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RESUMO

Este trabalho aborda a solucdo para o problema da recuperacdo da informacao tridimensional somente a
partir de imagens da cena ou do objeto que se deseja modelar desconhecidas as informacdes a respeito das
cameras utilizadas. A solugdo apresentada divide-se em duas partes: na primeira se estabelece a relacdo
entre pares ou trios de cameras utilizando matriz fundamental ou tensor trifocal, respectivamente e a partir
dessas relacdes obtém-se por meio de triangulagdo uma reconstrucgdo tridimensional da cena ou do objeto
observado em func¢do de uma transformacdo projetiva arbitraria. Na segunda parte determina-se uma
transformacdo que leva a cena ou o objeto obtidos no espago projetivo para o espago métrico. Essa
transformacdo que leva o objeto recuperado no espacgo projetivo para o espago métrico € encontrada por
meio de autocalibragdo utilizando o plano no infinito e a conica absoluta que apresentam a propriedade de
serem invariantes a rotagdo, translacdo e escala, em relagdo a um referencial escolhido arbitrariamente.
Dependendo do nimero de imagens disponiveis € necessdrio inserir restrigdes nos parametros intrinsecos
das cimeras para viabilizar o calculo da transformacdo. Essas restricdes sdo inseridas na forma de
suposicdes a respeito dos parametros intrinsecos das cdmeras, como pontos principais conhecidos ou
constantes entre as cAdmeras, skew nulo, relacdo de aspecto unitdria etc. Os resultados da reconstrucdo no
espaco projetivo obtidos com o uso da matriz fundamental e do tensor trifocal foram comparados em
relacdo ao erro de reconstrucdo utilizando protétipo implementado em Matlab e imagens sintéticas.
A solucdo geral foi avaliada em relacdo ao erro de reprojecdo, reconstrucdo no espaco métrico com base
em imagens sintéticas e imagens reais de objetos conhecidos, utilizando um protétipo desenvolvido na

plataforma Embarcadero Delphi.

Palavras-chave: Matriz Fundamental, Tensor Trifocal, Reconstru¢do Tridimensional, Espaco Projetivo,

Espaco Métrico.
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ABSTRACT

This work addresses a solution to the problem of recovering three-dimensional information from images
of a scene or modeled object based only on images and without any information of the cameras
parameters. The presented solution is divided in two parts: in the first part it is established the relationship
between a pair or a triple of cameras using the fundamental matrix or trifocal tensor, respectively, and
obtained by triangulation a three-dimensional reconstruction of the observed scene or object in function of
an arbitrary projective transformation. In the second part it is determined a transformation to covert the
obtained scene or object reconstruction from the projective space to the metric space. This transformation
is found by auto-calibration using the plane at infinity and the absolute conic which have the property of
being invariant to rotation, translation and scale in relation to an arbitrarily chosen reference frame.
According to the number of available images, restrictions on the intrinsic parameters may be necessary in
order to obtain a valid transformation. These restrictions are inserted in the form of assumptions about the
values of the intrinsic parameters of the cameras or relations between then, like known principal points or
constant values for the cameras, zero skew, unit aspect ratio and so on. Using synthetic images and a
prototype implemented in Matlab, the results of reconstruction in projective space based on the
fundamental matrix and trifocal tensor were compared in relation to the error of reconstruction. Based on
synthetic images and real images of known objects and a prototype developed in the Embarcadero Delphi
platform, the general solution was evaluated in relation to the reprojection error and the error of

reconstruction in the metric space.

Keywords: Fundamental Matrix, Trifocal Tensor, Tridimensional Reconstruction, Projective Space,

Metric Space.
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1. INTRODUCAO

A proposta deste trabalho é apresentar uma solugdo para o problema da recuperacdo da informacio
tridimensional a partir somente de um conjunto de mdltiplas imagens, para as quais sdo conhecidas
somente as correspondéncias entre pontos ou retas no espago das imagens e desconhecidas quaisquer

informacdes a respeito das cimeras (pardmetros intrinsecos e extrinsecos).

Ha diversas aplicacdes para esse trabalho, entre elas a modelagem tridimensional de objetos, edificios
(WIEDEMANN et al., 2000 e HEMMLEB, 1999), sitios arqueolégicos (POLLEFEYS et al., 2000 e
DUCKE et al., 2011), cenas de crimes (GIBSON e HOWARD, 2000), realidade virtual e, mais
recentemente, em videogames (IZADI et al., 2011). Muitas outras aplicacdes estdo citadas e tratadas na
literatura. Hoje em dia, hd uma demanda cada vez maior para modelos 3D em computacdo gréfica e

realidade virtual, sendo que a qualidade visual passa a ser ponto chave.

Para a solucdo do problema de reconstrucdo, existem softwares comerciais capazes de obter o modelo
tridimensional a partir de imagens, cada um utilizando métodos e informagdes a respeito da cena ou das

cameras diferentes para obter a reconstrugdo. A seguir, sdo relacionados alguns desses softwares.

O 3DSOM Pro da CREATIVE DIMENSION SOFTWARE LTD (2011) exige que o objeto a ser
modelado seja colocado sobre um suporte que gira o objeto em frente a cdmera, de modo que a mesma

camera ¢é utilizada durante o processo. E necessario calibrar a cAmera antes de realizar a captura das

imagens, por meio de um padrdo de calibrag@o fornecido juntamente com o software.

O Autodesk® ImageModeler da AUTODESK (2009b) e o PhotoModeler da EOS SYSTEMS INC (2011),
apresentam interface com usudrio intuitiva, pela qual o usudrio relaciona manualmente as projecdes de
pontos entre as imagens numa fase inicial. A partir dessas relacdes, esses softwares determinam a
geometria entre as cAmeras para, numa fase posterior, restringir a topologia dos objetos na cena, que é

estabelecida manualmente pelo usudrio. A Figura 1.1 apresenta a interface do Autodesk® ImageModeler.

O software livre insight3d de MACH (2010) relaciona automaticamente pares de pontos entre as imagens
(matching automético). A partir de poucos pontos relacionados, o software calcula a relagdo entre as
cameras para obter mais relacionamentos entre projecdes nas imagens, que permite refinar a relacdo entre

as cameras. Esse processo permite calcular as posicdes das cameras no espago, os parametros intrinsecos

11



CAPITULO 1 — INTRODUCAO 12

das cameras e a nuvem de pontos 3D que forma a cena. A partir da nuvem de pontos, o usuario pode

definir modelos poligonais com texturas obtidas a partir das préprias imagens.

[T Rutetosk imageModaiar™ Gatoupe - BetaZ version - Cabrated 1zi° S[E0 % )
Fle Edt Selection Wiew Marker Camera Scere  Maprg  Maenal window  Help
Loading || Coltration | Measurre | Modding | Texturing | Exgert (N =
e &
Voo 9 29239 -~

No Properties

WY [ OO0 B

Liizez Scene Browser EES
=123 Shots "
¥ magel jpg
2 tmagez.jng
P magsd.jog
= ) Locakors
@ [ Calbretion
|) Meckling
= ) Calibraion Constraints
lo_ Right angle 3
() ComeoDevices
= I Objects
@ o=
@ () Matorials
= ) Mapprg Group
& Cbs MG
= 9 Measures
== Ruer

Figura 1.1 — Interface do software Autodesk® ImageModeler (extraido de AUTODESK, 2009a)

A revisdo bibliografica mostra diferentes abordagens na solugcdo de problemas desse tipo. O sistema
proposto por Devebec et al. (1996) utiliza um método hibrido, que apresenta uma parte dependente da
geometria entre as cameras e a segunda parte depende do conhecimento prévio do modelo do objeto a ser
reconstruido. O resultado desse sistema ¢ um modelo fotorrealista, com aplicacdo de texturas obtidas a

partir das imagens do objeto.

Cippola et al. (1999) propuseram uma abordagem capaz de determinar a orientacdo das cimeras e 0s
pontos principais a partir dos pontos de fuga das imagens. O trabalho de Yoon et al. (2002) segue na
mesma linha, mas propde a determinagdo de todos os pardmetros de cameras a partir dos pontos de fuga.
As desvantagens dessa abordagem estdo na dificuldade de se determinar os pontos de fuga das imagens e

do erro inserido nesse processo.

Os trabalhos de Pollefeys (POLLEFEYS et al. (1997); POLLEFEYS et al. (1998) e POLLEFEYS et al.
(2000)), que diferem entre si pelo nimero de restricdes impostas aos parametros das cameras, utilizam
uma abordagem estratificada, realizando inicialmente uma reconstru¢do 3D em um espaco projetivo e, a
seguir, encontra uma transformacéo capaz de elevar o nivel dessa reconstru¢io para o espaco métrico. Em

uma terceira etapa, aumenta o nimero de correspondéncias entre as imagens e refina o modelo obtido.
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Essa abordagem ¢ vantajosa pela flexibilidade atribuida ao processo, jd& que a reconstru¢do no espago

projetivo pode ser obtida por qualquer método.

Este trabalho seguird na linha dos trabalhos de Pollefeys, em razdao de ndo necessitar nenhuma informacgao
a respeito do modelo do objeto (como no trabalho de Devebec et al. (1996)), ndo realizar operacdes
complexas (como determinar pontos de fuga da imagem) e da liberdade de escolher o método para

reconstruir o objeto no espaco projetivo.

A seguir, serdo apresentados os conceitos necessarios para melhor entendimento do problema, suas

especificidades e encaminhamento da solugdo.

Uma cimera registra uma imagem de um ponto no espago, conforme a Figura 1.2a.

(a) para um ponto (b) para dois pontos

Figura 1.2 — Observacdo do espaco por uma cdmera

A reta tracejada na Figura 1.2a liga o ponto P no espaco ao ponto C, que representa o centro optico da
camera. Essa reta gera a proje¢ao do ponto no plano da imagem I, na intersec¢io da reta tracejada com o

plano IT.

Se houver um segundo ponto sobre a reta CP, sua projecdo no plano da imagem se dard na mesma

posic¢do da projecdo do ponto p;, conforme a Figura 1.2b.

Conforme se nota na Figura 1.2b, os pontos p; e p, (que sdo, respectivamente, as projecdes dos pontos P, e
P, do espaco) sdo coincidentes e, portanto, ndo € possivel determinar qual dos dois pontos, P, ou P,, gerou
a projecdo. Assim, conhecendo-se somente a projecdo p;=p,, apenas € possivel saber a qual reta esse ponto

pertence.

A recuperagdo da informacdo tridimensional é possivel se houver mais de uma imagem desses pontos.

A Figura 1.3 ilustra a situagdo em que duas cdmeras observam esses pontos.
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Orientag@o e posi¢do
da camera A

Orientagdo e posi¢do
da camera B

Figura 1.3 — Duas imagens de dois pontos do espaco

Com a informacgdo de uma segunda imagem, € possivel resolver a ambiguidade na reprojecdo dos pontos
P, e P,, j4 que as projecdes desses pontos na imagem B ndo sdo coincidentes. Com isso, torna-se clara a

necessidade de se conhecer mais de uma imagem para recuperar a informacao tridimensional do objeto.

Se forem conhecidos os pardmetros intrinsecos das cAmeras, entdo sdo conhecidos os centros dpticos das

cameras e, a partir deles, é possivel determinar, por exemplo, as retas C,p,;» € Cgp;p - A intersecgdo

dessas retas se dard no ponto P;, o que pode ser obtido conhecendo-se a posicdo e a orientacdo dessas

cameras no espaco. Esse procedimento é conhecido como triangulacgao.

A recuperagdo da informacao tridimensional de uma cena ou de um objeto pode ser resolvida de formas

diversas, dependendo das informacdes que forem conhecidas a respeito das cameras.

A recuperagdo pode ser feita de forma simples quando sdo conhecidos todos os parametros extrinsecos das
cameras (que determinam a posi¢ao das cdmeras no espago — rotacao e translacdo da camera em relagc@o ao
referencial absoluto ou em relagdo a uma das cAmeras) e os pardmetros intrinsecos (que sdo 0os parametros
internos das cameras, como distancia focal, relacdo de aspecto, posi¢cdo do ponto principal etc.). Nessa
situacdo, conhecida na literatura como caso calibrado, a relagao entre referenciais é conhecida permitindo
a transformacgdo entre referenciais e a solugcdo se da por triangulagdo. A Figura 1.4 ilustra essa condi¢io
em que sdo conhecidas as projecdes pa € pp € todos os parametros das cAmeras, é possivel determinar as
retas [* ¢ [® no mesmo sistema de referéncia. O ponto P, no espaco, est4 na interseccio das duas retas [* e

ZB
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Figura 1.4 — Solugdo por triangulacdo

Essa solucdo exige a calibracio prévia das cdmeras a fim de obter todos os seus pardmetros intrinsecos e
extrinsecos. Um procedimento de calibracdo de camera, de modo geral, exige o conhecimento da posi¢do
tridimensional de um determinado nimero de pontos e de suas projecdes na imagem. Estdo disponiveis na

literatura diversas técnicas de calibracdo, como por exemplo, a técnica proposta por Tsai (1987).

A calibracdo de cameras ndo se aplica na solucdo que se busca neste trabalho. Para cimeras ndo

calibradas, supde-se a existéncia de trés situacdes distintas:

e as cameras nao estdo disponiveis para calibragdo, no caso de, por exemplo, imagens histdricas ou

fotografias obtidas por terceiros;

e o0s parametros das cameras sdo parcialmente conhecidos, quando se conhecem as cameras

utilizadas, mas nao se conhecem sua posi¢ao e orientacio;

e 0s parametros intrinsecos das cameras nio sdao conhecidos mas sdo constantes entre as imagens,
tal como na situacdo em que a mesma camera foi utilizada para gerar as imagens (MAYBANK e

FAUGERAS, 1992).

No caso em que, para um conjunto de imagens, é possivel a determinacdo de pontos correspondentes entre
elas, a abordagem pela matriz fundamental ou pelo tensor trifocal permite relacionar as cimeras e permite

extrair informagdes a respeito da geometria das cimeras.

A matriz fundamental F (LUONG e FAUGERAS, 1995; ZHANG e KANADE, 1998 ¢ outros) é uma
matriz 3x3 que relaciona as projecdes dos pontos em coordenadas de imagens, ou seja, realiza uma

transformacio que leva uma projecio do plano da imagem A para o plano da imagem B.
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De maneira andloga, o tensor trifocal (HARTLEY, 1994; SHASHUA e WERMAN, 1995 e outros)
permite relacionar proje¢des em trés imagens diferentes. O tratamento pelo tensor trifocal nio se restringe
ao relacionamento entre projecdes de pontos, como no caso da matriz fundamental, mas permite também o

relacionamento de projecdes de retas.

A matriz fundamental e o tensor trifocal serdo detalhados no Capitulo 2 deste trabalho.

Conhecida a matriz fundamental ou o tensor trifocal e dependendo do conjunto de pardmetros conhecidos
ou das restri¢gdes impostas sobre as cimeras, € possivel recuperar a geometria do conjunto de cimeras e, a

partir dai, reconstruir a cena ou o objeto no espago 3D. Dois casos podem ser descritos:

e quando se conhecem os pardmetros intrinsecos das cameras;

e quando ndo se conhecem os pardmetros intrinsecos das cAmeras.

No caso em que sdo conhecidos apenas os parametros intrinsecos das cdmeras, descrito na literatura como
caso parcialmente calibrado, ndo € possivel realizar a transferéncia das retas suportes dos pontos
reprojetados no espaco 3D de uma cdmera para outra para que seja possivel realizar a triangulacdo, pois os

pardmetros extrinsecos nao sdo conhecidos.

A partir da matriz fundamental ou do tensor trifocal, em conjunto com os parametros intrinsecos das
cameras, € possivel calcular a rotagdo relativa entre as cimeras e o sentido da translagdo entre as cameras,

mas ndo € possivel determinar a exata posicao relativa entre as cAmeras.

A Figura 1.5a ilustra a situacio descrita e permite compreender melhor o resultado da reconstrucdo de um
objeto no espaco quando ndo se conhece o valor absoluto da translacdo. Nessa figura, duas cimeras
paralelas observam o quadrilatero P,P,P;P, do espaco. Esse quadrilatero projeta os pontos pia, paa, P3a €
Psa Na cAmera A e 0s pontos pip, P2, P3s € P4p Na cadmera B. Na Figura 1.5, para facilitar o entendimento, a

andlise ¢ feita somente no plano xz.

Mantendo-se as coordenadas das projecdes nos referenciais de cameras e alterando o valor absoluto do
vetor de base, obtém-se a reconstrucdo apresentada na Figura 1.5b que destaca o objeto reconstruido e sua
relacdo com o objeto original. Da figura, nota-se que a variacdo do comprimento da linha de base na
reconstrugdo resulta no objeto formado pelos pontos P’; a P’;, que possui a mesma forma do objeto

original mas ndo possui as mesmas dimensdes.
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Como o objeto reconstruido ndo guarda a mesma escala do objeto original diz-se que o objeto foi
reconstruido no espaco métrico e ndo no espaco euclideano, como no caso em que as cameras Sao

calibradas.

o, ° B, o

ds
do

m H oo

0.

e

(a) Objeto visualizado por duas cAmeras (b) Objeto reconstruido para o mesmo conjunto de
coordenadas, variando a translacdo entre as cameras

Figura 1.5 — Duas cameras observando um quadrilatero (no plano xz)

O caso mais geral se apresenta quando também néo sao conhecidos os parametros intrinsecos das cdmeras,

que é conhecido na literatura como caso descalibrado.

