada por um raio partindo de um ponto com coordenadas (V;,V,,V.) no espaco
tri-dimensional, com um &ngulo (6, ¢, A), em um momento ¢ no tempo.

Para determinar o que um observador, em determinada posi¢ao do espaco, esta observando,
podemos encontrar o valor da fungdo plenéptica para todos os raios que fazem parte do seu
campo de visdo. Desta forma, o funcionamento bésico de todas as técnicas que utilizam
modelos baseados em imagens, é estimar novos valores da fungao plenéptica, dado um banco
de dados com valores capturados para determinados pontos de vista.

Vamos apresentar em mais detalhes trés técnicas que utilizam modelos baseados em ima-

gens:

e Panoramas Cilindricos: que € a técnica mais simples e também a mais utilizada, disponivel

em pelo menos um sistema comercial conhecido ([Chef5]);

e Campos de Iluminagao: uma técnica generalista e bastante flexivel, que pode ser uti-

lizada como base para métodos mais especificos;

e Imagens com Profundidade: um modelo que pode ser facilmente gerado como resultado

final de um processo de reconstrugdo como o apresentado neste trabalho.
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Panoramas Cilindricos

Panoramas cilindricos (Cylindrical Panoramas) ou mapas de ambiente cilindricos sao utiliza-
dos para conseguir liberdade de orientacao horizontal quando exploramos um ambiente a partir
de um tnico ponto. A escolha de panoramas cilindricos ¢ justificada pela facilidade de obter
as imagens e pelo fato que um mapa cilindrico apenas se curva em uma diregao, simplificando
em muito a transformagao necessaria para construir novas visualizacoes.

O sistema funciona colhendo, a partir de uma cidmera fixa em um ponto e tirando fotos
dos objetos ao seu redor, informagcoes suficientes para estimar o valor da funcao plendptica
para raios partindo da mesma posicao da camera e olhando ao seu redor.

Podemos construir panoramas cilindricos utilizando cameras panoramicas especializadas
[Adv02, Eve02], colando imagens fotograficas adquiridas com uma cédmera comum ou uti-
lizando imagens geradas por computador. O software QuickTime VR, desenvolvido pela Apple
Computers, suporta renderizagao a partir de panoramas cilindricos e foi o primeiro produto
comercial a utilizar técnicas de renderizacao baseadas em imagens [Che35].

Depois do QuickTime VR, diversos sistemas para renderizagcdo de mapas de ambiente
cilindricos foram implementados. Estes sistemas suportam movimentagao livre na diregao
horizontal e aproximacao. A movimentagao na direcgao vertical é limitada pelo campo de visao
do panorama cilindrico (normalmente préximo a 50 graus).

Durante uma movimentacao, transformamos a parte visivel do panorama para produzir
imagens com a perspectiva adequada. A figura (2.9) apresenta um panorama cilindrico com o
campo de visao associado e ilustra a geometria basica do algoritmo de transformacao [CSM95].
Como o panorama nao se curva na diregdo vertical, a funcdo de transformacao se reduz a
uma operacao de escala aplicada nas colunas intersectadas pelo campo de visao. O fator de
escala varia de coluna a coluna. Para um determinado ponto de vista, podemos pré-calcular

os fatores, armazenando-os em um vetor de uma dimensdo e reutilizando-os para acelerar a
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Figura 2.9: Esquerda: um panorama cilindrico e seu campo de visdo. Direita: a geometria do
algoritmo de transformagao. (Imagem obtida de [O1i02])

operagao [C!SM95].

Podemos implementar a transformagao utilizando uma formulagao inversa similar a uti-
lizada no mapeamento de texturas. Assim, dadas as coordenadas (z,y) de um ponto no plano
de imagem, obtemos diretamente os parametros (u,v) no mapa de ambiente cilindrico (figura
2.9). Isto garante uma re-amostragem correta para todos os pizels em novas visoes.

Implementamos a movimentacao vertical em dois passos: primeiro, a porgao visivel do
panorama é mapeada a um plano paralelo ao eixo do cilindro utilizando a técnica de trans-
formagao descrita acima; depois, a imagem resultante ¢ mapeada ao plano de imagem desejado
utilizando uma transformagéao projetiva planar. Durante a movimentacao vertical, as imagens
sofrem duas transformagdes, o que tende a degradar a qualidade da imagem final.

A grande limitagao deste sistema é restringir a cadmera a uma tinica posi¢ao (o ponto a

partir do qual as imagens foram adquiridas).

Campo de Iluminagao e Grafo de Iluminacdo

A fungao “campo de iluminacao” (light field) descreve, para qualquer ponto determinado,

a radiancia captada em uma dire¢do particular no espago [LLH96]. Renderizagao light field
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Figura 2.10: Light field e Lumigraph. Representacao geométrica da criacao de novas visoes
(Imagem obtida de [Oli02]).

e lumigraph criam novas visualizagoes de uma cena ou objeto re-amostrando um banco de
dados de imagens representando uma amostra da fun¢ao plenéptica representada por raios
parametrizados por suas intersecgoes com dois planos paralelos, uma estrutura conhecida
como light slab.

Para criar o banco de dados, um reticulado ortogonal é utilizado para definir as posicoes
da camera para captura. Este reticulado é associado a um plano wv, conhecido como plano
da cdémera. Em cada posi¢ao do reticulado uma imagem é capturada utilizando um plano st
como plano de imagem. Como as posigdes de ambos os planos sao fixas, o campo de visao se
torna progressivamente inclinado conforme a cdmera se move do centro do plano da camera
em diregao as bordas.

