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RESUMO

Com diversas possibilidades de aplicacdo em areas distintas, as técnicas de
reconstrucao 3D, onde um mundo virtual é modelado automaticamente a
partir de imagens capturadas de cenas reais, tem sido bastante estudadas e
desenvolvidas nos dltimos anos. Com este tipo de tecnologia é possivel, por
exemplo, visualizar um 6rgao inteiro, de qualquer angulo, apenas a partir de
imagens de radiografias, facilitando assim o diagnéstico de doencas e o modo

como elas sdo tratadas.

As técnicas atuais que tornam esta tecnologia possivel baseiam-se
numa série de atividades bem estabelecidas. Nelas, as imagens capturadas sdo
analisadas de modo que os pontos de alto contraste, aqueles que se destacam
bastante dos demais ao seu redor, sdo identificados. Essas features, como sao
chamados, sdo rastreadas nas imagens seguintes e, a partir do modo como
estes pontos correspondentes se relacionam pode-se encontrar a localizacao
espacial deles. Em seguida, uma malha em trés dimensdes é gerada a partir
desses pontos, recriando espacialmente os objetos contidos na sequéncia de
imagens. Como nem todos os pontos de uma imagem destoam bastante dos
demais a sua volta, poucas features sao selecionadas e, consequentemente, a
localizagdo espacial de poucos pontos é encontrada, dificultando a geragao do
modelo tridimensional. Para evitar este problema, uma reconstrugdo densa é

feita.

Também chamada de dense matching, a reconstrucdo densa faz uso das
informagdes adquiridas em todo o processo de reconstrucdo para achar a
correspondéncia entre todos os pontos das imagens. Para cada um deles é
feita uma busca numa regido especifica de modo a encontrar a localizacao de
seu correspondente nas imagens seguintes. Depois que se tém essas relagdes,
a localizacdo espacial da imagem inteira é encontrada. Para facilitar essa
busca, as imagens sdo retificadas de forma que os pontos correspondentes

entre uma imagem e outra estejam na mesma altura (mesma coordenada-y) e



a regido de procura se resume, assim, a uma linha paralela ao eixo-x da

imagem.

Uma forma simples e relativamente eficiente de retificar um par de
imagens é projetando ambas num plano especifico em comum. A retificacdo
planar, como é chamada, no entanto, ndo é robusta o suficiente para retificar
qualquer tipo de movimento de cadmera. Uma alternativa é a retificacdo
cilindrica, que apesar de ser mais complexa, consegue englobar qualquer
movimento de cdmera. Nesta técnica, transformacdes lineares levam as
imagens do sistema de coordenadas cartesiano para um sistema de
coordenadas cilindrico, mapeando cada ponto da imagem num valor (r, 0)
pertencente a superficie do cilindro. No final, os valores (1, 8) sdo coordenadas

da imagem retificada.

A retificagdo cilindrica simplificada foi implementada neste trabalho e
obteve bons resultados em todos os estudos de caso realizados. Na
comparagdo com a técnica planar, esta foi mais rapida, porém a forma

cilindrica foi bem mais precisa e robusta.
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1. INTRODUCAO

A reconstrucdo de objetos em trés dimensdes a partir de uma sequéncia de
imagens é um campo de estudo bastante importante da &rea de visdo
computacional. O principal objetivo é melhorar a qualidade da visualizacdo
dessas imagens, possibilitando ao usudrio observar com detalhes varios
aspectos do objeto reconstruido, ja que a sequéncia de imagens 2D é vista

como uma cena 3D tnica, e ndo como um conjunto de imagens separadas.

Um exemplo que ilustra esta melhoria na forma de ver uma cena é a
ferramenta Photosynth [1], que analisa um conjunto de imagens
representando um determinado local e esse ambiente é montado a partir da
colagem de uma foto com outras. Desta forma, é possivel explorar esse local

navegando através das fotos.