No caso descalibrado, a reconstru¢do de um objeto por meio da matriz fundamental ou do tensor trifocal
exige que sejam arbitrados também os pardmetros intrinsecos, o que equivale a definicio de uma

transformacao projetiva arbitraria.

Para ilustrar o efeito dessa escolha arbitraria, a Figura 1.6a mostra o efeito da reconstru¢do quando um dos

parametros internos, como por exemplo a distancia focal, € arbitrado.

Nota-se que no objeto recuperado, formado pelos pontos P’; a P’4, ndo foram preservados o paralelismo e

os angulos internos do objeto original. Neste caso, diz-se que a reconstru¢do ocorreu no espago projetivo.

De modo geral, a reconstrucdo resulta na arbitracdo dos parimetros internos e no valor absoluto do vetor

de base, resultando em uma reconstrug¢do conforme a Figura 1.6b.

A Tabela 1.1 resume os trés casos de reconstrucdo, conforme as informagdes disponiveis a respeito das

cameras, o espaco de reconstrugo e as caracteristicas preservadas do objeto original.
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(a) variando-se arbitrariamente a distdncia focal de  (b) variando-se arbitrariamente o valor absoluto da translagdo

B e a distancia focal de B, simultaneamente

Figura 1.6 — Objeto recuperado por triangula¢do

Tabela 1.1 — Resumo das possibilidades de reconstrugao

Informacoes das . . .
R Espaco de reconstrucio | Caracteristicas da reconstrucao
cameras
Euclideano
Preserva:
Todos os pardmetros e concorréncia entre retas
sdo conhecidos (caso e paralelismo
calibrado) e angulos entre arestas
e distancias absolutas
Apenas parﬁmetros Meétrico Preserva:
intrinsecos sdo e concorréncia entre retas
conhecidos (caso e paralelismo
parcialmente e Angulos entre arestas
calibrado) e distancias relativas
Projetivo
Nenhum parametro é
. Preserva:
conhecido (caso n
. e concorréncia entre retas
descalibrado)

No caso descalibrado, que resulta em uma reconstru¢do no espago projetivo, se estiverem disponiveis
ndmero suficiente de imagens, é possivel obter uma transformacgdo capaz de levar o objeto do espaco

projetivo para o métrico.
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Se alguma dimensdo do objeto ou da cena for conhecida, serd possivel entdo levar o objeto do espago

métrico para o espaco euclideano.

O objeto recuperado no espaco métrico pode ser obtido por meio da aplicagdo, ao objeto recuperado no

espaco projetivo, de uma transformacao do tipo (HARTLEY e ZISSERMAN, 2000):

K' 0
3x1
H=| - (1.01)
I, d
em que K € uma matriz 3x3 que representa os pardmetros intrinsecos da camera adotada como referéncia,

0, representa um vetor coluna nulo, /7, = [a b c] e d representam o plano formado pelos pontos de

fuga no espaco projetivo.

Na equagdo (1.01), a transformacdo H é definida pelos seis pardmetros de K, pelos trés parimetros de /7.

e pelo pardmetro d, totalizando dez pardmetros a serem determinados.

Como serd visto no Capitulo 4, é possivel estabelecer uma equagdo nos parametros da matriz H. Com isso,

torna-se necessario conhecer pelo menos 9 pares de imagens para determinar completamente a matriz H.

O numero de pares de imagens pode ser reduzido introduzindo-se suposi¢des ou restricdes a respeito dos
pardmetros intrinsecos das cimeras. Podem ser utilizadas como restricbes para esse problema, por

exemplo:

e relagdes de aspecto conhecidas (ou desconhecidas, porém constantes) entre as cimeras;
e pontos principais conhecidos (ou constantes);
e distancias focais conhecidas (ou constantes);

e skew conhecido.

De acordo com Pollefeys et al. (2000), é necessdrio impor ao menos uma restricio para que se possa

determinar a transformacdo H, por exemplo skew nulo.

As suposigdes feitas a respeito das cdmeras aumentam o nimero de equagdes por par de imagens, no caso
de pardmetros supostamente constantes, ou diminuem o nimero de varidveis a serem determinadas, no

caso de parametros conhecidos.

A determinagdo da transformacdo que permite levar o objeto do espago projetivo para o métrico, bem

como o numero de imagens necessarias para diversas situagdes, serd discutida no Capitulo 4.
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1.1  Objetivos deste trabalho

O presente trabalho tem como objetivos:

e comparacdo e discussdo das abordagens pela matriz fundamental e pelo tensor trifocal na
determinacgdo da reconstrugao;

e estudo e implementacdo da transformacdo da reconstru¢do do espago projetivo para o espaco
métrico e avaliacdo de suas implicagdes;

e avaliacdo dos resultados obtidos pelas técnicas estudadas, utilizando imagens sintéticas no
ambiente MATLAB e obtencdo de subsidios para implementacdo de um protétipo em linguagem
de programacao;

e implementagdo do protétipo de um software semiautomatico capaz de recuperar a informagdo
tridimensional de objetos ou edificacdes simples, com base em diversas imagens da mesma cena,
gerando visualizag@o fotorrealista do objeto recuperado;

e avaliacdo de resultados da reconstrucdo para imagens reais.

1.2 Notagdo

Ao longo deste trabalho, serd utilizada a notagcdo a seguir para descrever matrizes, vetores, pontos e

grandezas escalares:

e matrizes serdo representadas por caracteres em negrito, como por exemplo H ou K. Quando no
texto ndo estiverem claras as dimensdes da matriz, a matriz recebera indicativo de suas dimensdes
em subscrito, como por exemplo I ;.

e vetores e pontos serdo representados com caracteres em itdlico. Para pontos ou vetores
representados no espaco bidimensional, serdo utilizados caracteres em mindsculo, enquanto
pontos ou vetores no espaco tridimensional serdo representados em maidsculo, como por exemplo
p ou P, respectivamente. Quando necessdrio, pontos ou vetores receberdo indicativo de suas

dimensdes em subscrito, como por exemplo 0O .

e grandezas escalares ndo receberdo formatacao.
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1.3 Organizagdo deste trabalho

Os demais capitulos dessa dissertacdo estdo organizados da seguinte maneira:

e 0o Capitulo 2 apresenta a matriz fundamental e o tensor trifocal como ferramentas para a obtencdo
da reconstrug@o no espago projetivo. Sao apresentados e discutidos métodos para determinacio da

matriz fundamental e do tensor trifocal;

e o Capitulo 3 apresenta os métodos para obter a reconstrucdo no espago projetivo utilizando a
matriz fundamental e o tensor trifocal. Apresenta também uma compara¢do entre a matriz
fundamental e o tensor trifocal na obtencdo da reconstru¢do projetiva realizada no ambiente

MATLAB que justifica a escolha do modelo do protétipo;

e o Capitulo 4 apresenta uma breve discussdo a respeito da caracterizacdo dos espagos de
reconstru¢do e do método capaz de determinar a transformagdo projetiva que permite levar o

objeto reconstruido do espago projetivo para o espago métrico, bem como suas implicagdes;
e 0 Capitulo 5 descreve o protétipo e detalha sua implementagao;

e 0o Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos pela aplicagdo do protétipo a imagens reais em duas
cenas diferentes. Cada cena foi modelada com um conjunto de suposicdes a respeito das cameras

e sdo avaliadas as influéncias das suposi¢des na reconstrucio;

e por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e consideracdes finais deste trabalho e

sugestdes para trabalhos futuros.



2. GEOMETRIA ENTRE CAMERAS DESCALIBRADAS

Quando nido se conhece nenhuma informagao a respeito das cadmeras ou do objeto observado por duas ou

mais cameras, podem-se relacionar as imagens utilizando a matriz fundamental ou o tensor trifocal.

Neste Capitulo serdo apresentados os conceitos associados a matriz fundamental e ao tensor trifocal e

métodos para determind-los.

2.1 Matriz fundamental

Um ponto P do espago tem projecdo p, =[XA YA WA] na camera A e pg =[XB Vg WB] na
camera B, conforme a apresentado na Figura 2.1. Nessa figura, a cAmera A possui centro optico em Cy e

plano de proje¢do dado por [14. A camera B tem centro ptico em Cy € plano de projecdo I1g.

O plano formado pelos centros épticos das cameras e pelo ponto P é denominado plano epipolar. Ainda na
Figura 2.1, o ponto eap, que representa a proje¢do de Ca na imagem B é denominado epipolo de B,

enquanto ega € 0 epipolo de A.

P
( ]

Figura 2.1 — Detalhes da geometria epipolar

A geometria epipolar pode ser modelada pela matriz fundamental, que é uma matriz 3x3 capaz de
relacionar as proje¢des dos pontos em coordenadas de imagens, de modo que (LUONG e FAUGERAS,
1995; ZHANG e KANADE, 1998 e outros):

22
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psFpy=0 (2.01)

em que F é denominada matriz fundamental, p, representa as coordenadas homogéneas da projecdo de um

ponto P do espaco 3D na imagem A e pg as coordenadas homogéneas da projecao de P na imagem B.

A partir da Figura 2.1, pode-se derivar o equacionamento da matriz fundamental a partir de uma relagéo
entre as coordenadas das proje¢des de um ponto nas duas imagens. Tomando a camera A como referéncia

(de modo que essa cAmera defina o referencial absoluto), pode-se escrever:

0,,]P
t3><1 ]P

ra =K, [I3x3
re =Kjp [R3><3

(2.02)

em que I, , representa a matriz identidade, 0,,, € um vetor nulo, R € a matriz de rotagdo entre a caimera A

e a camera B, t € o vetor de translacdo entre as cameras, K e Kg sdo, respectivamente, as matrizes 3x3
dos parametros intrinsecos das cidmeras A e B, e P € um ponto no espaco 3D em coordenadas

homogéneas.

Reescrevendo as equagdes (2.02):

{P =(K,)" pa

pp =K;RP+Ky 1
Com o intuito de determinar a relagdo entre pa € pg, substitui-se a primeira equagdo na segunda:
rs = KR (K: Pa )+ Ky1
Trazendo Kp para o primeiro termo:
Kgl Pg = R(K: PA)'H

Para eliminar a soma do segundo termo, pode-se pré-multiplicar ambos os termos pela matriz

antissimétrica de , [t]x. Como:

0 —-t; t, |t —tyt, +t,t, 0
[t]x r=| t 0 4|t | =] G -4ty | = 0 (2.03)
-t, 0 t, —t,t, +tt, 0

entao:
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115 Py ) =[RS p,)

o i ~ - T
O primeiro termo pode ser anulado multiplicando-se ambos os termos da equagdo por (KB1 pB) :

(<5 py ) LK 2y )= (05 o J T (R K 2,)
Como (K_Bl Ds )T [t]X(Kg1 pB)z 0, pode-se reescrever:
0= pi (K TLRK ),
Chamando (KgT [t]XR K:) de F, teremos entdo:

PEFPAZO

em que F é a matriz fundamental.

Os epipolos exp € ega podem ser determinados a partir da matriz fundamental, por meio das equacdes
(TRUCCO e VERRI, 1998):

Fez,=0
(2.04)

T _
F e, =

2.1.1 Calculo da matriz fundamental

Existem diversas formas de determinar os elementos da matriz fundamental. Todos eles necessitam que as

projecdes dos pontos nas imagens sejam relacionadas.

Expandindo os termos da equacao (2.01):

£, f, i3 || Xa

[XB Ys WB] £ fy || ya [=0
£y, f3, fy3|[wa

Realizando a multiplicacdo e isolando os termos em F:
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1
homh mhobh
—_ w ] _—
]

N
¥}

-0 (2.05)

[uAuB UaVp UaWp  Valg ViV VaWp Walg W,uVg WAWB]

e )
C W 5]
—_ w

w
S

=
W
=3

Para a determinagdo das 9 varidveis da equagdo (2.05)é necessario conhecer a relagdo entre as projecdes
de pelo menos nove pontos entre as duas imagens para que seja possivel escrever um sistema com nove

equagoes:

UaUs Ua Ve UaWe Vs ValVe Va W Walls Wa Ve Wa W || £

UaUsy  Ua Ve, UaoWey VaoUs, Vay Ve, Va,Way, Waols, Wa,Ve, Wa,Ws, || f))

UasUsy  UasVes  UasWey  VasUsy  VasVey  VagWey Waslsy Wa3Vey WasWas || f)5

Uy, Ug, Uy, Vg, Uy,Wg, VaUp, Vu, Vg, Vu,Wg, W, Ug, W, Vg W, Wg ||,

Up Uy UpVpe UpWpe Vg Vo, Vps VasWgy Walp, Wi Ve, Wi Wg | f,, =0 (2.06)
UagUBg  UagVes UagWBs VagUss VagVes VagWBs WagUss WagVes WagWae || fa3

Ua; U, Ua; Ve, Ua;Wey VasUp; Va, Ve, VA, Wey Wil Wa, Ve, Wi, Wy, f31

UagUsg  UagVeg  UagWeg  Vagleg  VagVey  VagWeg WagUsy WagVey WagWag || f3;
_uA9uB9 UagVey UYagWmy VagUry VagVey VagWmy Wagllng WagVey WagWa i _f33_

Como o sistema descrito na equacio (2.06) € homogéneo, pode-se determinar sua solu¢do em func¢ado de
um de seus pardmetros (digamos, f33), reduzindo o nimero de incégnitas para oito, conforme a equagao

(2.07).

UaUs  Ua Ve UaWe Vals Va Ve VaWe  Walllyy WaVp 1611 WA W

UaUs, Ua Ve, UayWay, VarUs, Va,Ve, Va,We, WarUs, Wa,Vs, f12 ~Wa,Wa,

UasUpy  UazVey;  UazWes  VasUss  VasVey  VazWey  WaglUpy  WasVes f13 T Wa3 W,

UasUBy YaqVBy YasWBy VasUsy VasVBy VagWay WasUs, WayVey f21 _ ~Wa,Way (2 07)
UasUss  UasVes  UasWes  VasUss  VasVes  VasWes  WasUss  WasVes || T, ~WasWas '
UasUBs  UYagVBs UasWBs VagUss VagVBs VagWBg Waglss  WagVee || fa3 ~WasWas

UasUsy  UasVey UaWay VasUsy VarVey VasWey Wasls, Wag Ve, || 15 WA Way
| UagUsg  UagVeg UagWng  VagUsy  VagVeg  VagWey Waglpg WAszsf_fn_ |~ WagWas |

O sistema de equagdes expresso pela equacdo (2.07) tem solugdo tnica, entretanto a precisdo da solugdo
depende da precisdo das coordenadas das projecdes. Uma forma de minimizar o erro € utilizar mais pontos
no equacionamento, com o consequente aumento de equagdes, para o mesmo ndmero de incognitas.
Assim, o sistema serd super especificado e a solu¢do ndo serd mais exata, mas poderd ser resolvido

utilizando métodos de minimizagao.
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O sistema da equacdo (2.07) pode se tornar mal condicionado (BARROSO et al., 1987) devido a grande
variabilidade dos dados, o que causa instabilidade numérica na solu¢do. Técnicas de normalizagdo

permitem contornar esse problema e determinar uma solu¢do com erro menor.

De acordo com Hartley (1997), é possivel normalizar as coordenadas das projecdes a fim de melhorar o
condicionamento do sistema de equacdes. Dois tipos de normalizacdo podem ser utilizados: normalizacdo

isotrépica e normalizacdo nao-isotrépica:

e a normalizagdo isotrdpica translada os pontos da imagem de modo que o centroide da imagem

coincida com a origem e em seguida aplica uma escala aos pontos de modo que a distancia média

entre cada ponto e a origem seja igual a v2 ;
e a normalizacdo ndo-isotropica também aplica a translagdo aos pontos, porém ao invés de

normalizar a distancia ao centroide, normaliza os momentos principais.

Ainda de acordo com Hartley (1997), a aplicacio de técnicas lineares com normalizacdo leva a resultados

tdo precisos quanto os de métodos ndo-lineares propostos na literatura.

2.2 Tensor trifocal

De maneira andloga a matriz fundamental, o tensor trifocal (HARTLEY, 1994; SHASHUA ¢ WERMAN,

1995 e outros) permite relacionar projecdes entre trés imagens.

O tensor trifocal pode ser definido, de forma simplificada, como uma matriz 3x3x3, com total de 27

elementos, conforme ilustrado na Figura 2.2.

Na notacio tensorial, em T'* os fndices j e k (sobrescritos) sdo chamados de contravariante, enquanto i
(subscrito) é denominado covariante. Neste trabalho, optou-se em utilizar notacdo matricial para o tensor
trifocal, para simplificar o entendimento. Assim, o tensor trifocal neste trabalho serd tratado como trés

matrizes 3x3 T = {T1 T, T3} conforme a Figura 2.2.
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ST
21 2 22 3 23 3
i A ST T
| STt

21 T22 T23
2 2,
.. LT
T T T
1 -/TVT,VT]V

1 2 3 k

—

Figura 2.2 — Tensor trifocal, mostrando os 27 elementos

Na Figura 2.3, hd um exemplo da projecdo de uma reta L em trés imagens. Nesse caso, a projecao dessa
reta na imagem da cidmera A se da pela intersec¢do do plano formado pela reta L e o centro éptico da

camera A, com o plano da imagem. A mesma construcao é valida para a projecdo de L nas imagens de

BeC.