Conceitualmente, a criacao de novas visoes € ilustrada na figura 2.10. Para cada pizel
da visdao nova, se computa a interseccao do raio de visualizagdo com os planos de cdmera
e focal. As coordenadas (u,v) da interseccdo sao utilizadas para selecionar as imagens que
serdo utilizadas para re-amostragem; as coordenadas (s,t) da intersecgao sao utilizadas para
selecionar o pizel exato das imagens selecionadas.

A estratégia de re-amostragem pode variar desde o vizinho mais préximo até a interpolagao
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quadrilinear [I.F96].

Capturando imagens de um objeto de diversos pontos de vista, as técnicas de light field
e lumigraph podem criar efeitos dependentes do ponto de vista, como destaques. Porém, o
grande nimero de imagens necessérias para evitar que a imagem fique excessivamente borrada
(causado pelo passo de interpolagao durante re-amostragem) aumentam significantemente as
necessidades de armazenamento quando comparada com outras técnicas. No sistema lumi-
graph, uma geometria aproximada pode ser utilizada durante a renderizacdo para efetuar

correcao de profundidade [GGSCY6], tornando assim a imagem final menos borrada.

Imagens com Profundidade

Uma imagem com profundidade é um par {iy, K}, onde 44 é uma imagem digital e K é um
modelo da camera associado a i4. Cada elemento do espaco de cores de 74 é aumentado para
incluir um valor escalar por pizel representando a disténcia, no espago Euclidiano, entre o
ponto amostrado e a entidade de referéncia. Se K é uma camera de proje¢ao perspectiva, a
imagem é chamada imagem de projec¢do perspectiva com profundidade e a entidade de referéncia
é o centro de projegdo de K. Se K é uma camera de projecao paralela, a imagem é chamada
imagem de projecao paralela com profundidade e a entidade de referéncia é o plano de imagem

de K (figura 2.11).

2.6 Conclusao

Neste capitulo descrevemos o funcionamento de cAmeras projetivas, e quais informacdes podemos
extrair de uma ou duas imagens de uma mesma camera. Para isto precisamos estimar a movi-
mentacao dentre as duas cameras, que nos é descrita pela geometria epipolar ou, de maneira

mais geral, pela geometria projetiva. Descrevemos também um método de buscar correlagoes
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Figura 2.11: Esquerda: imagem de projecao perspectiva com profundidade. Direita: imagem
de projecao paralela com profundidade (Imagem obtida de [O1i0)2]).

entre imagens, necessarias 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 reconstrugao interativa de objetos.



Capitulo 3

Descricao do Sistema

Da integracao de um algoritmo robusto para deteccao e rastreamento de caracteristicas e
das técnicas para estimagdo do movimento e estrutura de cenas, criamos wm sistema para
reconstruir a posigao 3D de pontos rastreados em um conjunto de imagens capturadas por
uma mesma camera.

No momento, as imagens de entrada devem ser todas de um mesmo tamanho, nos formatos
JPG, PNG ou BMP, e nenhuma interagao humana é necessdria para gerar o conjunto de
coordenadas 3D dos pontos reconstruidos. Um passo futuro é, a partir dessa nuvem de pontos
gerada, apresentarmos ao usuério 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 sessao (2.5).

O sistema foi desenvolvido na linguagem orientada a objetos C++, com as seguintes bib-

liotecas auxiliares:

QT um conjunto de classes e ferramentas para a criacao de interfaces graficas portaveis. Ex-
istem versoes para diversas distribuigoes Linux, para Windows e para outras interfaces

graficas. Existem duas versoes da biblioteca, diferentes apenas na forma de licencia-

67
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mento, a versao aberta, utilizada aqui, é de uso gratuito para projetos abertos [Tro].

OpenCV originalmente desenvolvida pela Intel, agrega a implementacao de diversos algorit-
mos para visdo computacional e processamento de matrizes, como RANSAC e diversos

filtros [Int].

Boost um conjunto de bibliotecas de uso geral que visam estender a funcionalidade das
bibliotecas ANSI C++ bésicas de uma maneira portével. E utilizada para algumas

funcionalidades auxiliares, como smart pointers e conversoes entre tipos [Bool.

O sistema recebe como entrada um arquivo texto, em um formato especifico, que descreve
os quadros que compoem a seqiiéncia. Futuramente pretendemos estender este arquivo (e o
sistema) para que a entrada possa incluir videos.

Uma ferramenta, chamada apenas de Acquisition, foi desenvolvida para auxiliar na
criagdo desses arquivos descritores do projeto. Este aplicativo apresenta uma lista com todas
as imagens em um diretdrio e permite que o usudrio adicione arquivos a lista de imagens do
projeto, podendo visualizar miniaturas (thumbnails) dos quadros.

O arquivo de projeto possui um formato simples de ser editado manualmente, similar a

um arquivo tipo script. Cada linha do arquivo pode conter:
e Um comentério: nesse caso o primeiro caractere nao branco deve ser #.

e Um nome de sessdo: formatado como [nome da sessdo], é utilizado para demarcar

partes do arquivo.

e Um comando: uma string que determina qual comando, seguida de um espago e uma
lista opcional de pardmetros, separados por ;”. Comandos sao utilizados para adicionar

quadros a seqiiéncia.
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Abaixo apresenta-se um exemplo de um pequeno arquivo de projeto com apenas trés im-

agens:

#reconstruction project v1.0

# 0 comentario na primeira linha é obrigatério,

# porém podemos inserir outros comentdrios livremente

# basta que ’#’ seja o primeiro caractere na linha

[framelist]

image imgOl.png

image img02.png

image img03.png

# [end] marca o final do arquivo, ndo é estritamente necessério.

[end]

O tnico comando atualmente aceito é image que recebe um 1nico pardmetro, o nome do
arquivo de imagem a ser lido. S&o aceitos arquivos no formato JPEG, PNG e BMP.