Existem varias formas de realizar a reconstrucdo 3D. Uma delas é
baseada em uma classe de técnicas Oticas e passivas chamada Structure from
Motion (SfM), usada como base para este trabalho de graduacdo. A maioria
das técnicas SfM estudadas e desenvolvidas na literatura possuem algumas
caracteristicas em comum [2]. Uma delas é a realizagdo, num primeiro
momento, de uma reconstru¢cdo com poucos pontos, de forma a conhecer
algumas informagdes sobre a cena a ser reconstruida, para em seguida
realizar uma reconstrucdo densa com muitos pontos, fazendo uso desse
conhecimento obtido previamente. Essa reconstrugao densa é beneficiada por
um processamento de imagens que deixa pontos correspondentes, entre um

par de figuras, com a mesma coordenada-y e é chamado de retificagao.

1.1. OBJETIVOS

Neste contexto, este trabalho de graduacdo tem por objetivo estudar
profundamente e implementar a técnica de retificacdo cilindrica de imagens,
baseada na descrita por Pollefeys [3]. Este método de manipulacdo de
imagens permite a realizacdo de uma reconstrucdo densa eficiente, e sera
mostrado ao longo do trabalho como ela se comporta manipulando imagens

com diferentes niveis de complexidade, como por exemplo, em casos onde o
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epipolo estd dentro da imagem. Ela foi escolhida com base em observacoes
realizadas durante um trabalho de andlise das principais técnicas de

retificagdo de imagens aplicadas em reconstrucao 3D.

1.2. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente texto foi escrito seguindo a seguinte estrutura: no capitulo 2 serdo
mostrados os conceitos matematicos basicos para o entendimento da técnica
de retificagdo de imagens. No capitulo 3 serd explicado como realizar uma
reconstrucdo 3D a partir de uma sequéncia de imagens 2D, utilizando a
técnica SfM. As principais formas de retificar uma imagem serdo elucidadas
no capitulo 4, para numa segunda parte do texto explanar com mais detalhe a
técnica focada neste trabalho. Desta feita, no capitulo 5 serdo expostos os
resultados obtidos com a implementagao da técnica. Por fim, no capitulo 6, as
conclusdes deste trabalho serdao discutidas, assim como as possibilidades de

trabalhos futuros.
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2. CONCEITOS MATEMATICOS

Qualquer imagem, na forma como é comumente usada, consiste basicamente
na projecdo de um ambiente em trés dimensdes num plano especifico. Esta
foto pode ser gerada usando uma camera, que especifica precisamente como o
mundo 3D capturado vai ser representado por uma superficie 2D. Para
retificar uma imagem, além de conhecer bem como essas projecdes sdao
realizadas, é necessario também saber como duas imagens diferentes da
mesma cena 3D se relacionam entre si. Por isso, este capitulo apresenta os

principais conceitos matematicos que serdo usados no decorrer deste trabalho

de graduacao.

2.1. GEOMETRIA PROJETIVA

Também chamada de geometria descritiva, esta é a 4rea da matemdtica que
lida com as propriedades e a consisténcia (no sentido de mudanga de sistema
de coordenadas) de figuras geométricas em relacdo a projecdo [4]. Essas
formas geomeétricas, em geral, sdo projetadas de maneira ortogréafica ou

perspectiva.

Figura 1: ilustracdo da projecdo ortogonal

a. Projecdo ortografica

Este tipo de projecdo é bastante usado em arquitetura e cartografia, por
exemplo, pois preserva formas e angulos, como pode ser visto na Figura 1.
Nela pode-se observar que retas que sdo paralelas no objeto em trés
dimensdes permanecerdo paralelas na imagem projetada. Para produzir este

efeito, os pontos do objeto 3D sdo levados para o plano onde estes serdo
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projetados de forma que as linhas de projecdo que os conectam sejam

ortogonais ao plano projetivo.

b. Projecao perspectiva

A projecdo perspectiva é mais usada em atividades cotidianas porque ela
representa os objetos no plano 2D da mesma forma que o olho humano
interpreta as formas que ele enxerga. Assim, as cenas capturadas usando este
tipo de projecdo sdo mais realistas, tendo a projecdo perspectiva duas
importantes caracteristicas que a destacam da projecdo ortografica: objetos
que estdo mais distantes do plano projetivo sdo menores do que os mais
préximos e objetos aparentam ser menores do que realmente sdo porque
possuem uma certa inclinacdo em relacdo ao plano. A Figura 2 exemplifica

uma projecao perspectiva.