Figura 2.3 - Projecdo de uma reta em trés imagens

A partir da andlise da Figura 2.3 é possivel obter um equacionamento para o tensor trifocal, conforme o
proposto por Hartley e Zisserman (2000) e por Forsyth e Ponce (2002). Escolhendo a cidmera A como

referéncia, as cameras A, B e C da Figura 2.3 podem ser representadas pelas matrizes M, Mg e Mc:

MA:[I3><3 03><I]
M=o, b, b, b,] (2.08)
Mcz[cl G G C4]
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em que b; € ¢;, i=1...4, sdo as colunas (3x1) dos modelos de cameras. Os planos 7, , 7, e 7. da Figura

2.3 tém seus coeficientes calculados por:

1 00 | I,
T U llA L,

71' = = =
A A0 01 le I,
0 0 O|L™ 0
b ] | b Ly |

pr (| ™| [T

T,=MYL. =|2 |1, |=| 2B
B B “B b;‘ 12B b:;[‘ lB
of [V BT
_clT_ _c,T lc_

T Ic T

c c, I

me=Mcle=| 2|1, [=| €
C ctc C3T 12C C3T lc
_CI_ E _CI lc_

em que [, =[1lA 1, 13A]T representa os coeficientes da projecdo da reta L na imagem A,

Iy = [113 L, 1 ]r representa os coeficientes da projecdo da reta L na imagem B e /. = [1IC L, 13C]T
representa os coeficientes da projecdo da reta L na imagem C, de modo que se um ponto p = [x y 1]r

fizer parte da projecio I, , entio I, p =1, x+1, y+1; =0. Equacionamentos semelhantes sdo validos

para as projegdes [ € [ .

Como esses trés planos sao gerados a partir da mesma reta no espago, eles nio sdo independentes. Assim,

de acordo com Forsyth e Ponce (2002), a matriz:

T L . 0
A=|my |=|b'ly b ly b ly bl
T c'le ol cle ¢l

tem rank igual a 2 e os determinantes das 4 submatrizes 3x3 de A sdo nulos. Tomando 3 destes

determinantes, tem-se:
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L, 1, 0
by l, byl b ly|=0
cale e ¢l
I, 0
b I, byly by ly|=0

Resolvendo os determinantes:

L (b7 1y le=bT 1y T 1)+ 1, (B Iy T le=bT 1 T ) =0
1 (b7 1y eF te=b] ly T 1)+ 1y (BT 1y e =B Iy € 1) =0
0

1 (b7 Iy €F lo=b] ty T I )+ 1, (B 1y o Ie—b] 1 T 1 )=

A

Rearranjando para:

0
Ly (3 (B cT=by T )ie) -1, (13 (b T =y )i )=0 (2.09)
1 (2 (b, cT=by T )ic )1, (b cT=b, e )ic)=0

Como para dois vetores X = [x1 X, x3]T e y= [y1 Yo i ]T , 0 produto vetorial é dado por:

7k
IXY=IX; X, X|= (X2Y3 _X3Y2)i +(X3Y1 _X1Y3)j +(X1Y2 —X5¥ )k (2.10)
Yi Y2 Y3

pode-se escrever (2.09) como:
Ig\bc;—b, ¢ )l
Lx|I5\b,ci—b,c; )l |=0 (2.11)

Ia\byci—b, ey )l

Chamando:
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T, =b,c,—b, c
T,=b,c,—b,c, (2.12)

_ T T
T, =byc,—b, 5

reduz-se (2.11) a:

Iy T I
I, x| I3 T, 1. |=0
l];r T3 lC

Como o produto vetorial entre dois vetores é nulo somente se eles forem paralelos, entdo:

lg T, - 11A = lg [T1 lc]

L=y Tyle | D> 1, =03[T, 1] (2.13)
T
Iy Ty lc I, = Iy [T3 ZC]

em que as trés matrizes T, T, e T3 formam o tensor trifocal.

A equacio (2.13) pode ser reescrita como:

=131, T,0. T,l.] (2.14)

em que a multiplicagdo de T; por /¢ resulta em um vetor 3x1, de modo que [T1 lc TI. T, lc] resulta

em uma matriz 3x3.

A determinagdo dos epipolos a partir do tensor trifocal ndo € direta, como no caso da matriz fundamental
e, de acordo com Hartley e Vidal (2004), a solugdo deve ser obtida pelo calculo da intersec¢cdo das retas

epipolares, conforme ilustrado na Figura 2.4.

Na Figura 2.4, o plano A é formado pelos pontos P, Cx e Cp (respectivamente, os centros opticos das
cameras A e B), de modo que a interseccio desse plano com o plano da imagem A forma a reta epipolar

Iz € a intersec¢do do plano A com o plano da imagem B forma a reta epipolar /5p.

O plano B é formado pelos pontos P, Cg e Cc (centros 6pticos das cameras B e C), de modo que a
interseccdo desse plano com o plano da imagem B forma a reta epipolar /g € a intersec¢do com o plano da

imagem C forma a reta epipolar /cp (omitida na figura).
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Figura 2.4 - Geometria com trés cadmeras (adaptado de HARTLEY e ZISSERMAN, 2000)

De acordo com Hartley e Zisserman (2000), a reta [, satisfaz a equacao:
L3 AT +y, T, +w, T, ): O3

em que Xa, Ya € W, sdo as coordenadas da projecdo p, = [X A YA W A]T , em coordenadas homogéneas,

enquanto /pc satisfaz a equacao:
(XATI +ya 4+ WAT3)IBC =03,

Como e,p satisfaz a equago [, e,z =0 e fazendo e, = [XeAB Yeu, l]r e [y :[IAB‘ Ly, lABi]T:

[lABl Lag, ]T{XeAB} = _lAB3 (2.15)

Yern

Como € necessdrio determinar a intersec¢do de duas retas epipolares para encontrar o epipolo, sera preciso
utilizar ao menos dois pontos projetados na imagem A, gerando um sistema de equagdes cuja solugdo

permite determinar X, =~ e y. = daequagdo (2.15). Se forem utilizados mais pontos, entdo uma solugéo

mais robusta serd obtida por minimizacao de erro.
Para os demais epipolos, o equacionamento € semelhante.

Quando se utiliza a matriz fundamental, é possivel relacionar a projecdo de um ponto em duas imagens.
Utilizando o tensor trifocal, € possivel relacionar proje¢des de pontos e/ou retas entre trés imagens da

mesma cena, assim o leque de possibilidades é maior do que quando se usa a matriz fundamental.
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De acordo com Hartley e Zisserman (2000), podem ser definidas as seguintes relacdes para o tensor

trifocal:

e correspondéncia reta-reta-reta: é representado pela equacgdo (2.14). Nesse tipo de correspondéncia,
o tensor trifocal relaciona a projecdo de uma reta em trés imagens, como na Figura 2.3, e é
modelada pela equagdo (2.14);

e Correspondéncia ponto-reta-reta: nessa correspondéncia, o tensor trifocal permite relacionar a
projecdo de um ponto P (que faz parte de uma reta L) em uma imagem com a projecdo de L nas
outras duas imagens, conforme ilustrado na Figura 2.5. Esse tipo de correspondéncia é modelado

pela equacdo:
Iy (XATI +y L +w, T, )lc =0

em que Xa, Ya € Wu sd0 as coordenadas da projecdo p, =[x A YA W A]F, em coordenadas

homogéneas, na imagem A. As multiplicagdes de x5 por T;, ya por T, e wa por T; geram e

matrizes 3x3 e, por consequéncia, (x AL+y, T +w AT3) serd uma matriz 3x3.

Figura 2.5 — Relacdo de incidéncia ponto-reta-reta

e Correspondéncia ponto-ponto-reta: nessa situagdo, o tensor trifocal é utilizado para relacionar a
projecdo de um ponto P (que faz parte de uma reta L) em duas imagens com a projecdo de L na

terceira imagem, conforme a Figura 2.6.
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6

Figura 2.6 — Relacdo de incidéncia ponto-ponto-reta

Esse caso é representado pela equacio:
[PB]X(XATl +Y AL +w, T, )lc =03,

em que Xa, Ya € Wa sdo as coordenadas da projecdo p, =[x A YA W A], em coordenadas

homogéneas, na imagem A e [ pB]X representa a matriz antissimétrica de pg.

e Correspondéncia ponto-ponto-ponto: é um caso semelhante a relacio modelada pela matriz
fundamental, ou seja, o tensor trifocal permite relacionar as projecdes de um ponto P em trés

imagens, conforme ilustrado na Figura 2.7. Esse caso é representado pela equacao:
[P6 L. (AT +y, T +w, T)[pc], =04 (2.16)

em que Xa, Ya € Wa sdo as coordenadas da projecdo p, =[x A YA W A], em coordenadas

homogéneas, na imagem A e [pB]X e [pc]X representam, respectivamente, as matrizes

antissimétricas de pg € pc.

$Ca

Cs

Figura 2.7 — Relagdo de incidéncia ponto-ponto-ponto
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Essas relacdes de incidéncia mostram a maior flexibilidade do tensor trifocal em comparacdo com a matriz
fundamental, que permite relacionar somente a projecdo de um ponto em duas imagens. Além disso, o
tensor trifocal insere mais restricdes a geometria entre as cameras que a matriz fundamental uma vez que

permite relacionar trés imagens, ao invés de duas.

2.2.1 Calculo do tensor trifocal

A partir de uma quantidade suficiente de projecdes de pontos ou de retas, relacionadas entre as trés
imagens, € possivel determinar os 27 parimetros do tensor trifocal a partir das relacdes de incidéncia,

apresentadas anteriormente.

Cada relagdo de incidéncia permite gerar um nimero diferente de equacdes nos termos de T, conforme

apresentado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Numero de equagdes que cada relacdo de incidéncia é capaz de gerar (adaptado de HARTLEY e
ZISSERMAN, 2000)

Cada relaciao gera pela equacio
ponto-ponto-ponto | 4 equagdes [PB ]X(XAT1 +y. L+ WAT3)[Pc]X =05,

reta-reta-reta 2 equacgdes I =1y [’I‘1 Il Til. T, lC]
ponto-reta-reta 2 equacgdes Iy (x AL +y, L +w, T, )lC =0
ponto-ponto-reta 1 equagdo [PB ]x (AT + YA, + W, Tl =05,

O caso mais facilmente aplicavel para a determinagdo do tensor trifocal € a relacdo de incidéncia ponto-
ponto-ponto, pois requer o menor nimero de relacdes entre projecdes (ja que cada correspondéncia gera 4
equacdes) e esses relacionamentos sdo mais simples de serem obtidos (que os relacionamentos entre

projecoes de retas).

Desenvolvendo a equacao (2.16):

0 -z vy 0 -zc y¢ 0 00
Zg 0 —xpz (XAT1+yAT2+ZAT3) Zc 0 —-xc|=|/0 0 O
-V Xp 0 -V Xc 0 0 00

Resolvendo o produto das matrizes a esquerda da equacdo obtém-se:
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22 22 22 32 32 32 23 23 23 33 33 33 _
XaZpZc Iy "+ YaZp2e Ty + 20252 15" =X YBZc Ty = YaYpZc Ty —2aYBZc Ty —XaZpYc Ty — YaZpY¥c Ty  —ZaZpYc T3 + XaYBYc i +YaYeYcha +24YpYc 3 =0

21 21 21 31 31 31 23 23 23 33 33 33 _
XaZpZe I+ YaZp2c Ty + 25252 T3 —XaYp2e Ty = YaYBZc s —2aYp2c T = XaZpXc Ty = YaZpXc Ty " = ZaZpX T3 + X2 YpXc Ty + YaYeXc ™ +2,4YpXc 3 =0

21 21 21 31 31 31 22 22 22 32 32 32
XaZgYc Ty +YaZpYc T +252pYc Ty —XAYBYCTT +YAYBYc s —2aYBYcTs —XazpXc Ty —¥aZpXc D" =20 ZpX 3™ + X\ YpX T + YA YpXc D +2,ypxc T3 =0

12 12 12 32 32 32 13 13 13 33 33 33 _
XaZgZe 7+ Y azZpZc T + 25252 3" = XAXpZ Ty — YaXp2e 13" = 2aXp2c T3 = XaZpY [y = YaZBYc D" = 2aZpYc 3™ + XaXpYc T + YaXpYc ™ + 25Xy 5" =0

(2.17)

11 11 11 31 31 31 13 13 13 33 33 33 _
XaZpZc T+ YazpZc T + 20252 T3 — X\ X2 T — yaXp2e Ty — 20 XpZc Ty — X\ ZpX Ty = YaZpX D" — 20 ZpX (T3 + X\ XpX T + ya XpX T + 2, Xpx T3 = 0
T i T 1 L ™ T2 T2 T2 T2 2 ™2 -0
XaZpYeli +¥aZpYely +ZaZpYcls = XaXpYeli —YaXpYcla =ZaXpYcls —XaZpXcli™ = YaZpXcly” = ZAZpXc 137 + X ) XpX 1y " + YaXpXcly ™ + 24 XpXc 13" =
12 12 12 22 22 22 13 13 13 23 23 23 _
XAYBZc T ™+ YaYpZc ™ +2,Yp2c T3 = XaXpZc Ty = YaXp2e T " = 2aXp2c T3 = XaYBYc Ty " = YaYBYc " = 2aYBYc T3 + XaXpYc Ty + YaXpYc 7 + 24 XgycT3" =0
T 4 T 4 T T2 _ T2 _ T2 _ T T3 T 4 T 4 T 4 ™ =0
XaAYBZcli TYAYBZcly TZAYBZcl3 —XaXpZcoly —YaXpZcly —ZaXpZcly —XAYpXcli = YaYBXcla —ZaYBXcl3 +XaXpXcl YaXgXcly +ZpaXgXcly =

1 11 11 21 21 21 12 12 12 22 22 2 _
XaYBYc Tl +YaYsYc T2 +2aYsYcTs —XaXpYc i —YaXpYc Ty —ZaXpyYc T3 —XaYBXc T " = YaYeXc D™ —2aYeXc 3™ + XAXpXc T + yaXpXc T ™ + 24 XX T3 =0

em que Tijk representa o elemento j, k da matriz T;, parai=1, 2, 3.

Cada ponto gera 9 equacdes em funcdo das incognitas Tijk , entretanto, de acordo com Hartley e
Zisserman (2000), apenas 4 dessas equagdes serdo linearmente independentes e, portanto, ndo contribuem
para a solucdo do sistema. No caso minimo, serdo necessdrias as relacdes entre as projecdes de 7 pontos
entre as imagens para se obter solu¢do tnica. Se mais correspondéncias entre pontos forem utilizadas na

geracdo desse sistema, serd possivel resolvé-lo por minimiza¢do de erro, permitindo determinar uma

solu¢@o mais robusta.

Da mesma forma como no cdlculo da matriz fundamental, a normalizacdo das projecdes dos pontos é
imprescindivel para se obter uma solucao com pouco erro, dado que o sistema linear que permite o cdlculo

do tensor trifocal é usualmente mal condicionado (BARROSO et al., 1987).

A normalizacdo isotrpica proposta por Hartley (1997) para o cdlculo da matriz fundamental também ¢
aplicavel ao tensor trifocal. Essa normalizacdo primeiramente translada as proje¢des de modo que o

centroide da imagem coincida com a origem e em seguida aplica uma escala aos pontos de modo que a

distdncia média entre cada ponto e a origem seja igual a J2.

Uma vez determinados os parametros do tensor trifocal a partir das projecdes normalizadas é necessario
que o tensor seja submetido a transformacao inversa aquela aplicada aos pontos projetados, de modo que o

tensor possa representar a relagdo entre as projecdes dos pontos nas imagens.



3. RECONSTRUCAO NO ESPACO PROJETIVO

Neste capitulo, serd apresentado o equacionamento para determinar modelos de cimeras para pontos no
espaco projetivo, a partir da matriz fundamental e do tensor trifocal e o método de triangulacdo que

permite reconstruir o objeto no espaco projetivo.

Serdo ainda apresentados e comparados os resultados obtidos pela utilizacdo da matriz fundamental e do

tensor trifocal na reconstrucao de um objeto no espago projetivo.
3.1  Reconstrugdo projetiva utilizando matriz fundamental

A partir da matriz fundamental, é possivel determinar os modelos de cameras em funcdo de uma

transformacao projetiva desconhecida, conforme o equacionamento a seguir.

Como ndo se conhece o referencial absoluto do objeto, pode-se escolher a origem arbitrariamente.
A escolha mais simples consiste em fixar a origem na camera A, que serd a camera de referéncia, fazendo

com que seu modelo de camera para pontos no espago projetivo seja dado por:
MA = [I3><3 |03><1]
em que I, ; representa a matriz identidade e 0,,, representa um vetor nulo.

De acordo com Hartley e Zisserman (2000), o modelo da cimera B, considerando a geometria das

cameras expressa pela matriz fundamental F, € dada por:
T
M, :[[eAB]XF+eABv ‘XeAB] (3.01)
em que [e AB]X ¢ a matriz antissimétrica do epipolo e,5, v € um vetor qualquer e A € um escalar ndo nulo.