A versao atual do sistema busca pela sessdo chamada [framelist] e 1é todos os comandos
dentro desta sessdo.

Uma vez carregado um projeto, é apresentada uma interface com trés regioes principais:
um menu, visualiza¢ao do quadro selecionado, e uma lista navegavel dos quadros da seqiiéncia,
permitindo que o usudrio visualize cada quadro e navegue entre eles (figura 3.1).

Pelo menu é possivel selecionar cada passo do processo (rastreamento, estimagéo das
cameras ¢ cstimacao dos pontos 3D) em separado, ou todos em seqiiéncia a partir de um
unico comando.

O sistema de reconstrugao foi desenvolvido progressivamente, em uma primeira instancia

apenas consideramos o caso bédsico de visao estéreo (isto é, duas cAmeras). Em uma segunda
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s

Figura 3.1: Uma tela do sistema em execugao.

parte foi estudado o que pode ser feito a partir das mesmas primitivas (matriz fundamental,

essencial, rastreamento) para estender o sistema para multiplas cAmeras.

3.1 Selecao e Rastreamento de Caracteristicas
O médulo de selegao e rastreamento de caracteristicas permite trés modos de operagao:

e Automdtico: todo o processo de selecdo e rastreamento é automatico, utilizando as

técnicas apresentadas em [ST94, LK81];

e Sele¢io Manual: o usudrio seleciona manualmente as caracteristicas em um quadro da

seqiiéncia e o rastreamento ¢é feito automaticamente;

e Rastreamento Manual: o usuério seleciona manualmente as correspondéncias entre dois

quadros da seqiiéncia;
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Atualmente a escolha de qual modo de operagao sera utilizado é feita antes da execugao e
nao pode ser modificada durante a operagao. Se o modo automatico esta ativo o usudrio nao
pode ajudar o sistema selecionando caracteristicas em um determinado quadro. Uma versao

futura deve permitir que todos os trés modos sejam utilizados em uma mesma execugao do

sistema.

3.1.1 Automatico

Para a selecao e rastreamento autométicos utilizamos uma implementagdo aberta e gratuita
do algoritmo desenvolvido por Lucas e Kanade (descrito na sessao 2.4.2), disponivel em [Biz].

O seguinte processo é executado:

1. Seleciona até IV caracteristicas do primeiro quadro, onde N é determinado pelo usuério

antes da execugao do sistema;
2. Para cada quadro a seguir:

(a) Tenta rastrear todas as N caracteristicas;
(b) Se nao foi possivel rastrear as N caracteristicas, executa o algoritmo de selecao

novamente.

Por exemplo, a imagem (3.2) apresenta o primeiro quadro de uma seqiiéncia, com uma
marcagao para os pontos selecionados. A imagem (3.3) mostra uma imagem intermedidria da

seqiiéncia, com os pontos rastreados a partir da imagem anterior marcados.

3.1.2 Selecao Manual

Neste modo de operacdo o usudrio seleciona um nimero arbitrario de caracteristicas e o sis-

tema tenta rastrear estas caracteristicas automaticamente nos proximos quadros. Se uma das
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Figura 3.2: O primeiro quadro de uma seqiiéncia. Os retangulos indicam regices selecionadas
para rastreamento.
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Figura 3.3: Um quadro intermedidrio de uma seqiiéncia. Os retangulos claros indicam regides
que foram rastreadas desde o ultimo quadro.
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caracteristicas é perdida (isto é, nao é rastreada entre dois quadros) o sistema nao tenta ex-
ecutar a selecao automatica. Desta forma, depois de um certo nimero de quadros o nimero
de caracteristicas sendo rastreadas tende a diminuir, até que eventualmente nao exista mais

nenhuma.

3.1.3 Rastreamento Manual

Neste modo de operagao o usudrio realiza o rastreamento de maneira manual. Para cada

caracteristica ele deve selecionar sua posicao em dois quadros consecutivos.

3.1.4 Estrutura de Dados

Cada imagem possui uma lista de caracteristicas associadas. O tamanho dessa lista é o mesmo
para todas as imagens da seqiiéncia. Cada caracteristica encontrada é armazenada em uma
estrutura com as seguintes informagoes: posigdo na imagem e estado (encontrada, rastreada,

descartada, processada).

Encontrada: a caracteristica foi encontrada nesse quadro, isto é, nao foi rastreada de

um quadro anterior.
e Rastreada: a caracteristica foi encontrada no quadro anterior.

e Descartada: essa posicao da lista de caracteristicas deve ser ignorada (acontece quando
uma posicao nao ¢é utilizada ou quando um passo do processo — RANSAC por exemplo

— desativa a caracteristica).

e Processada: esta caracteristica ja foi utilizada na estimagao de pontos 3D.
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Para facilitar o acesso as correspondéncias o sistema garante que, seja C; ; a caracteristica
J em um quadro i, entdo para uma imagem ¢ onde estado[C; ;| = rastreada, a caracteristica
Ci-1,; contém a caracteristica correspondente a C;; no quadro i — 1.