Figura 2: ilustracdo da projecao perspectiva

Essas caracteristicas sao obtidas se os objetos forem projetados direto
num ponto central e desenhados no ponto onde as linhas de projecdao

encontram o plano projetivo.

Em geometria projetiva, pode-se definir que linhas paralelas se
intersectam no infinito. Assim, é correto afirmar que a projecdo ortografica
pode ser mostrada como uma projecao perspectiva onde o ponto central esta

numa distancia infinita do plano projetivo.

2

Outra definicdo importante da geometria projetiva é a de classe de
equivaléncia. Nela pode-se dizer que no espaco 3D, exceto a origem, dois

pontos P e P’ sdo equivalentes se existe um ntmero real ndo nulo A que torna
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a relacdo P = AP’ verdadeira. Assim, para se manter essa classe de
equivaléncia e deixar as operacdes no espago projetivo tdo simples como no

plano cartesiano, usa-se coordenadas homogéneas.

Com este tipo de coordenadas, um ponto 3D é escrito com uma

dimensao a mais de tal forma que a seguinte equivaléncia seja preservada:

WX X
wy| |y
wz| |z (1)
w 1.

Por convengao, define-se que os pontos com peso w =1 estdo no plano

projetivo e que os pontos homogéneos com w = 0 estdo no plano no infinito.

2.2. MODELO DE CAMERA

As cameras convencionais usam principios de geometria projetiva, aplicando
uma projecdo perspectiva do objeto a ser capturado. O tipo de camera mais
simples é conhecido como pinhole e, no lugar de uma lente, possui uma
pequena abertura, que é por onde passa a luz que ira interceptar o plano de

imagem. A Figura 3 mostra como funciona este tipo de camera.

Figura 3: funcionamento da camera pinhole

No contexto da computacao foi definido um modelo matematico para
uma camera pinhole ideal. Assim como na camera real, os raios de luz
refletidos ou emitidos pelo objeto passam por um ponto chamado centro de

camera, que representa a abertura da camera real, e interceptam o plano de
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imagem, que fica a uma certa distancia do centro de camera, denominada
distancia focal. A reta que é perpendicular ao plano de imagem e passa pelo
centro de cdmera é chamada de eixo 6ptico. O ponto principal é o local onde
este eixo intersecta o plano de imagem e, na maioria dos casos, ele representa
o centro da imagem. A Figura 4 ilustra este modelo de camera. Desta forma,
um ponto M, em trés dimensdes, é projetado de forma perspectiva no plano

de imagem resultando no ponto m, em duas dimensdes.

Profundidade Z

=\

m

Centro de camera Ponto principal Eixo optico

Distancia focal 'Plano de imagem

Figura 4: modelo da camera pinhole

Neste modelo, o centro de cadmera estéd localizado na origem do sistema
de coordenadas de mundo e o plano de imagem é o plano Z =1, ou seja, a
distancia focal é de uma unidade. Deste modo, pode-se observar que a

projecdo perspectiva do ponto M(x, y, z) vai resultar no ponto m(u, v) onde:

X
u== e v=2.
V4

(2)
Entretanto, nem sempre o centro da camera estara localizado na
origem do sistema de coordenadas de mundo. Neste caso, é necessario definir
um sistema de coordenadas local, onde a sua origem serd o centro de cdmera,
de forma que as caracteristicas do modelo pinhole sejam preservadas. Para
isso, deve-se aplicar transformacoes lineares nos objetos de forma que eles
possam ser representados no sistema de coordenadas local e projetados
corretamente no plano de imagem. Essas transformacdes sao determinadas a

partir dos parametros intrinsecos e extrinsecos da camera.