Como v é um vetor qualquer, pode ser escolhido livremente. Uma escolha conveniente para v é

V= [0 0 O]T. A mesma regra vale para A e pode-se adotar A = 1.

36
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Assim, conhecida a matriz fundamental e o epipolo da imagem B, calculédvel pela equacdo (2.04), pode-se

determinar as matrizes projetivas das cAmeras A e B:

M, = [13><3 03><1] (3.02)
M; = [[eAB ]xF| eAB]

Uma vez determinadas os modelos das cAmeras A e B no mesmo referencial, € possivel, por triangulacao,

determinar a posicdo no espago dos pontos observados pelas duas cidmeras, conforme a Figura 3.1.

i

Ca

Cs

Figura 3.1 — Solug¢do por triangulagdo no espago projetivo

O ponto P, de coordenadas P = [X Y Z W]T , projeta o ponto p, = [xf yg WZI]T na camera A

por p, =M, P:

u X
XA 1 0 0O
Y
PA=| YA [=|0 1 0 0}
wﬂ 00 10 W
Reescrevendo:
X, X
W AW
Ya_, Y
wh AT w

Na forma matricial:
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X
-1 0 0 x,||Y 0 (3.03)
0 -1 0 yA| Z '
w
A projecdo de P na cimera é dada por py =M, P:
P X
XB mB]l mB]2 mB]3 mB]4 Y
— P _
P =|Y¥p |= mle mBzz mst mB24 7
P
W Mg, Mg, Mg, Mg, W
Reescrevendo:
H
Xp _ Xmp +Ymg +Zmg +Wmg
H BT
Wy Xmg, +Ymg +Zmg +Wmg
H
Ya g = XmB21 + YmBzz + Zm]323 + Wm]324
H B ™
Wy Xmy +Ymy +Zmy +Wmg

(XmB3] + YmB32 + ZmB” + WmB34)XB = XmB]l + YmB12 + ZmBl3 + WmBH
(XmB3] + Ym}332 + Zm]333 + WmBM)yB = XmBZI + Ym}322 + Zm]323 + WmB24
XpXmp +XpgYmp +XgZmg +XgWmg —Xmp —Ymg —Zmg —Wmg =0
ypXmp +ygYmy +ygZmg +ypgWmy —Xmy —Ymg —Zmg —Wmy =0

Na forma matricial:

XpMpy, ~Mp,;  XpMpy, ~Mp, XgMpy; ~Mp; XMy, ~Mp,, -0 (3.04)

YpMpy, —Mp,,  YpMps, ~Mpy, YpMpy; ~Mp,;  Yplllpy, ~Mpy,

2N < ¥

Como os sistemas representados nas equacdes (3.03) e (3.04) apresentam as mesmas varidveis, pode-se

escrever:

-1 0 0 X A X
0 -1 0 y Y
A
B B B 7 =0 (3.05)
XBmB31 mBll XBmBzz mBlZ XBmB}3 mBl3 XBmB34 mBM
ygMg —Mg ~— ygMg —My = ygMg —Mg = ygMg —Mmg | |[W

Fazendo W=1, o sistema da equacdo (3.05) pode ser reescrito como:
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-1 0 0 X —Xa
0 -1 0 —Va
Y |= (3.06)
XBmA}] mBII XBmA?Z mBIZ XBmB'&} mB|3 Z mB]4 XBmB34
ypMy, —Mg ~ ypMy —Mp ~ ygMpg —Mg mp —YygMg,

Como esse sistema € super especificado e pode nado ter solugdo unica, devido a erros na medicdo das
projecoes e na determinagdo dos pardmetros das cAmeras projetivas, é necessdrio resolvé-lo por métodos

de minimizagdo de erro.
3.2 Reconstrugdo projetiva utilizando tensor trifocal

Tal como para a matriz fundamental, de acordo com o equacionamento descrito por Hartley e
Zisserman (2000) € possivel estabelecer uma relacdo entre o tensor trifocal e os modelos de cAmeras para
pontos no espago projetivo. Da mesma forma que para a matriz fundamental, a cAmera A servird como
referéncia para as demais, que ficardo sujeitas a uma transformacao projetiva desconhecida:

M, = [I3><3 03><l]
3

Z (Ti €ac ) €AB

i=1 (3.07)

M,

M. = (eAC eIC_I3x3)'ZS‘,(TiT eAB) €acC

i=l
em que I, , representa a matriz identidade, 0,, representa um vetor nulo, eap € exc representam os

epipolos nas imagens B e C, respectivamente, decorrentes da cimera A.

N

A técnica de triangulacdo aplicada a determinacdo dos pontos no espaco para a matriz fundamental
também pode ser utilizada para o tensor trifocal, de modo que o sistema da equagdo (3.06) serd expandido
para 6 equacdes e serd super especificado, podendo ser resolvido por minimizacdo. O sistema da

equagao (3.006), reescrito para realizar a triangulagdo para 3 retas, tem a forma:

-1 0 0 — X4
0 -1 0 -
X Ya
m, —X,m
Y |=| P PP (3.08)
ypMy, —Mp ~ ygMp —Mpg = ygMg —Mg 7 my  — Yy,

XCmC}l - mC]l XCmC"ﬂZ - mB]Z XCmB"&? - mC]3 mC14 - XCmA34

| YcMe,, —Mc,  YcMc, =My, YcMp, —Mc | | Mc,, —YcMy,, |

XBmB3l - mBll XBmB}Z - mB12 XBmB33 - mBl3
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3.3  Reconstrucdo com imagens sintéticas

Com o objetivo de testar a reconstrucio obtida utilizando a matriz fundamental e o tensor trifocal, foram
realizadas reconstrucdes utilizando imagens sintéticas geradas no Matlab a partir da projecao de um objeto

virtual. Esses testes foram conduzidos de modo a tornar possivel a comparagao dos erros:

e nareprojecdo do objeto reconstruido (no espaco projetivo) para as imagens;

e na reconstru¢io do objeto no espaco métrico, comparando com o objeto original.

Em cada simulacdo, foram geradas trés imagens sintéticas a partir do objeto ilustrado na Figura 3.2.

Figura 3.2 — Visdo em perspectiva do objeto utilizado como base da geracao das imagens sintéticas

Para verificar o efeito dos pardmetros das cameras virtuais no erro da reprojecio, as cameras virtuais

foram colocadas em posicdes e com orientacdes distintas.

Nos testes apresentados a seguir, foram escolhidos pardmetros de cameras de modo que todo o objeto
fosse visivel em uma janela de 640x480 pixels. Além disso, tomou-se o cuidado de variar os parametros
de cameras (a menos do vetor de view up) para garantir que o teste fosse condizente com a proposta deste

trabalho.

Para garantir a auséncia de oclusdes, o objeto foi elaborado em wireframe, de modo que 26 pontos
estivessem disponiveis em cada imagem. As coordenadas dos pontos do objeto virtual estdo apresentadas

na Tabela 3.1.

Inicialmente, realizou-se o experimento sem a inser¢do de erros de medida. Em seguida, com o objetivo de
simular o efeito do erro de medida das projecdes, adicionou-se um valor aleatério inteiro em cada

coordenada das projecdes. Variou-se a semente do erro aleatério no intervalo entre 1 e 5, uma vez que,
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para sementes maiores que 5, o processo de reconstru¢do gera muitas solugdes com erros muito grandes,

inviabilizando o experimento.

Tabela 3.1 - Coordenadas dos pontos do objeto virtual

Ponto X Y Z Ponto X Y Z
1 -40 29 50 14 28 -8 89
2 -40 29 60 15 -40 -20 50
3 -40 29 100 16 =20 -20 50
4 -40 29 110 17 -20 -30 50
5 10 29 50 18 39 -30 50
6 10 29 60 19 39 -30 71
7 10 29 100 20 28 -30 71
8 10 29 110 21 28 -30 89
9 -40 10 60 22 39 -30 89
10 -40 10 100 23 39 -30 110
11 19 10 60 24 -40 -20 110
12 19 10 100 25 =20 =20 110
13 28 -8 71 26 -20 -30 110

Em cada simulacdo, determinou-se o objeto no espaco projetivo a partir de duas ou trés imagens
(conforme a técnica aplicada — pela matriz fundamental ou pelo tensor trifocal) e calcularam-se os erros

maximo e médio na reprojecdo do objeto recuperado no espago projetivo em cada imagem.

Com o intuito de verificar a qualidade da reconstru¢@o no espago projetivo, determinou-se em seguida a
transformagdo do espacgo projetivo para o euclideano, tomando como base o objeto original e o objeto
recuperado no espago projetivo e, com essa transformacao, foi possivel obter o objeto reconstruido no
espaco euclideano. Por fim, foram calculados os erros maximo e médio entre a reconstrugcdo do objeto no

espaco euclideano com o objeto original.
Cada simulacao foi conduzida de acordo com os passos do fluxograma da Figura 3.3.

Os calculos da matriz fundamental e do tensor trifocal foram realizados com base nos valores

normalizados das coordenadas das projecdes que foram obtidas da seguinte maneira:

e calcula-se o centroide (Cx; cy) dos pontos da imagem:;

e determina-se a distincia média (d) entre os pontos da imagem e o centroide;

e calcula-se a transformacdo a ser aplicada nos pontos, que terd a forma:

V2/d 0 =2 /d
N=| 0 2/d -2, /d
0 0 1

e aplica-se essa transformacdo aos pontos da imagem, de modo que a distdncia média dos pontos ao

centroide passe a ser de J2.
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Figura 3.3 — Fluxograma dos testes em ambiente virtual

Para determinar a matriz fundamental, foram utilizadas somente as imagens A e B. A matriz fundamental
foi determinada a partir da aplicagdo do sistema da equag@o (2.07), expandido para 26 equagdes, e as

matrizes projetivas de cAmeras foram determinadas a partir das equacdes (3.02), calculadas com a matriz
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fundamental normalizada. Para retornar ao sistema de coordenadas original, a desnormalizacdo foi

efetuada diretamente no modelo da cAmera B, conforme a equacao (3.09):

M, =N [ [easLFN,, | exs] (3.09)
em que F representa a matriz fundamental, e,y representa o epipolo da imagem B, N, e Ny representam,

respectivamente, as matrizes de normalizac@o para as cimeras A e B.

Para o célculo do tensor trifocal, foram utilizadas as trés imagens geradas e o tensor trifocal foi
determinado pela solu¢do do sistema da equacdo (2.17) para 26 pontos e os modelos de cameras foram
determinados a partir das equagdes (3.07), calculadas com o tensor trifocal normalizado. A

desnormalizacdo foi efetuada diretamente nos modelos das cameras B e C, conforme as equacdes a seguir:

3
M; = NB1|: Z(Tl 'eAC)NA

i=l

eABj|
(3.10)
3
M. = N61|:(6AC'6£C_I3x3)'Z(’I‘iT "€AB )NA eAc:|

i=1
em que T;, i=1,...,3, representa o tensor trifocal, e,; € e, representam, respectivamente, os epipolos das

imagens B e C, I, representa a matriz identidade, N4, Ny e N¢ representam, respectivamente, as

matrizes de normalizagdo para as cAmeras A, B e C.

Depois de determinados os modelos de cameras, foram calculados os pontos no espaco projetivo por
triangulac@o, conforme as equacdes (3.06) ou (3.08), quando calculada pela matriz fundamental ou pelo

tensor trifocal, respectivamente.

A partir dessa reconstrucdo projetiva obtida por triangulacdo, os pontos do espaco projetivo foram entdo

reprojetados nas imagens geradas pela matriz projetiva de cdmera obtida em cada situagao.

Para cada ponto reprojetado, foi calculada a distdncia em relacdo a projecdo original, para um ponto i,

conforme a equacao:

em que X; e y; representam as coordenadas da projecdo original, Xz e yy representam as coordenadas

das reproje¢des, com resultado arredondado para o valor inteiro mais préximo, de modo que o erro possa

ser avaliado em pixels.
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O erro médio foi calculado por:

2 d; 3.11)

n

EQM =
em que n representa o nimero de pontos.
O erro médio foi arredondado para o inteiro mais préximo, para que pudesse ser avaliado em pixels.

Com o objetivo de determinar o erro na reconstrucdo, optou-se por levar o objeto recuperado do espago
projetivo para o espaco euclideano, de modo que a comparacdo com o objeto original fosse possivel.
Como os pontos originais do objeto estavam disponiveis, a determinacio da transformacao foi realizada

por meio da equagao:
F=FHp (3.12)

em que Pg representa um ponto no espaco euclideano (obtidos a partir do objeto original) , Pp representa
um ponto no espago projetivo (obtidos a partir do objeto recuperado no espaco projetivo) e Hp ¢
representa a transformagdo do espaco projetivo para o espago euclideano. Mais informacdes a respeito

dessa transformacao serdo apresentadas no Capitulo 4 deste trabalho.

Como a transformacgao da equacdo (3.12) € obtida em fungdo da posi¢do da cAmera de referéncia, todas as
simulagdes foram realizadas com a mesma rotagdo nessa camera, de modo que o objeto recuperado no
espaco projetivo possa ser comparado com o objeto original sem a necessidade de se aplicar mais uma

transformacao (de rotacdo).

Apesar de terem sido executadas simulacdes com diversos parametros de cdmeras, serdo apresentados a

seguir os resultados de quatro dessas simulagdes.

Simulacao 1 — Cameras paralelas

Nessa simulagcdo, foram escolhidas trés cadmeras paralelas com parametros intrinsecos constantes,

conforme apresentados na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2 — Pardmetros das cimeras paralelas

Camera A: Camera B: Camera C:
T,=0 T, =-80 T, =50
T,=0 T,=0 T,=0
T,=-1 T,=-1 T,=0

view up =101 01" viewup =1[01 01" viewup =1[01 01"
lookar=[001]"  lookat=1[-8001]" lookar=[5001]"

=130 =130 =130
u =320 u =320 u =320
v =240 v =240 v =240

Na Tabela 3.2, a posi¢do da camera € definida pela translacdo T = [TX T, Tz]r e pelos vetores de

view up (inclinagcdo da camera) e look at (ponto para o qual a cAmera estd apontada). A distincia focal é

definida pelo parametro f, enquanto a posi¢ao do ponto principal é definida pelos pardmetros u e v.

Para essas cameras, foram obtidas as imagens apresentadas na Figura 3.4.

B W) | =8

(a) Imagem da camera A (b) Imagem da camera B (c) Imagem da camera C

Figura 3.4 — Projecdes do objeto em trés cAmeras paralelas

O erro na reproje¢do utilizando a matriz fundamental estd apresentado na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Erro (em pixels) na reprojecdo utilizando matriz fundamental com cameras paralelas

Imagem A Imagem B
Erro simulado  Erro médio  Erro maximo | Erro médio  Erro maximo
0 0 0 0 1
1 0 1 0 2
2 0 2 2 4
3 1 3 3 6
4 1 3 5 8
5 2 4 8 8

Os graficos da Figura 3.5 apresentam os resultados da Tabela 3.3.
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_ Erro na reprojegio
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Erro simulado
(pixels)

(a) Erro na reprojec@o da imagem A

14

]

12

10

Erro na reprojegio .
(pixels) —&— Erro médio
— @ — Erro maximo

Erro simulado
(pixels)

(b) Erro na reprojecao da imagem B

Figura 3.5 — Erro (em pixels) na reprojecdo utilizando matriz fundamental com cameras paralelas

O erro da reconstru¢do no espago euclideano estd apresentado na Tabela 3.4. A Figura 3.6 apresenta

graficamente os dados da Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Erro da reconstru¢@o no espaco euclideano

utilizando matriz fundamental

sinl?ggd o Erro médio Erro maximo
0 0,637 2,083
1 0,983 4,683
2 1,133 7.332
3 2,767 17,054
4 4,473 26,128
5 4,913 48,642

60

50

40

30

20

10

Erro na
reconstrugio

—— Erro médio

— & = Erro maximo

Erro simulado
(pixels)

Figura 3.6 — Erro da reconstru¢ao no espaco euclideano

utilizando matriz fundamental

Utilizando o tensor trifocal, foram obtidos os erros na reprojecdo conforme apresentado na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Erro (em pixels) na reprojecao utilizando tensor trifocal

Imagem A Imagem B Imagem C
sin];:;rlz do Erro médio  Erro maximo | Erro médio  Erro mdximo | Erro médio  Erro maximo
0 0 0 0 1 0 1
1 0 1 1 3 1 2
2 0 1 2 6 1 5
3 1 1 3 11 2 6
4 1 2 4 13 3 13
5 1 5 6 29 4 26

Os gréficos da Figura 3.7 apresentam os resultados da Tabela 3.5.
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Figura 3.7 — Erro (em pixels) na reproje¢do utilizando tensor trifocal

O erro na reconstru¢do no espago euclideano esta apresentado na Tabela 3.6. A Figura 3.8 apresenta

graficamente os dados da Tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Erro da reconstrug@o no espaco euclideano

utilizando tensor trifocal

siriﬁ(a) do Erro médio  Erro maximo
0 0,301 0,585
1 0,727 2,021
2 1,268 5,123
3 2,055 5,812
4 2,937 9,159
5 3,753 12,548
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Figura 3.8 — Erro da reconstrucao no espaco euclideano

utilizando tensor trifocal
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Simulacao 2

Foram definidas trés cAmeras com os pardmetros listados na Tabela 3.7:

Tabela 3.7 — ParAmetros de cAmeras para a segunda simulacao

Camera A: Camera B: Camera C:
T,=0 T, =400 T, =200
T,=0 T,=0 T, =200
T,=-1 T,=-100 T, =200

view up =10 1 01" viewup =101 01" view up =1[0 1 01"
look at=[001]" look at=[00 1]" look at =100 10]*

f=300 f=500 =750
u =300 u=320 u=320
v =220 v =240 v =250

As projecdes do objeto da Figura 3.2 nas trés imagens estao apresentadas na Figura 3.9.