Assim sendo, se uma imagem ¢ tem uma caracteristica j com estado rastreada, podemos
seguir “para tras” na seqiiéncia de imagens até encontrarmos uma imagem k onde Cj ; esta

marcada como encontrada para descobrirmos o suporte temporal da caracteristica 7.

Dados Sintéticos

Para que o sistema possa ser testado com um objeto cuja estrutura 3D é conhecida (isto é,
possuimos ground truth), o usudrio pode passar como parametro o nome de um arquivo com
uma lista de coordenadas 3D de pontos que definem os vértices deste objeto. O rastreamento

é entao substituido pelo seguinte processo:

e Uma camera sintética é posicionada d unidades distante da origem pelo eixo Z (isto é,
com coordenadas (0,0, d) “olhando” para (0,0,0)). O pardmetro d pode ser definido na
linha de comando, porém os pardmetros intrinsecos da cAmera (distancia focal, ponto

principal) s@o fixos.

e Para cada quadro ¢ da seqiiéncia, os pontos lidos do arquivo séo transformados seguindo
a féormula: P’ = Ry(b+ (3 ag)) - Ry(b+ (¢-ay)) - R.(b+ (i-a,))- P, onde R;, R, e R,
sao as matrizes de rotagdo ao redor dos eixos z, y e z respectivamente; b é o valor de
“frame base” da seqiiéncia, cujo valor padrao é zero, porém pode ser alterado por um
pardmetro de linha de comando; e (a;, ay, a,) sdo os dngulos de rotacao entre quadros,
em graus, cujos valores padréo sdo (5,5,0) e podem também ser alterados pela linha de

comando.

e Os pontos transformados sdo projetados no plano de imagem utilizando a camera pre-
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viamente construida. Os pontos m,;; resultantes dessa projecao sao armazenados no

sistema como correlagoes no quadro ¢ do ponto j, conforme detalhado acima.

O efeito disso é simular um rastreamento “perfeito” de caracteristicas, sem a necessidade

de nenhuma outra alteragdo no restante do sistema.

3.2 Cameras

Com o conjunto de correspondéncias, o sistema pode estimar a posicao relativa das cameras
utilizadas para capturar as imagens.

O processamento é feito em pares, a camera estimada é depois levada ao frame de coor-
denadas global, que considera a camera inicial na origem, apontando em direcao ao eixo Z
negativo.

Originalmente, para cada par de cameras, era estimada apenas a matriz fundamental,
utilizando o algoritmo RANSAC (2.2.2). Um dos intuitos iniciais do projeto era estudar a
robustez do método e qualidade da estimagao usando conjuntos de cdmeras nao calibradas.

No entanto, tentando utilizar apenas a matriz fundamental sem nenhuma calibragao, en-

contramos algumas dificuldades:

o Influéncia da reconstrugao a menos de uma transformagao projetiva. Inicialmente buscdvamos

compreender qual o impacto da deformacao pela ambigiiidade projetiva, e qual a difi-
culdade de levarmos os pontos reconstruidos a suas coordenadas “reais”. A experiéncia

demonstrou que os pontos sao por demais deformados para que possamos utiliza-los.

e Processamento com multiplas cAmeras. Como as cameras incluem os pardmetros intrinsecos,

é dificil encontrar a transformacao que leva uma cdmera qualquer ao frame de outra.

Essa transformagao é necesséria para que todas as cameras utilizem o mesmo sistema
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Figura 3.4: Exemplo de imagens usadas para calibrar a camera.

de coordenadas. Pior, a segunda camera estimada a partir da matriz fundamental estd

no infinito.

A partir dessas dificuldades, foi decidido que o sistema seria alterado para utilizar cAmeras
calibradas e reconstrugao métrica. Por enquanto os parametros da camera sao fornecidos
manualmente pelo operador, porém uma extensao planejada inclui adicionar um sub-sistema
para realizar a auto-calibragao das cdmeras a partir de padroes e, posteriormente, a partir da
prépria seqiiéncia de imagens.

Por exemplo, o método descrito por [Zha9g], ja utilizado em outros projetos do LaTIn
(como [Per06]), permite que calibremos a cAmera utilizada para a aquisicio das imagens a
partir de um conjunto de 6 imagens do padrao quadriculado, algumas dessas imagens sao
apresentadas na figura 3.4. Aplicando este método, seguido de uma rotina de minimizacao
nao linear sobre o erro de reprojegdo obtivemos os seguintes parametros internos para uma

camera exemplo utilizada:

a; s @ 756.09 9.68504 9.80734
K = a, Y | = 763.965 —25.1164
1 1

Com os parametros de calibragdo da camera, utilizamos o mesmo algoritmo RANSAC,
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porém passamos como parametros para a minimizagao os pontos calibrados, isto é, transfor-
mados pela matriz de calibragdo. Isto nos retorna uma matriz fundamental “calibrada”, que
é chamada de matriz essencial.

Existe outra maneira de encontrarmos a matriz essencial, a partir da relagao basica entre
a matriz essencial e a matriz fundamental (equagao 2.26).

Com a matriz essencial (2.2.3), é possivel recuperarmos as cameras euclidianas canénicas

Na execucao do RANSAC, nem todas as correlagoes sao utilizadas para estimarmos a
matriz fundamental. As correlagbes que nao foram utilizadas, isto é, nao fazem parte do
consenso, sao descartadas e ndo sao levadas em conta na hora de estimarmos os pontos 3D.

Neste ponto j& temos informagao o suficiente para o caso de visao estéreo, que foi o primeiro
objetivo do estudo. No entanto temos ainda o objetivo de estender os resultados para o caso
de multiplas cameras. Agora descrevemos como essa informagcao foi obtida a partir da matriz
essencial (que nos dé a geometria de duas cameras) foi estendida para o caso de miiltiplas
cameras.