16

a. Parametros extrinsecos

Sdo estes parametros que descrevem a posicdo e orientacdo do centro de
camera em relacdo ao sistema de coordenadas de mundo. Como pode ser
visto na Figura 5, existe um vetor t, descrito em coordenadas de mundo, que
desloca o centro de camera O’ da origem O para uma nova posicdo. Na figura
também pode ser observado que, além de uma posicdo diferente do centro de
camera, os eixos do sistema de coordenadas de cdmera sofreram uma rotagao
R, também descrita em coordenadas de mundo, em relacdo a disposicao

original do sistema de coordenadas mundial.

Figura 5: sistema Oxyz de coordenadas de mundo e o O'xyz de coordenadas de

camera

Com estes parametros de rotagdo e translagdo é possivel escrever um
ponto M’, em coordenadas de camera, como o ponto M, em coordenadas de
mundo. Para isso, é necessério aplicar ao ponto M” as mesmas transformacdes

aplicadas a camera, ou seja:

R t

M=
0 1

M (3)

Deve-se notar que, como a matriz R e o vetor t estdo em coordenadas

de mundo, o ponto M também estara.

Na situacdo onde se tem o ponto M em coordenadas de mundo, o
ponto M" em coordenadas de camera pode ser encontrado invertendo a

matriz:
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b. Parametros intrinsecos

Os parametros intrinsecos mostram como um ponto em coordenadas de
camera serd descrito no plano de imagem. Para isso, um novo sistema de
coordenadas é definido: o sistema de coordenadas de imagem. Sua origem O

estd na borda superior esquerda da imagem e a sua unidade béasica é o pixel.

Na Figura 6 pode-se observar que a relacdo entre um ponto de cdmera

e um pixel na imagem é dada por:
u=-ku-x+uo e v=-kv y'+vo, (5)

onde as constantes ky e ky sdo definidas pelo cociente entre o tamanho do pixel
e a dimensdo da imagem em cada sentido. O valor da divisdo kv/ku é
chamado de aspect ratio. Assim, usando coordenadas homogeéneas e sabendo

que f é a distancia focal, tem-se que:

ul [& 0 wo][x
vi=l0 & wvol|y'
(6)
1110 0 1]|1
%/—J
K
Or vV,
Y\'n

X
U " Ponto principal

Figura 6: relacdo entre os sistemas de coordenadas de camera e de imagem

c. Matriz de projecao

Tendo calculado os parametros intrinsecos e extrinsecos, pode-se determinar
uma matriz que projeta qualquer ponto M em coordenadas de mundo num
ponto m em coordenadas de imagem. Esta matriz de projecdo é formada,

primeiramente, pela transformacdo que leva um ponto em coordenadas de
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mundo para coordenadas de camera usando os parametros extrinsecos. Em
seguida, uma projecdo perspectiva é aplicada. Por fim, usa-se os parametros
intrinsecos para encontrar as coordenadas de imagem do ponto. A

composicdo dessas transformagdes resulta na seguinte equagao:

X X
ul] [£ 0 w1 0 0 RT _t
vi=[0 # wllo 1 0 0 B R S |
. 0 1]z z (7)
11 {o o 1{/0o 0 2 0 ; ;

2.3. GEOMETRIA EPIPOLAR

Os seres humanos, de uma forma geral, possuem uma boa nocdo de
profundidade. N6s conseguimos distinguir bem que determinados objetos
estdo mais proximos que outros quando olhamos para eles. Isto se deve ao
fato de possuirmos visdo estéreo; ou seja, cada um dos nossos olhos observa o
mundo de pontos de vista diferentes e, a partir disto, o nosso cérebro
consegue extrair varias relacdes geométricas entre as imagens formadas em
cada retina e, assim, reconstr6i o ambiente 3D de forma que possamos
perceber as diferencas de profundidade dos objetos que compdem o

ambiente.