Utilizando a matriz fundamental, o erro obtido na reprojecdo estd apresentado na Tabela 3.8.

e

(a) Imagem da camera A (b) Imagem da camera B (c) Imagem da cadmera C

Figura 3.9 — Projecdes do objeto da Figura 3.2, em trés imagens

Tabela 3.8 — Erro (em pixels) na reprojecdo utilizando matriz fundamental

Imagem A Imagem B
Erro simulado | Erro médio  Erro maximo | Erro médio  Erro maximo
0 0 0 0 1
1 0 0 0 1
2 0 0 1 5
3 0 1 1 6
4 0 1 2 11
5 1 1 4 43

Os graficos da Figura 3.10 apresentam os resultados da Tabela 3.8.
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Figura 3.10 — Erro (em pixels) na reprojecdo utilizando matriz fundamental

O erro da reconstru¢do no espago euclideano estd apresentado na Tabela 3.9. A Figura 3.11 apresenta

graficamente os dados da Tabela 3.9.

Tabela 3.9 — Erro da reconstrug@o no espaco euclideano

utilizando matriz fundamental

sirﬁgg do Erro médio  Erro maximo
0 0,397 1,307
1 0,843 3,425
2 1,373 6,895
3 2,207 10,724
4 2,940 12,912
5 4,786 56,317

60 Erro na

A reconstrugdo
50 A
40 +
30 +

20 +

10 A

=—t— Erro médio

— @ — Erro mdximo ’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
R
_-a--
-
-
e BTN
———a .
r T T Ll

1 2 3 4

Erro simulado
(pixels)

Figura 3.11 — Erro da reconstrucio no espago euclideano

utilizando matriz fundamental

Pelo tensor trifocal, o erro obtido na reprojecdo estd apresentado na Tabela 3.10. Os graficos da Figura

3.12 apresentam os resultados da Tabela 3.8.

Tabela 3.10 — Erro (em pixels) na reprojecdo utilizando tensor trifocal

Imagem A Imagem B Imagem C
. Erro Erro médio  Erro maximo | Erro médio  Erro mdximo | Erro médio  Erro mdximo
simulado
0 0 0 0 1 0 1
1 0 0 1 2 6
2 0 1 1 20 24 41
3 0 1 2 32 35 77
4 1 2 3 53 41 105
5 1 2 4 44 74 101
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Figura 3.12 — Erro (em pixels) na reprojecao utilizando tensor trifocal

O erro na reconstru¢@o no espaco euclideano estd apresentado na Tabela 3.11 e na Figura 3.13.

Erro na
reconstrucio

70 —¢— Erro médio

A

Tabela 3.11 — Erro da reconstrucio no espago euclideano - # — Erro méximo

60

utilizando tensor trifocal 50

,r
Erro . Erro 401 e
. Erro médio . Pie
simulado maximo 30 A _a

0 0,331 0,750 207 ,x"
1 0,670 1,930 10

= + + * —
2 1 9008 16’647 ’ 0 1 2 3 Erro simulado
3 1,447 28,671 (pixels)
4 1,774 43,612 Figura 3.13 — Erro da reconstruc@o no espago euclideano
5 2,126 06,409 utilizando tensor trifocal

Em comparacdo com a Simulagdo 1, percebe-se o aumento geral do erro na reprojecio e na reconstrug¢ao
no espago euclideano, tanto pela matriz fundamental quanto pelo tensor trifocal. A principal razdo para
esse aumento € o tamanho reduzido do objeto nas imagens da Simulacdo 2. Tomando-se dois pontos
extremos de uma aresta do objeto, nota-se que esses pontos estiverem distantes entre si, o dngulo entre as
arestas do objeto real e do objeto reconstruido tenderd a zero. Esse angulo ird aumentar se os pontos
extremos da aresta estiverem proximos, como acontece com as imagens em que os objetos sdo menores,

como nas imagens B e C da Simulacio 2.
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Simulacao 3

Foram definidas trés cameras em posicdes criticas, conforme a Tabela 3.12. Essas trés cameras diferem

entre si somente pela rotacao.

Tabela 3.12 — Parametros de cameras para a terceira simulagao

Camera A: Camera B: Camera C:
T,=0 T,=0 T,=0
T,=0 T,=0 T,=0
T,=-1 T,=-1 T,=-1

viewup=[010]"  viewup=[010]" viewup=[010]"
LookAt=[001]" LookAt=[101]" LookAt=[-101]"

f=130 f=130 =130
u =320 u =320 u=320
v =240 v =240 v =240

As projecdes do objeto da Figura 3.2 nas trés imagens estao apresentadas na Figura 3.14.

B2

(a) Imagem da cAmera A (b) Imagem da cimera B (c) Imagem da cdmera C

Figura 3.14 — Proje¢des do objeto para simulagdo 3

A tentativa de reconstruc¢do no espaco euclideano resultou nos objetos apresentados na Figura 3.15.

‘_(

(a) pela matriz fundamental (b) pelo tensor trifocal

Figura 3.15 — Resultado da reconstrucdo euclideana para simulacdo 3
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Na Figura 3.15, nota-se que o objeto reconstruido ndo guarda semelhangca com o objeto original. Como
essa € uma posic¢ao critica, apesar da reconstru¢@o no espago projetivo ser vidvel, a reconstrucio no espago
euclideano ndo € possivel, mesmo sem a presenca de erros de medida. Por essa razdo, ndo serdo

apresentados os resultados da reprojecdo do espago projetivo.

3.3.1 Comparacio entre os resultados

Os gréficos da Figura 3.16 apresentam o erro médio das reprojecdes utilizando matriz fundamental e
tensor trifocal para as simulacdes 1 e 2. Nesses gréficos, é possivel notar que as abordagens apresentaram
resultados com margem de erro semelhantes.

i Erro nli _re;:n):jegio — @ — Matriz fundamental 4 ) Ero "(ﬂ }’ﬂ:ﬂlﬁ!ﬁ° — @ — Matriz fundamental
pixels] pixels)

—— Tensor trifocal —x— Tensor trifocal

0 » o T T - 0 T T
0 1 2 3 4 Erro simuladn5 0 1 2 3 4 Erro simulzclo5
(pixels) (pixels)
(a) Erro na reprojecdo para a simulagéo 1 (b) Erro na reprojecdo para a simulagio 2

Figura 3.16 — Erro médio das reproje¢des

Apesar do tensor trifocal inserir menor erro na reconstrucao euclideana, conforme se nota nos graficos da
Figura 3.17, hd situagdes em que a reconstrucdo utilizando o tensor trifocal € instdvel, apresentando
solucdo muito diferente da esperada, gerando reconstrucdes inaceitdveis. Em todas as simulagdes,
solucdes instdveis foram desprezadas e seus resultados ndo foram computados. Os resultados sugerem que
essa instabilidade seja causada pela instabilidade da solu¢do numérica na determinacdo do tensor trifocal.
Além disso, para erros pequenos, nao hd diferenga significativa entre o resultado obtido pelo tensor

trifocal e pela matriz fundamental.

Embora o tensor trifocal permita relacionar pontos ou retas entre os trios de imagens, a implementagcao

pela matriz fundamental € mais simples e menos suscetivel a erros numéricos.
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Figura 3.17 — Erro médio da reconstrugdo euclideana

Com base no que foi exposto, para a segunda parte deste trabalho, que consiste em levar a reconstrug¢do do
espaco projetivo para o métrico em que a reconstrucdo projetiva pode ser realizada tanto pelo tensor
trifocal quanto pela matriz fundamental, a reconstru¢do projetiva utilizando matrizes fundamentais foi

escolhida, por apresentar solu¢iao mais simples, tanto pelo ponto de vista numérico quanto computacional.
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4. RECONSTRUCAO METRICA

A aplicagdo das técnicas associadas a matriz fundamental ou ao tensor trifocal no processo de recuperagio

tridimensional leva a um resultado no espago projetivo.

Como essa solucdo gera um objeto que ndo guarda a forma do objeto original, € necessario encontrar uma
transformacdo capaz de levar esse objeto recuperado do espaco projetivo para o espaco métrico (onde a
forma do objeto recuperado € idéntica a do objeto real, mas a escala ndo é a mesma) ou para o espago

euclideano (onde tanto a forma quanto a escala do objeto recuperado sdo idénticas as do objeto real).

Neste Capitulo serdo discutidos os conceitos necessdrios para se encontrar essa transformacdo. Para
esclarecer o assunto, serd discutido a seguir a classificacdo dos espagos e as transformacgdes capazes de

levar um objeto de um espaco a outro.
4.1 Espaco euclideano

O espago euclideano define-se como um espago vetorial em que o sistema de referéncia é ortonormal.

As transformagdes de rotagdo, translacdo e “espelhamento”, aplicadas a um objeto no espago euclideano,
geram um objeto nesse mesmo espago, de modo que as dimensdes do objeto ficam inalteradas, bem como

os angulos relativos entre as arestas (e consequentemente o paralelismo entre as arestas).

< <>

Qo

Figura 4.1 — Objeto no espaco euclideano
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4.2  Espaco métrico

O espaco métrico possui as mesmas caracteristicas do espaco euclideano, diferindo somente em um fator

de escala, ja que os valores absolutos dos eixos de referéncia ndo sdo unitarios.

Transformagdes de rotagdo, translagdo, “espelhamento” e escala isométrica aplicadas a um objeto do

espaco métrico geram um objeto nesse mesmo espaco.

No exemplo da Figura 4.2, os comprimentos das arestas sdo proporcionais as do objeto da Figura 4.1 e
todos os dngulos relativos entre as arestas sdo mantidos (com a consequente manutencdo do paralelismo

entre as arestas).

< 3

A

Figura 4.2 — No espago métrico, sdo preservados angulos e a relacio entre os comprimentos das arestas

4.3  Espaco afim

Retas que sdo paralelas no espaco euclideano mantém-se paralelas no espaco afim.

Um cubo representado no espacgo afim estd apresentado na Figura 4.3. Nessa figura, pode-se perceber que

as retas que sdo paralelas no cubo sdo também paralelas quando € representado nesse espaco.

Figura 4.3 — Cubo representado no espaco afim
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4.4  Espaco projetivo

7z

O espaco projetivo € caracterizado pela orientacdo arbitrdria dos eixos de referéncia e pelo uso de

coordenadas homogéneas para representar a posi¢cdo de cada ponto.

De acordo com Topay (2002), um ponto no espaco 3D projetivo € representado por um vetor de 4
dimensdes [X Y Z W]T. Nesse vetor, pelo menos uma das coordenadas deve ser diferente de zero e

essas coordenadas sdo chamadas de coordenadas homogéneas.

Um ponto no espaco 2D projetivo pode ser representado como p = [x y w]r , conforme a Figura 4.4.

[Xz Y2 W
WA

7 y
’[y/y(l WI]T

X

Figura 4.4 — Um ponto representado no espago projetivo por coordenadas homogéneas

Na Figura 4.4, os pontos [xl Y1 WI]T e [x2 A& WZ]T serdo o mesmo no plano cartesiano se:

X X
1L_*2 . Y1 _ Y2

W Wy Wi Wy

No espaco projetivo, retas que sdo paralelas no espaco euclideano interceptam-se nos pontos de fuga

(Figura 4.5).

Figura 4.5 — Um cubo representado no espaco projetivo. Nota-se a intersec¢do das linhas paralelas (do espaco

euclideano) nos pontos de fuga.
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4.5 Transformacoes entre espacos

E possivel determinar transformagdes capazes de levar um objeto de um espago para outro.
Uma transformacéo do tipo (HARTLEY e ZISSERMAN, 2000)

Sr,, Sr, sr; t

X

H. = SRy 1y |y Srpy Sh3 Gy
M= =

Opa 1 Sy Sy Shy; ¢

0 0 0 1

z

em que R representa uma matriz de rotacdo, s € um fator de escala e t representa um vetor de translagdo,
permite levar um objeto do espaco euclideano para o espago métrico, uma vez que essa transformacgdo

aplica rotagdo, translagdo e escala isométrica no objeto, preservando a forma geral do objeto.

Uma transformacao na forma geral (HARTLEY e ZISSERMAN, 2000):

H. - Ass B3 a2 Ay Ayt
Ao 1] |a a a t
13 31 A3 Az

0o 0 0 1

em que A é uma matriz 3x3 que engloba rotagdo e escala ndo-isotrépica, leva o objeto do espaco

euclideano para o espaco afim, cisalhando o objeto nas trés direcdes.

Uma transformagao mais geral que permite levar um objeto do espago euclideano para o espago projetivo

¢ dada por:

a; a, ay t

Ass 1y ay; Ay, a,; t

_ <3 3| 3 Yy

H, —{ T 5 |” 4.01)
Vi3 a3 a3 az; t

a B v

em que [a B vy 8] representa um vetor qualquer.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo das transformagdes aplicdveis a um objeto do espaco euclideano e do

efeito causado no objeto.
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Tabela 4.1 — Resumo das transformagdes, em relagdo a um objeto do espago euclideano

Espaco Transformacio Mantém...

Euclideano

r, I, L, t A

1 1z 13 Ux e concorréncia entre retas

oo | T2 T t, e paralelismo
E — N

L, I, Iy ¢, e Aangulos entre arestas

0 0 0 1 e escala isométrica
Métrico

Sf;; Sf, Sf; t

30X e concorréncia entre retas
H. - SIy;  SIhy Sh Ly e paralelismo
M= A
Sfy, Sty Shh; t, e angulos entre arestas
0 0 0 1 e proporgdes
Afim aj;p A A L
e concorréncia entre retas
H. - Ay Ay Ay L .
AT e paralelismo
a3; a3 az L,
o 0 o0 1
Projetivo

P11 P12 P13 Pus
_| P21 P22 P23 P N
H, = ® concorrencia entre retas
P31 P32 P33 Pag
P41 Ps2 Ps3 Py

De acordo com Hartley e Zisserman (2000), a transformacdo (4.01) pode ser decomposta em uma cadeia

de transformacgdes em que cada matriz representa uma transformacao de hierarquia mais alta:

sR t Z 0 I 0 A t
HE_,p — HE_)MHM_)AHA_)P :|: 3x3 3x1 :||: 3x3 31><1 :||: 3x3 gl:| :|: 3x3 36><1:| (402)

T T
O3 1 || O Vi3 Vi3

em que Z ¢ uma matriz triangular superior. Cada uma das matrizes nessa cadeia representa somente a

transformacao que difere em relagdo a transformagéo anterior.

Analisando-se somente as duas tltimas matrizes da cadeia da equacgao (4.02):

Zy1 Zyy Zy3

V/ 0 I 0 V/ 0 0 =z z
H, ,=H, H, :[ 33 Ve }{ 33 351} :[ 33 3;} _ . éz 23

T T
O3 L | v Vi3

(4.03)

o O O O
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pode-se determinar uma transformac¢do minima (que ndo considera rotacdo e translagdo) que permite levar
um objeto do espaco métrico para o espago projetivo. Como, de acordo com Hartley e Zisserman (2000),

Z ¢ uma matriz triangular superior:

-1

Zyy Zy, Z3 0

H “H = 0 2z 7,3 0
poM — Hyp =

0 0 z5; O

ViV, v; &

Determinando a transformacdo inversa de Hp_,,,, utilizando a biblioteca de matemadtica simbdlica

disponivel no software Matlab, chega-se a:

1/z,, _212/(Z|1222) 212223/(211Z22Z33)_Z13/(Zl1233) 0
H _ 0 /25, _223/(222Z33) 0
oM 0 0 1z, 0

_Vl/(szll) VIZIZ/(SZI1222)_V2/(8222) V1213/(5211233)_Va/(&sa)"'V2223/(5222233)_V1Z12223/(5211222Z33) 1/3

Como a inversa da matriz triangular Z, calculada utilizando a biblioteca de matemadtica simbdlica do

Matlab, resulta em:

1/Z11 _le/(znzzz) Z12Z23/(211222Z33)_Z13/(Z11233)

0 1/Z22 - Z23/(Z22Z33) =z
0 0 /25,
e pela troca de varidveis:
uy - Vl/(ézll)
u=|u, = V1212/(8211222)_ Vz/(szzz)
Us V1Z13/(6Z11Z33)_ V3/(6233)+ V2Z23/(8Z22Z33)_ V1Z12Z23/(5Z11Z22233)
d=1/8
chega-se a:
) 7). 0,
Hp,y =Hy ;= { 2 } (4.04)
Ups d

A determinacdo dessa transformacdo permite elevar o nivel de uma reconstrucdo obtida no espaco

projetivo, conforme discutido no Capitulo 3, para o espago métrico.
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4.6  Determinacdo do vetor u

De acordo com Hartley e Zisserman (2000), o vetor u e o pardmetro d da equacdo (4.04) podem ser
obtidos por meio da determinagio do plano no infinito TT} =ax+by +cz+d. O plano no infinito é o

plano formado pelos trés pontos de fuga nos espagos afim ou métrico. Considerando que um objeto como
o representado na Figura 4.6 estd no espago projetivo, o plano Il representa o plano formado pelos trés

pontos de fuga.