Tendo cada par de cadmeras definido pela matriz essencial estimada, movemos todas para
ficarem no mesmo sistema de coordenadas, que considera a primeira cAmera da seqiiéncia na
origem.

Como as cameras estdao calibradas, elas contém apenas scus pardmetros extrinsecos, elas
sdo da forma P = [R t]. Portanto, temos dois pares de cameras canénicas: (Py = [I3 03], P1 =
[R t]) e (P] = [I3 03], P; = [R' t']), queremos levar P; para o mesmo sistema de coordenadas

de P,. Para isso, basta multiplicarmos P, pela direita por

T4x4 =
of 1
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onde R e t sdo os componentes da cadmera P;, portanto:
Py =P, T.

Executando essa transformacao em cadeia, levamos todas as cameras ao sistema de coor-
denadas do primeiro par de ciAmeras, com a primeira cimera na origem:

Pi=P; Ti1,

2

- onde T; indica a matriz de transformacgao apresentada acima, formada a partir dos compo-

nentes de P;.

3.3 'Triangulagao dos Pontos no Espaco

Tendo as caracteristicas rastreadas e as cameras estimadas, podemos estimar a posicao dos
pontos no espago 3D. Isto é realizado triangulando a partir da posi¢ao relativa das cameras
no espago e a posicao das caracteristicas nas imagens processadas (2.2.4).

Uma solucao de minimos quadrados da equagao (2.27) é encontrada utilizando a decom-
posigao de valores singulares. Esta solugao leva em conta todas as imagens onde cada carac-
teristica foi rastreada e, por defini¢do, minimiza a distancia entre a projecao dos pontos sendo
estimados pelas cAmeras encontradas e as caracteristicas rastreadas.

Para economizar processamento, e tentar aumentar a precisio da reconstrucao, apenas
caracteristicas que foram rastreadas por pelo menos 3 quadros (isto é, possuem um suporte
temporal de pelo menos 3 quadros) sao consideradas. No final este algoritmo gera um conjunto

de pontos 3D, cada um associado a uma caracteristica rastreada por pelo menos 3 quadros.
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3.4 Ajuste de Grupo

As cameras e pontos estimados sdo utilizados como estimativa inicial no algoritmo de ajuste
de grupo (sessdo 2.3). O resultado do ajuste de grupo substitui os resultados obtidos anteri-

ormente.

3.5 Visualizagao

Um dos objetivos do sistema é que ele continue a ser desenvolvido e que um médulo para a
reconstrugao de sélidos seja adicionada a ele, sobre o sistema para estimacao da nuvem de
pontos que ja esta pronto.

Uma dificuldade critica na reconstru¢ao dos objetos 3D propriamente ditos, a partir da
nuvem de pontos, é que existe muita ambiguidade com relacao as quais seriam os planos e
cantos do objeto. Isso torna muito dificil segmentar automaticamente os planos e poligonos
que compdes o objeto. Portanto, o sistema idealizado conta com um nivel de interagao humana
auxiliar.

Em um estégio inicial o usudrio veria os pontos 3D estimados sobrepostos as imagens que
foram utilizadas para geré-los. Nessa interface, o usudrio deve selecionar pontos que pertencem
a um mesmo plano. A partir do momento que mais que trés pontos sao selecionados, o sistema
identifica, com uma cor diferente, todos os planos que ele considera coplanares a estes trés
selecionados, levando em conta uma distdncia maxima ponto-plano configurdvel. Para cada
plano selecionado, o usuério escolhe uma opgao confirmando sua escolha e estes pontos sao
removidos da lista de pontos disponiveis, e ndo mais aparecem na tela.

No préximo passo, o sistema intersecta os planos selecionados criando retas, e as inter-
seccoes destas retas geram vértices. Esse conjunto de retas e vértices serve como base para o

usudrio marcar, em uma ordem determinada, os poligonos que compoe o objeto. A saida final
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do sistema seria uma descri¢do do modelo do objeto, utilizando alguma das formas apresen-

tadas na sessdo (2.5).



82

CAPITULO 3. DESCRICAO DO SISTEMA



Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo apresentamos resultados obtidos em varios experimentos utilizando imagens
sintéticas. Nosso objetivo é estimar a qualidade da reconstrugado gerada pelo sistema a partir
de multiplas imagens com ou sem a utilizacao do ajuste de grupo, que é um procedimento
computacionalmente mais caro e demorado.

A qualidade da reconstrugao foi julgada a partir de duas métricas: o erro de reprojecao
dos pontos 3D encontrados nas cameras estimadas, calculado como a distancia absoluta, em
pizels, dos pontos reprojetados aos pontos encontrados durante o rastreamento; e o erro de
reconstrugao 3D dos objetos, dado como a soma das distancias das posi¢oes dos pontos recon-

struidos aos pontos do objeto 3D original.

4.1 Metodologia dos Testes

Foram utilizados trés objetos com caracteristicas diferentes:

e Paralelepipedo: uma forma retangular descrita a partir de 12 pontos, os 8 cantos mais

os os oito vértices de um paralelepipedo (figura 4.1).
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Figura 4.1: Paralelepipedo, uma forma retangular descrita a partir de 12 pontos.
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Figura 4.2: Casa, um paralelepipedo nao simétrico.
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e (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 [Esfera: Cem pontos dispostos regularmente sobre a superficie de uma esfera.

Foram realizados 24 testes, utilizando 3 objetos com quatro casos de erro de amostragem
nas correspondéncias (1, 3, 5 ou 7 pizels de trepidagdo na imagem — ver abaixo), e com ou
sem o uso do ajuste de grupo.

Os valores de correspondéncia de pontos dos objetos sintéticos foram gerados projetando
cada objeto sintético sobre 6 quadros, cada um com uma rotagao de 15 graus ao redor do eixo
Y (“para cima”) em relagdo ao quadro anterior e agrupando as projecdes de um mesmo ponto
3D original como correspondéncias, totalizando uma rotagéao de 90 graus.

Um erro de amostragem foi induzido para cada ponto na seguinte forma: x = (z +
rnd(7T/2),y + rnd(7/2)), onde rnd(z) é uma funcao geradora de niimeros pseudo-aleatérios
que retorna um niimero entre 0 e  — 1, inclusive, e T' é um pardmetro de entrada adicional
do sistema indicando o limite mdximo no erro, que chamamos de “trepidacao” da amostra.

O erro de reprojecao é dado como a somatéria das distdncias em pizels entre os pontos
reconstruidos quando projetados pelas cameras estimadas e os pontos originalmente rastreados.

Assim, definimos o erro de reprojegio como:

> losg =il
4,3
onde o; é o ponto do objeto associado a caracteristica utilizada para a reconstrugao de um
ponto F; e r; é a projecao deste ponto. Isto é feito para cada camera 7 da seqiiéncia.
O erro de reconstrugao é dado como a distancia absoluta entre os pontos reconstruidos e
os pontos originais dividida pela distdncia média dos pontos do modelo ao seu baricentro. Isto

é realizado pois, além da reconstrucéao ser a menos da escala, cada objeto possui um tamanho
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diferente e assim levamos todos a uma unidade similar. Portanto:
N
—~ DB’
2
onde O; é o ponto no objeto que foi utilizado pela reconstrugao do ponto P; e DB € a distancia
média dos pontos do objeto reconstruido ao seu baricentro.
Os testes foram reproduzidos utilizando ou néo o ajuste de grupo, pois este sendo um algo-

ritmo muito custoso em processamento nos interessa saber a sua real influéncia no resultado

final.

Equipamento Utilizado

Os testes foram realizados em um PC com processador AMD Athlon XP operando a 1200MHz
com 512MB de memoéria RAM. Foi utilizado o sistema operacional livre Linuz, mais especifi-
camente a distribui¢ao Fedora Core 2.

O cédigo foi compilado pelo GCC versao 3.0, com a opgao -O3 para forcar o uso de

otimizagoes agressivas.

4.2 Resultados

Casa

As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os resultados da reconstrucao 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 erro de reprojecao como o erro de reconstrugdo. Um erro maximo de 2.754 (no caso

de T = 7 sem ajuste de grupo) implica em um ponto estar distante da sua posicao esperada
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Média | D.P. | Min. | Méx. || Média | D.P. | Min. | Méax. || Tempo
7.9 1.0 | 40 | 12.0 || 0.055 | 0.025 | 0.019 | 0.110 || 0.20
136 | 1.2 | 10.8 | 16.5 || 0.045 | 0.042 | 0.007 | 0.209 || 0.20
229 | 6.1 | 11.8 | 41.5 || 0.483 | 0.326 | 0.047 | 1.497 | 0.19
151 | 39 | 6.1 | 25.1 || 0.849 | 0.716 | 0.259 | 2.7564 || 0.21

~N Ov W =g

Tabela 4.1: Erros de reprojegéo e reconstrugio da casa, sem uso do ajuste de grupo. A esquerda
os erros de reprojecao e, a direita, os erros de reconstrucao. O tempo de execucdo do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidacdo induzida no teste.

T | Média | D.P. | Min. | Méx. || Média | D.P. | Min. | Max. | Tempo
2.3 03 | 1.6 3.0 0.047 | 0.023 | 0.020 | 0.104 785
1.4 04 | 0.3 2.1 0.046 | 0.015 | 0.014 | 0.073 || 1157
7.8 23 | 3.5 | 14.4 || 0.403 | 0.349 | 0.057 | 1.465 352
6.3 1.7 | 1.3 8.9 0.748 | 0.562 | 0.190 | 2.069 680

~N Ut W =

Tabela 4.2: Erros de reprojecio e reconstrucio da casa, com o uso do ajuste de grupo. A esquerda
os erros de reprojegao e, a direita, os erros de reconstrugdo. O tempo de execucdo do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidacio induzida no teste.

mais que o dobro da distdncia média dos pontos ao baricentro.

Como esperado o uso do ajuste de grupo reduz em muito o erro de reprojecio, como
consequéncia tendo uma influéncia positiva também no erro de reconstrucao. No entanto o
tempo de execugao é diversas ordens de magnitude maior. A implementagio 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 7' = 7 apresenta um erro de
reprojegao menor que o caso 7' = 5, mesmo tendo um erro de reconstrucao maior. Isso
deixa claro uma situagao encontrada muitas vezes no desenvolvimento do sistema: as técnicas
utilizadas minimizam o erro de reprojegéo (por ser a tinica informagao disponivel) e o menor
erro de reproje¢do nao necessariamente corresponde ao menor erro de reconstrugao. (apesar

de “provavelmente” corresponder a um erro pequeno de reconstrucio).
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Figura 4.3: O resultado da reconstrugéo do modelo casa. Os pontos reconstruidos foram conectados
por segmentos para facilitar a visualizagdo. (a) - (d) sdo os modelos reconstruidos sem o uso do ajuste,
com trepidacdode 1, 3, 5 e 7 respectivamente. (e) - (h) é a mesma seqiiéncia porém utilizando o ajuste
de grupo. Em (d) e (h), onde o erro de trepidagdo é 7, nem todos os pontos foram reconstruidos, por
isso o modelo esta incompleto.