Figura 4.6 — O plano no infinito é definido pelos pontos de fuga do objeto nos espagos afim ou métrico

Para retomar o espago afim, os pontos de fuga V,, V,, e V; da Figura 4.6 devem ser simultaneamente
transladados para o infinito, por meio de uma transformagcdo H, aplicada a retas e pontos no espaco

projetivo.

Dado que, em coordenadas homogéneas, um ponto P, tem coordenadas P, = [Xw Y, Z, O]T eo

plano no infinito tem parametros da equacdo do plano nas coordenadas I7,, =[O 0 0 I]T, pode-se

definir uma transformagcdo H na forma de uma matriz 4x4 que leva o ponto de fuga para o infinito.

Considerando o ponto de fuga V;:

Como ponto no infinito deve satisfazer a equacao do plano no infinito, entao:
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[0 0 0 1]H, V‘y =0 (4.05)

Tomando H, como uma matriz com a mesma forma da equagao (4.04):

hll h12 h13 0
0 hy,, hy,; O
H, = 4.06
2710 0 hy O (4.06)
a b c d
e levando (4.06) em (4.05), obtém-se:
h;,\V,. +h12V1y +hy5V,
h), Vi +hy5V,
0 0 01 ' T =0
[ ] h33VlZ
aV, +bVly +cV, +d
aV, +bV, +cV, +d=0 (4.07)

Essa equagdo € independente de h;; de modo que quaisquer valores podem ser escolhidos para h.

Como a transformacido Ha deve levar, simultaneamente, todos os pontos de fuga para o infinito, entdo a

equagdo (4.07) deve ser satisfeita para os pontos de fuga V, e V,, resultando em:

av, + bVly +cV, +d=0
aV, +bV, +cV, +d=0 (4.08)
avy + bV3y +cV; +d=0

O sistema da equacao (4.08) pode ser resolvido em func@o do parametro d, que pode ser escolhido.
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4.7  Determinacdo da matriz Z

A transformag@o H,, obtida para h;; arbitrérios, restabelece apenas o paralelismo entre as arestas, mas ndo
garante o restabelecimento dos dngulos entre elas e nem garante que as dimensdes do objeto estejam de

acordo com as dimensdes do objeto no espaco euclideano.

Uma vez determinado I1_, o préximo passo consiste em determinar a matriz Z da equacgdo (4.04), de

modo a restabelecer o dngulo correto entre as arestas do objeto. Como a escolha de h;; € arbitraria, pode-se

escolher essa matriz Z como sendo a matriz de parametros intrinsecos da camera:

-1

hy, hy, hy f S Uy
f, v,| =K'

Embora seus pardmetros nao sejam conhecidos, essa escolha satisfaz a restricdo imposta a equacao (4.02),
uma vez que a matriz K € triangular superior e permitird posteriormente relacionar a transformagao H com

os parametros intrinsecos da camera de referéncia e, a partir dai, reconstruir o objeto no espago métrico.

Com essa escolha, chega-se a transformacao H, definida em Hartley e Zisserman (2000):

K' 0
H= > 1.01
{ng d} (1.0

A equacdo (1.01), apresentada no Capitulo 1, foi aqui repetida para facilidade de leitura.

Como este trabalho tem como objetivo recuperar a informacdo tridimensional sem depender de
informagdes da camera ou da cena, deve-se buscar alguma outra entidade geométrica (além do plano no

infinito) que auxilie na determinacdo dessa transformacdo e, nesse caso, serd utilizada a conica absoluta,
. . s . .. .. c e . T
que ¢ uma entidade geométrica imagindria definida no plano no infinito. Um ponto P = [X Y Z W]

na conica absoluta deve satisfazer as equagdes:

X*+Y*+7*=0
o, (4.09)

W=0

Na forma matricial:
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PTP=[X Y Z 0] _|=0 (4.10)

© N =< X

Como a conica absoluta € invariante a qualquer transformacdo métrica (POLLEFEYS et al., 1999), pode
ser utilizada para determinar os pardmetros de H, uma vez que sua projecdo nas imagens depende somente
dos pardmetros intrinsecos de uma das cameras, que serd definida como camera de referéncia. Dessa

forma, toda a reconstrucdo serd determinada no sistema de referéncia dessa camera.

O referencial da camera escolhida como referéncia, conforme abordagens disponiveis na literatura, ndo é
absoluto e a reconstrucdo ficard em funcdo de rotacdo, translacdo e escala arbitrarias, de modo que a

reconstrugdo se dard no espaco métrico.

O equacionamento a seguir relaciona a conica absoluta com a transformagao H.

Seja a cAmera A, que servird como referéncia para a reconstrucdo. Como o objetivo é determinar uma
reconstru¢do no espago métrico, o objeto recuperado ficard em fungdo de rotagdo, translagdo e escala

arbitrarias. Dessa forma, pode-se escrever o modelo dessa cAmera para pontos no espaco métrico como:

f,, sa yu, |1 0 00
M, =K, [L,]0.]=[ 0 £, v, [0 1 0 0 @.11)
0 0 10010

em que K, representa a matriz dos parametros intrinsecos da cimera A e I,, representa a matriz

identidade. A projecdo de um ponto P do espago métrico nessa camera terd coordenadas dadas por

0,,]P.

ra=Ky [I3><3
Reprojetando P:

P= (KA [I3><3 03 ])+ Pa

0,,]. Como A* =(ATAJ'AT,

+ . .
03X1]) representa a matriz pseudoinversa de K A[I3X3

em que (K A[I3X3

entao:

O34 ])Tl (KA [IS><3 O34 ])T Pa

O ])1 [I3><3 03x1]TK£ Pa

03><l ])T (KA [I3x3

03><1 ]TKiKA [I3><3

P = ((KA [13><3

P= ([I3><3
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3x1]TKT) [I3><3
)

3><1]TKA Pa
3x1]TKA Pa

( A[I3><3 3x1]) ([I3><3

P= [ 3><3 3x1} K_l K_T [ 3><3

03><1 ]‘T [I3><3

03X1F =1, pode-se reescrever:

Como [I3X3

layl wpe
P= [I3><3 03X1T KA1 KAT KX Pa

E como K"K} =1, pode-se simplificar para:

P=[1,,]0,,] 'K} p, (4.12)

Considerando o referencial da cAmera A, os pontos da projecdo da conica absoluta ., devem satisfazer a

equacdo (4.10):

([ 3><3

@iA pA) [

03><1]TKA PA) 0
%xl]TKA Pa=0

18
03><1]TKA PA) ([ L

Oz ][I 33

Assim, a projecdo da cOnica absoluta na cimera A é dada pelos pontos ps que satisfazem a equagao:

PAKLKY py =0 4.13)
Definindo:
K/K, =0, (4.14)
reescreve-se a equacao (4.13):
PA®, PA =0 (4.15)

em que ®, € uma matriz 3x3 que relaciona os pontos da projecdo da conica absoluta na imagem A.

0y ], a projecdo

Observando a equacio (4.15), nota-se que, tomando a cAmera de referéncia como [I3X3

dos pontos da cOnica absoluta na imagem A s6 depende dos pardmetros intrinsecos da camera A. Os
pontos da cOnica absoluta podem ser transferidos para uma cdmera i qualquer por meio de uma

transformacéo do tipo:
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em que R representa a rotagdo e ¢ a translacio entre a cAmera i e a cimera de referéncia.

Como um ponto P da cdnica absoluta tem a forma geral P=[X Y Z O]T, entdo a aplicacdo da

transformacdo E ao ponto P resulta em:

L, X+1,Y+1,Z

4.16
X +15,Y + 1557 (4.16)

X

Ly Ty Gy 4| Y _ 0 X+ 1Y + 15,7
4
0 0

que € um ponto no infinito. A equacdo (4.16) pode ser reescrita como:

L X+1,Y +1,,Z

1, X+1,,Y +1,,7
21 22 B2 I_Rp
X +1;,Y + 15,2

0

Como todos os pontos da cdnica absoluta devem satisfazer a equagdo (4.10):

(RP)'(RP)=0
PTR'"RP=0

Como a matriz de rotacdo R é ortogonal, entio R R=1. Logo:
P"P=0

Esse resultado permite concluir que a representacdo da cdnica absoluta no referencial da cimera i coincide
com a representacdo da cdnica absoluta no referencial da cAmera A, ou seja, ®_ € invariante a rotagdo e

translacdo entre as cAmeras.

Com base nesse resultado, pode-se afirmar que a projecdo dos pontos da cOnica absoluta na cadmera i deve

satisfazer a equacao:
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P, p, =0 @17)
4.8 Determinagdo da transformagcdo H

Na cémera i, a projecdo de um ponto Pp do espaco projetivo, medido no referencial da cimera A, é dada

por:

ri=M, b (4.18)

em que p; representa a projecdo de Pp na camera i e M; representa o modelo da cimera i (em relag@o ao
referencial da camera A), composta de rotacdo, translacio e pardmetros intrinsecos desconhecidos.

A equacio (4.18) pode ser escrita como:

pi=(MH")(HB) (4.19)

em que H representa a transformacdo que permite levar o objeto do espaco projetivo para o métrico,

conforme a equagdo (1.01).

Como um ponto P do espaco métrico pode ser escrito como P =H B,, pode-se escrever a equagio (4.19)

como:
p=(MH")P (4.20)
Reprojetando P:
P=(MH") p

em que (M]- H' )+ representa a matriz pseudoinversa de M, H'. Como A" = (ATA)_l AT, entio:

P (b (1) Ot
p=((E™l v B HTMT
P=(vE ) (™M HM! p,

P=HM,'M;"H"H "M p,

Como H' H " =1, tem-se:
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P=HM; M;" M{ p,
E como M;" M =1, , chega-se a:
P=HM;' p,.

Considerando que a transformacdo H € vélida para qualquer ponto, entdo os pontos da codnica absoluta

satisfazem a relagdo (H M. p, )T (H M. p, )= 0. Rearranjando:

piM;"H"HM;" p, =0 (4.21)

As projecdes p; dos pontos da cdnica absoluta na camera i devem satisfazer, simultaneamente, as relacdes

(4.13) e (4.21):

PIKTK =0
Tt » (4.22)
pi Mi"H HM; p, =0
O sistema da equacao (4.22) somente € satisfeito se:
K"K'~M;"H' HM;" (4.23)

em que K; representa a matriz dos pardmetros intrinsecos da camera i, M; representa o modelo da
camera i, H representa a transformacio que leva do espago projetivo para o espago métrico e ~ denota

proporcionalidade.

el 1° . A ~ ~ * T z ~
Na bibliografia, ¢ comum representar a equagdo (4.23) em fun¢do de @, = KK, , que € a representacdo
dual da projecdo da conica absoluta na imagem i. Dessa forma, é necessario reescrever a equacdo (4.23)

como:

KK ~MH'H™M' (4.24)
Explicitando as matrizes de (4.24):
T
£, sioug | fo s ug K" 0 -1 K' 0 -T
0 f, vy |0 f  vo| =M,| 2 A M (4.25)
YI 1 y] 1 1 HT d HT d 1
O 0 10 0 1 * *
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em que f e f representam, respectivamente, as relagdes entre a distincia focal e as dimensoes
horizontal e vertical do pixel da cdmera i, s; representa o skew da camera i, u, e v, representam,

respectivamente, a posi¢do horizontal e vertical do ponto principal da cAmera i, M; representa o modelo da
~ . . A . . A A . T

camera i, K, representa a matriz de pardmetros intrinsecos da cidmera de referéncia, /7, e d representam

os coeficientes do plano no infinito. Resolvendo as multiplica¢des matriciais:

2, 2.2 ;
o, +siug fysi+ug vy g
2,2 ~
fy 8 +up vy £y, + vy, Vo, |®

u, \ 1

2 2.2 2 2 2 (4‘26)
£, +saup, fy\s,\ +u, Vo, u, —((fx +8y +l1(h}|+(fy’\34 *“n,\Vn,\)"r“n\C) d
. -2 2 Foo F2 2
M fhsA +u, Vo, fy, + Vo, Vo, - i),’\s,\ +uy Vo, R+ fy, + Vo, )) +Vo,¢ /d .
' o, Vo, 1 7tun’\a+ vn’\b+c/d i

—((ff« +53 +u§\)a+(f“sA +llnAV0«)J+u0_\C) d —((fhs,\ +u0*vﬂA}d+(ff\ +v§\)o+ vﬂ*c) d —(uo*a+v0Ab+c) d ((bvoA )2 +2bv,, (chaunA )‘F(bf)A +ﬂ$,\)2 +(C+BL\0A)Z +(afu)2 +1)/d2

Os modelos das duas ou trés primeiras cameras podem ser obtidos em relacdo ao referencial da cAmera A
por meio da matriz fundamental ou do tensor trifocal, respectivamente, utilizando as equagdes (3.02) ou
(3.07). A partir dessas matrizes, € possivel obter a reconstrucio do objeto no espago projetivo por

triangulagdo, conforme procedimento descrito no Capitulo 3 deste trabalho.

Os outros modelos de cameras M; sdo determinados por calibragdo implicita, conforme proposto por
Gonzalez e Woods (2000), a partir da reconstrugcdo projetiva do objeto e das projecdes dos pontos do

objeto nas imagens das demais cameras, pelo equacionamento a seguir.

A projecdo de um ponto P, medido na camera de referéncia, na imagem i é dada por p =M, P, em que

M; € o modelo da cimera i. Essa equacdo pode ser expandida em:

X
u my;, my, m; My v
v my; My, My; Myy 7
w my; Mz, M3 My 1

Como as coordenadas x e y da proje¢do p sdo dadas por x =u/w e y=v/w, pode-se escrever:

xw=m; X+m,Y+m;7Z+m,,
yw=my X +m,,Y +my;Z +m,, 4.27)

w=my,X+m;,Y +m;;Z+ms,
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A substitui¢do da terceira equagdo de (4.27) nas duas primeiras resulta nas duas equagdes a seguir, que
possuem 12 coeficientes desconhecidos (GONZALEZ e WOODS, 2000):
m; X+m,Y +m,;;Z—myxX—m;,XY —my;XxZ—my,Xx +m;, =0

(4.28)
My, X+, Y +My,Z — My yX—myy Y —MyzyZ—ms,y +m,, =0

Para ser possivel a determinacdo dos 12 coeficientes my; das equagdes (4.28), sdo necessdrios 6 pontos
conhecidos no espago e suas respectivas projecdes na imagem da cimera i. Podem ser utilizados mais
pontos, gerando um sistema de equacdes super especificado que pode ser resolvido por minimizacio de

€ITO.

Determinadas as matrizes M;, a solugc@o de (4.26) permite determinar os pardmetros da matriz K, e a

posicdo do plano no infinito, necessarios para determinar a transformacao H.

De acordo com Pollefeys et al (1999), se for conhecido um nimero suficiente de matrizes projetivas de
cameras e puder ser inserida pelo menos uma restri¢do aos pardmetros das cimeras, sempre serd possivel

determinar completamente a transformacdo que leva do espago projetivo para o métrico.

. . . A el z *
O caso mais geral consiste em considerar skew nulo para todas as cameras, que permitird escrever ®; na

forma:

T 2 2
f, 0 wu, |f, 0 u, fo +uy  ugvy  ug
(1): =0 in Voi 0 f}’i VOi = uoivoi f}?l + V(z)i VOi (429)
0 0 1 0 0 1 u, Vo 1

em que f_ e fy, representam, respectivamente, as relacdes entre a distancia focal e as dimensdes
horizontal e vertical do pixel da camera i, u, e v, representam, respectivamente, a posi¢do horizontal e

vertical do ponto principal da cAmera i.