A figura 4.3 apresenta alguns resultados da reconstrucao da casa. No caso de T' =7 o
RANSAC nao inclui todos os pontos do modelo no grupo de consenso, assim nem todos os

pontos foram reconstruidos.

Paralelepipedo 2

As tabelas 4.3 e 4.4 apresentam os resultados da reconstrucao do modelo “paralelepipedo 2”
com e sem o uso do ajuste de grupo.

Como no caso da casa, tanto o erro de reprojegao quanto o erro de reconstrugao crescem
conforme o nivel de ruido 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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Média | D.P. | Min. | Méx. || Média | D.P. | Min. | Méx. || Tempo
3.7 0.7 | 2.3 5.1 0.023 | 0.009 | 0.008 | 0.037 || 0.18
444 |16.1 | 149 | 87.9 || 0.409 | 0.069 | 0.325 | 0.541 || 0.18
62.2 | 21.5 | 241 | 104.1 || 0.474 | 0.249 | 0.039 | 0.962 | 0.17
63.2 | 17.2 | 36.2 | 100.3 || 0.562 | 0.180 | 0.314 | 0.849 | 0.19

N Ot W o N

Tabela 4.3: Erros de reprojegao e reconstrugao do paralelepipedo 2, sem uso do ajuste de grupo.
A esquerda os erros de reprojecdo e, & direita, os erros de reconstrucio. O tempo de execugiao do
sistema, em segundos, também é dado. T indica a trepidac¢io induzida no teste.

T | Média | D.P. | Min. | Méx. | Média | D.P. | Min. | Méax. || Tempo
2.8 04 | 2.0 | 3.8 | 0.043 | 0.009 | 0.028 | 0.068 620
20.5 | 6.0 | 10.0 | 36.8 || 0.369 | 0.185 | 0.344 | 0.580 227
135 | 44 | 54 | 229 || 0.292 | 0.113 | 0.145 | 0.478 237
114 | 48 | 24 | 17.6 || 0.304 | 0.042 | 0.235 | 0.373 847

-~ Ot W

Tabela 4.4: Erros de reproje¢ao e reconstruciio do paralelepipedo 2, com o uso do ajuste de grupo.
A esquerda os erros de reprojecao e, a direita, os erros de reconstrucio. O tempo de execucdo do
sistema, em segundos, também é dado. T indica a trepida¢io induzida no teste.

Um erro de reconstrugao maximo 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. Uma reducéo ainda maior pode ser vista
no erro de reprojegao. Devido a um menor niimero de pontos, o algoritmo 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 reconstrucao do paralelepipedo 2. O ponto de
vista ¢ 0 mesmo em todas as cenas, a aparéncia da cimera estar em uma posicao diferente é

devido aos erros de reconstrugao.

Esfera

As tabelas 4.5 e 4.6 apresentam os resultados da reconstruciao do modelo “esfera” com e sem

o uso do ajuste de grupo.
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Figura 4.4: O resultado da reconstrugao do modelo paralelepipedo 2. Os pontos reconstruidos foram
conectados por segmentos para facilitar a visualizagdo. (a) - (d) s8o os modelos reconstruidos sem o
uso do ajuste, com trepidacdo de 1, 3, 5 e 7 respectivamente. (e) - (h) é a mesma seqiiéncia porém
utilizando o ajuste de grupo.

A esfera apresenta em todos os testes um erro tanto de reconstrugao quanto de reprojegao
menor que os outros modelos testados. Isso se deve a termos um maior nimero de pontos
o que, considerando que o erro induzido é aleatério, aumenta a probabilidade do sistema
encontrar o movimento correto entre as cameras. O fato do modelo ser o mais simétrico dos
trés testados também pode ajudar a reconstrucao.

Talvez pelos argumentos apresentados acima, o uso do ajuste de grupo nao influencia tanto
o erro de reconstrugao quanto nos outros modelos, é provavel que a estimativa inicial ja esteja
muito préxima do valor real. O erro de reprojegao, porém, melhora substancialmente, caindo
em quase um tergo no caso 7" = 7 entre a execucao sem ajuste e a com ajuste.

Devido ao grande niimero de pontos o tempo de execugao com ajuste € muito maior que nos

outros modelos, chegando a 12802 segundos (mais de trés horas e trinta minutos) no caso de
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Média | D.P. | Min. | Méx. || Média | D.P. | Min. | Méax. || Tempo
24 02 | 1.7 3.0 0.012 | 0.005 | 0.002 | 0.030 || 0.42
3.0 0.7 | 1.2 5.0 0.044 | 0.021 | 0.010 | 0.122 || 0.38
9.1 1.9 | 47 | 17.7 || 0.131 | 0.071 | 0.024 | 0.346 || 0.39
128 | 24 | 6.8 | 28.2 || 0.610 | 0.390 | 0.091 | 1.387 || 0.42

\Imwn—llﬂ

Tabela 4.5: Erros de reprojecdo e reconstrucio da esfera, sem uso do ajuste de grupo. A esquerda
os erros de reprojecéo e, a direita, os erros de reconstrugio. O tempo de execucdo do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidacao induzida no teste.