Fazendo-se a troca de varidveis a seguir para simplificar a notagao:

2 2
fXi +ug Uy Vo, u,

2, 2
A=l ugvy fy+vy vy |[=|a, ay ay (4.30)

Vo 1 a;; a,; 1
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b, b, by b,
B = K, K} -K, K} 17} _|by bs by by 431)
I, K*K* I K,KL"| |by by 1 by '
b, b, by by
my, mp, my; My,
M; =|m,, my, m,y; m,, (4.32)
My, My, Myy My
pode-se escrever (4.26) na forma:
4 a. a m m m m b, b, by b,||m, m, my
11 12 13 B 1% 12 13 14, b, by b, b, m, m, m,
Ay Ay Ay =M, My, My My b b, 1 bl (4.33)
a;; a,; |1 m; m;, m,; m,y, e s Ma My My
3 3% A *10b, b, by by m, my, m,
Por economia de espago, o desenvolvimento da equagado (4.33) continua no Quadro 4.1.
A partir de (4.30), € possivel escrever o termo a;, na forma do produto de a;; por a,s:
A =334 (4.34)
Usando as equacdes compactas de (4.01), a equacdo (4.34) pode ser escrita como:
(M, BM, )M, BM, )-M,BM, =0 (4.35)

que gera a seguinte equagao ndo linear nos termos em B:

(mu R hl+(n1! ; My, + 1My, My, )’:*(mx ;M3 + M5 My, )’3*("‘1 ;Mg + 1My, My, }’ﬁmuz ms,. bs*(muz‘ My + M3 My, (>+(m|2, my, +m;, My, )“7*(’"13. my, +m,, My, )’s*mm‘ my, by+m,; myy )
(mz 1 M3y bl+(m2|, My, + My, My, }’2*(‘“21, My + My, My, )’3*("12\ my, +m,, my, )‘4*‘“22‘ my, bs*(mzz, My + My, My, )"ﬁ+ My, My, + My, My, )‘3'7+(mzsl my, +m,, My )03+m24’ my, by+m,, my, )7 (436)

—mymy, bl’(ml My, + My, My, )"2’(“11 1 My3 + My My, )Jx’(ml 1My + 1My, My, )’A’ml 2% m:z.bi’(mlz, My + M5 My, )’6’(m|z, My, + My, My, )%’(ml 3 My, + 1My, My, )’x+m14, my, by+m; my; =0

A equagdo (4.36) relaciona a imagem A (imagem de referéncia) com a imagem i, de modo que a cada
relacionamento de A com i gera uma equagdo com 8§ pardmetros em B (uma vez que o skew foi

considerado nulo e, portanto, b, =b; b, ), de modo que sdo necessdrias 8 imagens, além da imagem de

referéncia, para se obter a transformacao H.
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Quadro 4.1 — Desenvolvimento da equagdo (4.33)
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Uma vez determinadas as incégnitas de B, determinam-se os pardmetros intrinsecos da cimera de
referéncia e os coeficientes do plano no infinito, comparando-se termo a termo as incdgnitas de B com os

termos da equagdo (4.26):
e as coordenadas do ponto principal sdo obtidas diretamente, jd que by =u, € b, =v,;
e apartirde v, ede by, obtém-se f, fazendo f, =/bs - Ve

e de forma andloga, obtém-se f,_, fazendo f, =,/b, —u(z) ;

e paradeterminar a, b e ¢, é necessdrio resolver o sistema de equacdes:

a b,
~-K,K}|b|=]|b,
c by

e por fim, d pode ser obtido pela equacio:

d= %2 + b2 4 (- vob+aug ) +1) /b,

4.8.1 Uso de parametros conhecidos nas cimeras

O sistema gerado pela aplicacdo da equacdo (4.35) a 9 imagens pode ser reduzido e resolvido linearmente

se forem impostas outras restri¢des (além de skew nulo) nos pardmetros intrinsecos das cameras.

Essas informacdes t€m o intuito de viabilizar a solugdo de (4.25), mas reduzindo o nimero de imagens

necessdrias para a reconstrucdo. Essas informacdes podem ser dadas de vérias maneiras:

e distancias focais conhecidas;
e distancias focais desconhecidas, porém constante entre as cameras utilizadas;
e pontos principais conhecidos ou constante entre as imagens;

e relagdo de aspecto conhecida (fy / f, );

e outras combinacdes dos parametros intrinsecos.

Conforme o nimero de informacgdes disponiveis sobre os pardmetros intrinsecos, o nimero de imagens

necessdrias para obter a transformacgao necessaria esta apresentado na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 - Quadro-resumo da determina¢do dos pardmetros

Parametros conhecidos Parametros cAonstantes entre Imagfen's
as cameras necessarias

e skew nulo — 9

B e ponto principal em x 5

e ponto principal em y

e ponto principal na origem em x
e ponto principal na origem em y - 5
e skew nulo
e relacdo de aspecto unitdria
e ponto principal na origem em x B 3
e ponto principal na origem em y
e skew nulo
e relacdo de aspecto unitdria
e ponto principal na origem em x e distancias focais >
e ponto principal na origem em y
e skew nulo

A seguir, serdo apresentados casos nos quais foram aplicadas mais restri¢des sobre pardmetros intrinsecos

das cAmeras, com o intuito de se determinar equacionamento apropriado para diversas situagdes.

Assim, dependendo do nimero de informagdes conhecidas a respeito desses pardmetros intrinsecos
(distancia focal conhecida ou igual para todas as imagens etc.), € possivel obter um equacionamento
especifico para cada situacdo, a partir da equacdo (4.25). O equacionamento segue, em parte, do que foi

proposto por Pollefeys et al (1999) e por Heyden e Astrom (1996).

Caso 1 — Ponto principal na origem

Supondo que o ponto principal esteja na origem do sistema de cada cAdmera, a matriz A pode ser escrita
como:

2 2
i, +si sf, 0

A=| sf f2 0

7yi Yi

0 0 1

Com essas restricoes, os dois elementos a;; € ay; da matriz A anulam-se, resultando em restricdes que

podem ser utilizadas na determinacao das equagdes no parametros de B.
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Referindo-se as equagdes (4.38):

a,,=M,BM} =0

a,;=M,BM} =0

e particularizando-as para a,;; =0 e a,, =0, tem-se duas equacOes para a imagem i:

—b1 b, 0 b, ||lm,
B b, b; 0 b,||m,, B
a12—[mn m, my; m14] 0 0 1 bllm =0
8 23
_b4 b, by b9_ | Moy | (4.38)
b, b, 0 b,|[m,] '
B b, by 0 b,|lm,, B
a13—[“111 m;, m; m14] 0 0 1 b.llm =0
8 33
b, b; by by [[my,

A equagdo (4.25) relaciona a imagem A (que € utilizada como imagem de referéncia) com a imagem i, de

modo que a cada relacionamento de A com i gera duas equagdes na forma de (4.01).

Como cada nova imagem gera duas equagdes (pelo relacionamento com a imagem A — que serve como
referéncia), serdo necessarias no minimo cinco imagens (quatro relacionamentos mais a imagem de

referéncia) para determinar as sete incgnitas da matriz B (uma vez que os elementos b; e bg sdo nulos).

Depois de determinada a matriz B, deve-se seguir o procedimento descrito no caso geral, para determinar

os parametros intrinsecos e os coeficientes do plano no infinito.

Caso 2 — Relacdo de aspecto unitaria, ponto principal na origem e skew nulo

Esse € um exemplo da concatenagdo de trés restricdes independentes.

Considerar que a relagdo de aspecto € unitdria equivale a dizer que f = fy_ .
1 1

A matriz A, nesta situacdo, fica reduzida a:
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f2 0 0
A=[0 f> 0
0 0 1

Percebe-se que, de forma semelhante ao Caso 1, os elementos da matriz a; € a,; sdo nulos, pela imposi¢do
da restri¢do do ponto principal. A imposi¢do das restricdes de relacdo de aspecto unitaria e skew nulofaz

com que o elemento a;, seja nulo e que os elementos a;; € a,, sejam iguais. Matematicamente:

a;, =0
a;=0
(4.39)
3=
4 =2, 22,2, =0
Utilizando novamente as equacdes (4.01):
a,=M,BM, =0
a,;=M,BM, =0
a,,=M,BM, =0
a,,-a,,=M,BM, -M,BM, =0
b, 0 0 b,]|[m,]
a :[m m, m; m ] 0 b 0 by fjmy, =0
12 no M Ms Ml g g0 by |y,
_b4 b, by b9__m24
[b, 0 0 b,]|[my]
a,,=[m, m, m,; m,] 0 b 0 by imy, =0
13 no M s Waldlg g by || my,
by by Dby by ||[my, (4.40)
b, 0 0 b,]|[m,, )
0 b, 0 by||lms,
a23=[m21 My My, m24] 0 0 1 byl my =0
b, b; bg by ]|my,
b, 0 0 b,|[m, b, 0 0 b,][m,,
0 b 0 b, lm, 0 b, 0 b,|/my
all_aZZ:[mll my, My m14] 0 0 1 byl m, _[mZI My; My m24] 0 0 1 byl my, =0
b, b; bg by ||my b, b; by by |[m,,

Como cada nova imagem gera quatro equacdes distintas, entdo serdo necessarias ao menos trés imagens

para que se possam determinar os cinco parametros da matriz B.
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Caso 3 — Parametros intrinsecos constantes em todas as cimeras

Nesta nova situacido, ndo hd uma camera tomada como referéncia, mas as imagens podem ser tomadas aos

pares para satisfazer a equacdo (4.26).

As restricdes sobre os pardmetros intrinsecos sdo diferentes das discutidas nos casos anteriores, ja que
essas relacdes ndo serdo obtidas apenas pela comparagdo dos elementos da matriz A, mas pelos

par ametros constantes em todas as ciAmeras.

Caso 3.1 — Ponto principal constante

Se o ponto principal for igual em todas as imagens, pode-se escrever:

A3 = a3
dy3 =gy
ou, de forma mais completa:
M,BM; =M, BM;
i ! ] J

441
M,BM] =M, BM] 4D

para i+ j.

Como as imagens devem ser combinadas duas a duas, entdo se forem conhecidas m imagens, entdo cada
uma das equagdes (4.41) ird aparecer m—1 vezes. J4 que existem duas equacdes independentes, serdao

geradas 2 (m - 1) equacdes.

Dai, para que se tenham nove equagdes que permitam determinar os nove pardmetros de B, sdo

necessdrias pelo menos cinco imagens, mais uma imagem de referéncia.
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Caso 3.2 — Relacao de aspecto unitaria, ponto principal na origem, skew nulo e distancias focais

constantes entre as cameras

Retomando as equagdes (4.40) e adicionando essa nova restricao:

Ay = Ay
Ayy = 8gy,
tem-se um conjunto de equacdes na forma:
M,BM, =0
M,BM, =
M,BM, =

M,BM, =M,BM,
M, BM; =M, BM;,

M,BM; =M, BM,

para i+ j.

Desse conjunto de seis equagdes, as quatro primeiras valem para cada imagem disponivel, enquanto que as
demais valem a cada duas imagens, da mesma forma que o Caso 3.1. Assim, para m imagens, serdo

geradas 4m+ 2(m - 1) equacdes.

Para determinar cinco parimetros de B (lembrando que neste caso os elementos b,, b; e bg sdo nulos e que

b;=bs) serdo necessarias pelo menos duas imagens.

Para todos os casos apresentados, ndo serd possivel determinar uma escala geral do objeto, pois todos os
sistemas de equagdes resultantes sdo homogéneos. Isto significa que o objeto recuperado em coordenadas

métricas terd dimensdes proporcionais as do objeto original.
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4.8.2 Quantas imagens sio necessarias para obter uma reconstrucio métrica?

De acordo com a Tabela 4.2 e pela andlise dos casos apresentados, € possivel estabelecer uma relacdo
entre o nimero de pardmetros conhecidos, o nimero de pardmetros iguais entre as imagens e o nimero de

imagens necessdrias para determinar os nove pardmetros da matriz B.
Sendo:

e ¢ onumero de pardmetros intrinsecos conhecidos
e i o ndmero de pardmetros intrinsecos iguais entre as imagens e
e m o nimero de imagens necessdrias para obter a homografia que leva a reconstruc¢do projetiva

para a métrica,
pode-se escrever:
cm+i (m — 1) >9
Reescrevendo:

m2 2t (4.42)
c+i
A equacdo (4.42) valida qualquer um dos casos apresentados anteriormente bem como qualquer outro que

possa ser obtido a partir das regras aqui apresentadas (POLLEFEYS et al., 1999).



5. IMPLEMENTACAO DO PROTOTIPO

Neste capitulo serd apresentado um protétipo de software que permite ao usudrio selecionar um conjunto
de imagens que serdo utilizadas na reconstru¢do de um objeto e de uma cena no espaco métrico, sem se

conhecer nenhuma informagao a respeito da cena ou das cameras envolvidas no processo de reconstrucao.

Na Figura 5.1 encontra-se um fluxograma que representa de forma geral o funcionamento do protétipo.

O protétipo foi desenvolvido no ambiente Embarcadero Delphi.

Inicio

Relacionar projecGes

(matching)
v

Normalizar pontos

v

Calcular matriz fundamental em

relagdo a camera A

v

Calcular e desnormalizar

matrizes de cameras

’

Calcular reconstrugdo

no espaco projetivo

Para cdmeras
de2an

Calibrar mais cameras
(determinagdo das matrizes M;)

I

Determinar transformagdo para

espago métrico

v

Converter reconstrugao

projetiva em métrica

v

Exibir erros

Fim

Figura 5.1 - Visdo geral do protétipo

79
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5.1 Detalhamento do fluxograma

A primeira parte desse algoritmo consiste em estabelecer uma relagdo entre as projecdes dos pontos em
duas imagens, de modo que a primeira imagem serd utilizada como referéncia na reconstrucdo. Na
literatura, existem diversas técnicas que permitem determinar essa correspondéncia de maneira
automética, como os estudados por Nogueira (2007), porém como o foco deste trabalho é o de demonstrar
a determinacdo da reconstru¢cdo métrica a partir de varias imagens, optou-se pelo estabelecimento dessa
correspondéncia de forma manual, de modo que uma inferface computacional foi desenvolvida para que

seja possivel relacionar as proje¢des dos pontos manualmente.

A normalizagd@o isotropica aplicada nesse prototipo segue o que foi apresentado no Capitulo 2 deste

trabalho.

A partir das imagens escolhidas pelo usudrio, o protétipo seleciona automaticamente as duas primeiras
imagens para calcular a matriz fundamental. O célculo € realizado com as proje¢des normalizadas a partir

do que foi exposto na secdo 2.1.1 deste trabalho.

Os modelos das duas primeiras cAmeras para pontos no espaco projetivo sdo determinadas por meio das
equagdes (3.02). Entretanto, como os modelos sdo vélidos para as projecdes normalizadas é necessdrio

determind-las diretamente em sua forma desnormalizada por meio da equagdo (3.09).

A partir dos modelos das duas primeiras cameras, realiza-se um processo de triangulacdo a fim de se obter
uma reconstrucdo no espago projetivo. Essa triangulacdo para duas cameras estd descrita pela

equacao (3.06).

O célculo dos modelos de cameras M; para as demais imagens é realizado por meio da calibracdo realizada
a partir da reconstrug@o no espaco projetivo obtida no passo anterior e das projecdes dos pontos da terceira
imagem em diante. O procedimento implementado no protétipo baseia-se na determinacdo dos

coeficientes da equacao (4.28).

De modo que se possa determinar a transformacdo que leva o objeto do espaco projetivo para o métrico
por meio de métodos lineares, a técnica descrita na secio 4.8 deverd receber simplificagdes sob a forma de

restricdes impostas aos parametros intrinsecos das cameras.
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No protétipo, foram implementadas trés situagdes diferentes, que representam os Casos 1, 2 e 3.1 descritos
na secdo 0. Podem-se utilizar até dez imagens em qualquer um dos casos selecionados, gerando sistemas

de equacdes super especificados para cada caso.

O ultimo passo da reconstrucdo, de acordo com o fluxograma da Figura 5.1, é a aplicacdo da
transformacdo H aos pontos obtidos durante a fase de reconstrucdo no espagco projetivo. Uma vez

calculada a transformacao, determina-se a reconstru¢ao do objeto no espaco métrico pela equacdo:

em que P representa um ponto no espago projetivo e Py representa um ponto no espago métrico.

Uma vez determinado o objeto no espago métrico, o protétipo apresenta uma janela onde sao exibidos os

erros (minimo, maximo e médio) nas reprojecdes dos pontos do objeto recuperado no espago métrico.

5.2  Interfaces do protétipo

O programa permite a visualizagdo do objeto reconstruido nas imagens da cena ou em um ambiente

tridimensional por onde o usuério poderd navegar.
A interface principal do programa estd apresentada na Figura 5.2.

Na Figura 5.2, pode-se ver, a esquerda, uma das imagens selecionadas pelo usudrio, com pontos
(marcados com +) relacionados manualmente. Para reduzir o erro na medi¢do da projecdo, ao selecionar
. - BE . . . L
novo ponto (clicando no botdo - e selecionando o ponto na imagem), abre-se uma janela de visualiza¢do
em zoom, conforme ilustrado na Figura 5.3. O nivel de zoom pode ser selecionado pelo usuirio com o uso

do botdo de scroll do mouse.
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Figura 5.2 — Interface principal do protétipo
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Dados do projeta

Nome: Predios.pro 0
Data de criagdo: 0570872011
Numero de imagens: NumerolmagensProjeto

Figura 5.3 — Exemplo de zoom para facilitar a tarefa se selecionar pontos na imagem

Para efeitos da reconstrucdo, o usudrio pode criar superficies que serdo renderizadas ao se exibir o objeto

no ambiente 3D.

O usudrio pode selecionar um conjunto de imagens para a cena e outro conjunto de imagens para um
objeto a ser inserido digitalmente na cena. No canto superior esquerdo, pode-se selecionar a visualizag@o
do conjunto de imagens da cena ou do objeto. A direita, podem-se exibir as listas de pontos e de

superficies do objeto.
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No menu Resultados | Relacionar cena e objeto, o usudrio tem a possibilidade de relacionar pontos na cena
e no objeto, de modo que o objeto seja reprojetado nas imagens da cena, criando o efeito de insercao
digital do objeto na cena. H4 a opcdo de considerar a posicdo exata (fazendo o relacionamento entre os
pontos da cena e do objeto) ou considerar somente as direcdes associadas. Se o usudrio preferir, é possivel
escolher duas direcOes e o programa determina automaticamente a terceira direcdo. Na Figura 5.4

encontra-se a interface que permite esse relacionamento.