T | Média | D.P. | Min. | Méx. || Média | D.P. | Min. | Méx. | Tempo
0.8 02 ] 0.3 1.2 |[ 0.011 | 0.005 | 0.001 | 0.024 || 4035
2.5 06 | 0.8 | 40 | 0.045 | 0.026 | 0.009 | 0.111 || 3500
4.5 1.1 | 16 8.8 | 0.090 | 0.046 | 0.015 | 0.219 || 5265
4.7 1.5 | 0.7 | 11.0 || 0.579 | 0.390 | 0.029 | 1.589 || 12802

~ Ot W =

Tabela 4.6: Erros de reprojecio e reconstrucio da esfera, com o uso do ajuste de grupo. A esquerda
os erros de reprojegdo e, & direita, os erros de reconstrugido. O tempo de execucdo do sistema, em
segundos, também é dado. T indica a trepidacdo induzida no teste.

T = 7. Para modelos desse tamanho ou maiores, fica claro que é necessaria a implementacao
de alguma das otimizagdes comentadas acima para o uso pratico do sistema.

A figura 4.5 apresenta alguns resultados da reconstrugao da esfera. Nesse modelo, cada
lateral é definida por dois pontos, o que explica a duplicidade de segmentos nas versoes com
maior erro induzido. Nas versdes com menor erro os dois segmentos estdao tao préximos que

sao inconfundiveis.
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(a) (b) (c)
() (f) ()
Figura 4.5: O resultado da reconstrucao do modelo esfera. Os pontos reconstruidos foram conectados
por segmentos para facilitar a visualizagao. (a) - (d) s@o os modelos reconstruidos sem o uso do ajuste,

com trepidacdo de 1, 3, 5 e 7 respectivamente. (e) - (h) é a mesma seqiiéncia porém utilizando o
ajuste de grupo.



Capitulo 5

Conclusao

Neste documento tratamos um problema atual na computacao grafica, mais especificamente o
de produzir modelos tri-dimensionais para uso na composicio de cenas. Atualmente a quanti-
dade de trabalho necesséria para a criagao de cenas para uso em simulagoes e entretenimento
¢ muito grande, necessitando de muitas horas de esfor¢o por um grande niimero de pessoas.
Um sistema para automatizar e/ou facilitar esta tarefa seria titil e permitiria a utilizagao de
modelos em vérias aplicagoes.

Em particular, nés do Laboratério de Tecnologias de Interacao (LaTIn) do Instituto de
Matematica e Estatistica da Universidade de Sao Paulo, temos interesse no desenvolvimento
de um sistema como esse para o estudo de ferramentas de interacio em ambientes de realidade
virtual e estendida.

A principio, tal sistema de reconstrucao deve ser de facil uso, nao exigir equipamentos
especiais, porém nao precisa ter uma precisdo muito grande. Devido também & popularizacao
de cameras digitais, acreditamos que um método baseado em imagens tornaria tal sistema
acessivel a uma grande variedade de aplicagoes.

Recentemente, a técnica mais pesquisada em visao computacional é a baseada em geometria

93



94 CAPITULO 5. CONCLUSAO

projetiva, capaz de reconstruir a estrutura 3D de objetos a partir de um conjunto de imagens.
Neste trabalho apresentamos uma sintese dos conceitos de geometria projetiva necessérios
para resolver o problema de reconstrugao a partir de um conjunto de correspondéncias entre
imagens.

Um dos conceitos fundamentais é o0 modelo de cAmera necessario para descrever as trans-
formagoes entre os objetos e a imagem. Utilizamos o modelo de cAmera pinhole, e descrevemos
0 que sado os parametros intrinsecos e extrinsecos dessa cdmera.

A geometria projetiva nos permite determinar quais informacoes podemos extrair de uma
Unica imagem. Estas informagoes se provam insuficientes para reconstruir um objeto, por-
tanto mais imagens s@o necessarias, que € explorada pela visao estéreo, descrita pela geome-
tria epipolar, que descreve a estrutura de um sistema de duas cameras, e pode ser definida
matematicamente pela matriz fundamental. No entanto o sistema descrito somente pela matriz
fundamental nos permite apenas uma reconstrucgao a menos de uma transformacao projetiva,
o que ¢ insuficiente para as nossas necessidades.

Através da imposicao de algumas restri¢ces sobre as cdmeras, é possivel tornar a re-
construcao projetiva em afim e até métrica, bastando para isso conhecermos os parametros
intrinsecos da cAmera. 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
reconstrucdo. Para isso estudamos vérias técnicas de deteccao e rastreamento automaéticas
de caracteristicas. Neste trabalho utilizamos o método de Kanade, Lucas e Tomasi [STH4,
LKS1]. Este método fornece um conjunto de pontos que pode ser rastreado robustamente entre
imagens obtidas com cdmera que apresente um movimento significativo entre elas. Porém,
como esses pontos sao 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 computagéo grafica em geral utilizem superficies.

5.1 Trabalhos Futuros

Infelizmente os métodos de reconstrugéo baseados em geometria projetiva se mostraram nu-
mericamente bastante instaveis, o que resultou num atraso considerdvel em nosso projeto.
Identificamos como problema principal o erro de rastreamento de caracteristica, 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 precisido, pre-
tendemos iniciar o trabalho em um sistema interativo para a reconstrucio de sélidos, a partir
dos pontos encontrados e das imagens utilizadas. Tal sistema apresentaria ao usuério o con-
junto de imagens originais, com os pontos reconstruidos sobrepostos, e permitiria ao usudrio

selecionar arestas e planos para delimitar as faces do objeto.
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