~PFontoz dacena—— 7 7 Pontos do objeto;

Origerm; ik Origerm; ﬁ“_.l]
[~ Diregio ¥ 14 :I' [~ Diregin ¥ 14 :I'
[~ Dirego Y ;2 :]' [~ Diregio ;2 :I'
v Diregio Z: ;D :I« ;D :I«

rConsiderar:
i+ Somente direcdo

I v Diregin Z:

{7 PosicBo exata [altera excala)

Ok

Figura 5.4 — Interface que permite relacionar cena e objeto

Uma vez relacionados os pontos nas imagens da cena e nas imagens do objeto, o usudrio pode optar por
ver objeto em ambiente 3D, conforme a Figura 5.5 ou reprojetado nas imagens da cena, conforme Figura

5.6. Na Figura 5.6 é mostrado um objeto inserido digitalmente na cena na posi¢do escolhida pelo usudrio.

(a) objeto representado em wireframe (b) objeto texturizado

Figura 5.5 — Exemplo de visualizag@o do objeto reconstruido no espaco 3D
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(a) cena original (b) cena com objeto duplicado digitalmente

Figura 5.6 — Exemplo de objeto reprojetado nas imagens da cena

No menu Editar | Alterar ponto principal da cena, o usudrio pode alterar a posi¢do do ponto principal da
camera, nos casos em que esses parametros sejam conhecidos. Nessa janela, o usudrio pode ainda

selecionar um dos casos implementados nesse protétipo:

e somente pontos principais constantes;
e somente pontos principais conhecidos;

e relacdo de aspecto unitdria, pontos principais conhecidos e skew nulo.



6. AVALIACAO E RESULTADOS

As técnicas para obteng@o da reconstru¢do do objeto no espago métrico foram aplicadas para imagens

sintéticas na plataforma Matlab e para imagens reais no protétipo descrito no Capitulo 5.

A metodologia de avaliagdo dos resultados para imagens sintéticas baseou-se na medicdo do erro na
reprojecdo dos pontos do objeto reconstruido nas imagens originais e na comparacdo da reconstrucio no
espaco métrico com o objeto original. Para imagens reais, a avaliacio dos resultados baseou-se na
medicdo do erro na reprojecdo dos pontos do objeto reconstruido nas imagens originais e na visualizacdo

do objeto reconstruido no ambiente tridimensional do protétipo.

6.1 Imagens sintéticas

Foram realizados diversos experimentos com imagens sintéticas, variando-se as restricdes € o nimero de
imagens em cada caso, entretanto o resultado de apenas um dos testes estd reproduzido a seguir, por ter

sido um teste que representa bem o conjunto dos testes realizados.

Como caso de teste representativo, foi escolhida a situacdo em que sdo conhecidos somente os pontos
principais das imagens. Essa situagdo, descrita como Caso 1 no Capitulo 4, exige pelo menos 5 imagens.
Foram criadas 5 cimeras virtuais com parametros apresentados na Tabela 6.1 e geradas as imagens

apresentadas na Figura 6.1

Tabela 6.1 — ParAmetros das cimeras utilizadas no teste

Camera A: Camera B: Camera C: Camera D: Camera E:
T, =100 T, =-50 T, =200 T, =200 T, =80
T,=0 T, =100 T, =10 T, =20 T, =50
T, =300 T,=0 T,=10 T,=0 T,=0

view up =[0 1 01" view up =[0 1 01" view up =01 01" view up =[0 1 1" view up =[0 1 17
look at =[0 0 801" | look at=[01100]" | look at=[10070]" | look at=[01070]" | look at=[0190]T
f=1000 f=450 =800 f = 600 f=450

Na Tabela 6.1, a posi¢do da cimera € definida pela translacdo 7T = [TX T, Tz]r e pelos vetores de

view up (inclinacdo da camera) e look at (ponto para o qual a cAmera estd apontada). A distancia focal é

definida pelo parametro f.

85
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(a) Imagem da cdmera A (b) Imagem da cimera B (c) Imagem da cdmera C

(d) Imagem da cAmera D (e) Imagem da camera E

Figura 6.1 — Cinco imagens sintéticas utilizadas no teste

Os testes para imagens sintéticas foram conduzidos da mesma maneira que os testes realizados para a

reconstrugc@o no espago projetivo, apresentados no Capitulo 3.

A reconstrucdo projetiva foi determinada a partir do célculo da matriz fundamental entre as imagens A e

B, com coordenadas das projecdes normalizadas. A camera A foi definida como referéncia, de modo que

seu modelo apresenta a forma M, = [I3X3 03X1] e 0 modelo da camera B foi calculada pela equacio

(3.09). Os pontos da reconstrucdo foram obtidos por triangulagdo e os modelos das cameras C, D e E

foram determinadas por calibra¢do implicita, conforme método descrito no Capitulo 4.

A transformacdo que permite levar a reconstrucdo do espago projetivo para o espaco métrico foi
determinada conforme o Caso 1, descrito no Capitulo 4. A aplicagdo dessa transformagdo aos pontos do

objeto reconstruido no espago projetivo permitiu obter o objeto no espaco métrico.

Para cada ponto do objeto reconstruido no espaco projetivo, foram calculadas suas reprojecdes nas

imagens originais e calculados os erros em relacio a projecdo original pela equacdo

d=1(xg —x) +(yg —y)’

Os resultados da reprojecdo a partir dos pontos recuperados no espaco métrico sdo apresentados na Tabela

6.2 e na forma grafica na Figura 6.2.
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Tabela 6.2 — Erro (em pixels) na reprojecdo a partir do espaco métrico
Imagem A Imagem B Imagem C Imagem D Imagem E
Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro
simulado| médio maximo | médio maximo | médio maximo | médio maximo | médio maximo
0 0 0 0 0 1 2 1 2 1 2
1 0 1 1 2 2 8 2 6 2 8
2 0 2 1 4 4 22 2 13 4 18
3 1 2 1 5 4 33 5 26 4 26
4 1 2 1 6 6 28 3 25 6 29
5 1 3 1 9 6 41 4 24 7 43
3 T e —e—Erromédio 10 Q5 R —e— Erro médio
— & = Erro maximo ,—"’. 2 — & — Erro maximo /’.
- il 8 1 e
- ) ] -
6 _- a’
5 -
4 4 _ommmTT
. . N -
2 ] _ -
P
- > o} X . . ; >
Erro :Irnuladn5 0 1 2 3 4 Erro simulados

a5
40

(pixels)

(a) Erro da reprojecdo na imagem A

Erro na reprojegdo
A (pixels)

—&— Erro médio
— @ — Erro mdximo

o
- -
-

~er

Erro slmnhdo5
(pixels)

(c) Erro da reproje¢@o na imagem C
_ Erro na reprojegio

A (pixels)

40 A

45

35 1
30 4

25 4

25 4

20 4

15

10

3

(pixels)

(b) Erro da reprojecao na imagem B

_ Erro na reprojegio

(pixels) —— Erro médio

- ® —Eromaxiio ™ = = = =
’

—— Erro médio

— @ = Erro maximo

1 2 3 4

Erro simulado®
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(d) Erro da reprojecao na imagem D

5

Erro simulado’
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(e) Erro da reprojecdo na imagem E

Figura 6.2 — Erro (em pixels) na reprojeco a partir do espago métrico
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A comparacdo entre as coordenadas dos pontos do objeto original e do objeto reconstruido no espaco

métrico resultou nos dados apresentados na Tabela 6.3 e graficamente na Figura 6.3.

400 Erro na

b recomstrusso - & - Erro médio
Tabela 6.3 — Erro na reconstru¢ao 350 | —+—Erro maximo
300
Erro 250 |
simulado | Erro médio Erro maximo 200 A
0 1,2 2.5 150 -
1 2,6 9,9 100 -
2 5,2 108,8 50
3 10,5 105,0 0 =
4 11,8 261,1 0 t 2 3 zm;;mlrdé
2 12,9 340,3 Figura 6.3 — Gréfico do erro na reconstru¢do

Os graficos da Figura 6.4 apresentam o erro médio das reprojegdes a partir do espago projetivo e do

espaco métrico.

E jecio E ..
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8
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(e) Erro da reproje¢@o na imagem E

Figura 6.4 — Comparacdo entre o erro da reprojecdo a partir dos espagos projetivo e métrico
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A andlise dos graficos da Figura 6.4 permite verificar que o erro da reprojecdo dos pontos do objeto
reconstruido no espago projetivo € da mesma ordem de grandeza do erro da reprojecdo dos pontos do
objeto reconstruido no espaco métrico. Entretanto, a instabilidade da reconstru¢do no espago métrico

aumenta com o erro de medi¢#o, levando a reconstrugdes por vezes absurdas.

6.2 Imagens reais

As imagens apresentadas na Figura 6.5 foram utilizadas como caso de teste demonstrativo do protétipo

desenvolvido, com os parametros definidos da seguinte maneira:

e skew nulo;
e ponto principal no centro da imagem;
e relacdo de aspecto unitdria;

e distincias focais diferentes entre as imagens.

Figura 6.5 — Trés imagens reais de uma cena

Foram estabelecidas 85 correspondéncias entre projecdes nas imagens, que foram utilizados nos calculos

da matriz fundamental e da transformacdo que leva do espaco projetivo para o métrico.
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Os erros na reprojecao das reconstrucdes projetiva e métrica estdo apresentados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Erro (em pixels) na reprojecdo com imagens reais

Imagem A Imagem B Imagem C
Reconstru¢do | Erro médio  Erro mdximo | Erro médio  Erro mdximo | Erro médio  Erro mdximo
Projetiva 0 0 1 5 1 6
Métrica 0 0 1 5 1 6

Como referéncia, foram escolhidas algumas arestas do porta-retratos para verificar a qualidade da

reconstrucdo, de acordo com a notagdo adotada para os pontos identificados na Figura 6.6.

Figura 6.6 — Identificagdo dos pontos utilizados como base para o célculo do comprimento das arestas

Para avaliar a reconstrucdo foi calculada e aplicada uma escala global ao objeto reconstruido de modo que
a aresta 11-12 tenha a mesma dimensdo da aresta correspondente no objeto real, assim os comprimentos

das arestas no objeto reconstruido podem ser medidos em milimetros.
A Tabela 6.5 apresenta as dimensdes das arestas escolhidas do objeto real e do objeto reconstruido.

Na Tabela 6.5, a coluna “Erro” refere-se a diferenga entre o comprimento da aresta do objeto real e do
objeto reconstruido no espago métrico. Por essa coluna, pode-se notar que a reconstrugéo foi correta, uma
Vez que 0s erros sao pequenos, ou seja, o objeto reconstruido guarda as proporg¢des do objeto real. Os erros
sdo maiores para as arestas menores, uma vez que menores distancias entre pontos projetados geram

maiores erros na reconstrugao.
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Tabela 6.5 — Comparacdo dos comprimentos das arestas do objeto da Figura 6.6

Aresta Objeto real (mm) Objeto reconstruido (mm) | Erro (mm) Erro (%)
11-12 2220 2220 - -
9-10 2220 2230 1,0 0,45
49-85 222.0 2227 0,7 0,31
9-12 172,0 175,2 3,2 1,86
10-11 172,0 173,6 1,6 0,93
9-49 35,0 314 -3,6 -10,29
10-85 35,0 33,0 2,0 -5,71
15-16 182,0 184,2 2,2 1,21

A recuperacdo correta dos comprimentos das arestas ndo garante que o objeto tenha sido recuperado no

espaco métrico. Para verificar se a reconstrugdo foi de fato levada ao espaco métrico, foram medidos os

angulos entre algumas arestas conforme apresentado na Tabela 6.6.

Tabela 6.6 — Angulos (em graus) entre arestas do objeto real e do objeto reconstruido

Angulo entre arestas Objeto real Objeto reconstruido Erro
9-10e9-12 90° 90,2° 0,2°
49-9 e 49-85 90° 85,6° -4.,4°
11-10e 11-12 90° 90,9° 0,9°
10-11 e 10-85 90° 91,6° 1,6°
49-9 e 86-12 0° 2.4° 2,4°

A andlise do erro da Tabela 6.6 permite afirmar que o angulo entre as arestas foi corretamente recuperado.

O resultado do objeto em ambiente 3D pode ser visto na Figura 6.7. Foram selecionadas as opg¢des de
exibir plano de referéncia (representados pelos pontos pretos) e os eixos do sistema de referéncia. O objeto
representado nessa figura estd em perspectiva e permite verificar o correto funcionamento da técnica, pois

o objeto guarda a forma do objeto original.

Com o intuito de verificar a qualidade visual do objeto que foi recuperado, o porta-retratos reconstruido no
espaco métrico a partir das imagens da Figura 6.5 foi reprojetado em outra cena, representada pelas

imagens da Figura 6.8.

A cena da Figura 6.8 foi reconstruida no espaco métrico utilizando 16 pontos dessa cena, pela mesma

técnica utilizada para a reconstru¢do do porta-retratos.

Depois de reconstruida a cena no espago métrico, os eixos de referéncia escolhidos para o objeto foram
alinhados aos eixos de referéncia escolhidos para a cena, de modo a permitir o correto alinhamento entre

eles.
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Figura 6.7 — Resultado da reconstru¢do visto em ambiente 3D

A escala global do objeto nesse experimento foi escolhida de modo que a aresta 11-12, conforme
identificado na Figura 6.6, ocupasse a distincia entre os extremos dos marcadores rosa e verde fixados na

mesa.

Figura 6.8 — Imagens originais da cena
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Figura 6.9 — Imagens da cena com objeto inserido

O resultado obtido é mostrado na Figura 6.9. A reconstru¢do da lateral direita do porta-retratos ndo foi
possivel, pois ndo ha correspondéncia entre projecdes nessa superficie, por esse motivo nota-se a auséncia
dessa superficie na imagem da camera A. Nas demais cameras, o aspecto do objeto reprojetado estd

correto.

Em todas as imagens, observa-se que as dimensdes do objeto sdo condizentes com as dimensdes dos

demais objetos da cena e que o procedimento de inser¢do do objeto resultou em imagens de boa qualidade.



7. CONCLUSAO

O conjunto de técnicas apresentadas mostrou-se suficiente para a recuperacdo da informagdo
tridimensional considerando-se conhecidas somente imagens da cena ou do objeto. As solucdes pela
matriz fundamental e pelo tensor trifocal foram capazes de reconstruir um objeto no espago projetivo e a
transformacgdo que leva os pontos do espago projetivo para o métrico foi capaz de determinar o objeto no

espaco métrico variando-se as restricdes impostas aos parametros intrinsecos das cameras.

O protétipo desenvolvido também mostrou-se eficaz na solucdo do problema proposto, inclusive com a

recuperacdo das texturas do objeto a partir das imagens reais.

Os testes descritos no Capitulo 4 para reconstrucdo no espaco projetivo e os resultados obtidos para
imagens reais apresentados no Capitulo 6 resultaram que s@o fontes de erro na recuperacdo da informacgao

tridimensional:

e resolucdo espacial das imagens: nota-se que, quanto maiores forem as resolucdes das imagens da

cena ou do objeto, melhores sdo as reconstrucdes obtidas;

e pequena quantidade de pontos relacionados entre as imagens interfere diretamente na reconstrugao

projetiva. Essa é uma desvantagem da escolha do matching manual, realizada neste trabalho;

e erros de medicdo interferem diretamente na qualidade da reconstrugao, sobretudo na reconstrucao
métrica. Ha situacdes em que o erro na reprojecao (a partir da reconstrucdo projetiva) € aceitdvel,

mas ndo é possivel encontrar a transformacgéo do espago projetivo para o métrico;

e a solucdo obtida para sistemas lineares por minimizagdo de erro pelo método da matriz
pseudoinversa é mais suscetivel a instabilidades numéricas que o método de decomposicdo em

valores singulares.

Durante as simulacdes, observou-se que a reconstru¢do no espaco projetivo, por vezes, mostrou-se
instavel para alguns pontos quando se determinam as matrizes projetivas de cameras pelo tensor trifocal,
principalmente para erros de medida nas coordenadas dos pontos maiores que 3 pixels. Quando tal
situac@o acontece, embora seja possivel determinar a transformagfo do espaco projetivo para o métrico, a

reconstru¢do no espago métrico nao € possivel.

A reconstrug@o projetiva, tanto pela matriz fundamental quanto pelo tensor trifocal, mostrou-se robusta o
suficiente, mesmo para poucos pontos projetados. O mesmo nao ocorreu com a reconstrucao métrica, que

se mostrou sensivel quando poucos pontos foram utilizados.

94
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Sao sugestdes para trabalhos futuros:

e implementacdo de matching semiautomatico, em que o usudrio estabelece o nimero minimo de
correspondéncia manualmente e o software determina mais correspondéncias, a fim de obter um

mapa denso de profundidades;

e implementacdo dos casos em que os parimetros de cdmeras sdo constantes entre as imagens no

protétipo;

e utilizacdo do tensor trifocal, em conjunto com a matriz fundamental, para determinar a
reconstru¢cdo no espago projetivo. Isso permitird o estabelecimento de correspondéncia de retas

entre trios de imagens, melhorando a reconstrug¢do no espaco projetivo;

e detecgdo de posicdes criticas entre as cAmeras, que possam levar a uma solug¢do nao estavel;

e busca de solucdo para o sistema nao linear (4.36), que permite resolver o caso em que somente a

restri¢do de skew nulo seja aplicada.
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