A simulacdo computacional deste processo de visdo para recriar o
ambiente 3D a partir de duas imagens é baseada na area da geometria
chamada geometria epipolar. Ela depende apenas dos parametros de camera,

independente da estrutura da cena [3].

A modelagem da visdo estéreo pode ser realizada usando duas
cameras pinhole, como mostrado na Figura 7. Pode-se observar que cada
camera possui o0 seu proprio centro e sua propria orientagdo. Deste modo,

cada uma possui também o seu préprio sistema de coordenadas de camera.
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Figura 7: modelo computacional para visao estéreo

Dentre as varias relacdes possiveis entre pares de imagens, algumas
sdo bastante importantes, pois ocorrem em todos os casos de visao estéreo. A
primeira delas é a reta que liga o centro C; da primeira cdmera com o centro
Cz da segunda, chamada de baseline. O ponto de interseccdo desta reta com o
plano de imagem é chamado de epipolo. Para a primeira camera tém-se o

epipolo e e para a segunda camera tem-se o epipolo ex.

Se existem dois pontos mi e m2 na primeira e na segunda imagem,
respectivamente, que sdo a projecdo de um ponto M em coordenadas de
mundo, pode-se dizer que M, C;, C2 sdo coplanares, formando o plano
epipolar, como visto na Figura 8. Este plano intersecta com o plano de

imagem de cada uma das cdmeras formando as linhas epipolares.

A Figura 8 ilustra a relacdo que as linhas epipolares possuem entre
uma imagem e outra. Fazendo uma andlise usando o ponto mi como
referéncia é possivel definir um raio que parte de C; até mi. A partir deste
raio, pode-se perceber que m1 na realidade ndo é apenas a projecao de M, mas
sim de todos os pontos que pertencem ao raio. Isto significa que é impossivel
determinar exatamente a posicdo espacial de um ponto projetado numa
imagem sem que haja uma outra, capturada por uma segunda cdmera em
uma outra posicao. Neste exemplo, mz seria este segundo ponto de vista de P.
Desta forma, a interseccdao dos raios que vao de C; a m; e de Cz2 a mp ocorreria
no ponto M. Se o primeiro raio for projetado na segunda imagem ele formara
uma reta no plano projetivo, que é a linha epipolar correspondente ao ponto

my e esta reta contém o ponto mo. O mesmo acontece se o raio de Cz a m for



20

projetado na primeira imagem. Desta andlise pode ser extraida mais uma
importante conclusdo: para todos os pontos de uma imagem, seu

correspondente na outra figura estard na sua respectiva linha epipolar.

Figura 8: principais elementos e relagdes da geometria epipolar

Todas as linhas epipolares passam pelo epipolo da imagem e,
independente da coordenada espacial do ponto M, todos os planos epipolares

passarao pela baseline, como mostra a Figura 9.

Figura 9: vérios planos epipolares, todos passando pela baseline, formando varias

linhas epipolares, todas passando pelos epipolos

A partir de um ponto m1 na primeira imagem, a linha epipolar 1; na
segunda imagem, que ira conter o ponto my, pode ser achada a partir da

seguinte relacao:
li=F m1 ’ ( 8 )

onde F, chamada de matriz fundamental, é uma representacao algébrica da

geometria epipolar entre duas imagens. Ela é uma matriz 3x3 de rank 2 que
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pode ser encontrada a partir da seguinte equagao:
mz2' -F-mi=0. ( 9 )

Para casos onde o objetivo é encontrar a linha epipolar I> na primeira
imagem, correspondente ao ponto m: na segunda, a matriz fundamental

também pode ser usada:
12=FT ‘ma. ( 10 )

Outro papel importante da matriz fundamental é calcular os epipolos

da imagem. Eles sdo definidos como os ntcleos da fundamental. Ou seja:
Fe=0 e FT e=0. (11)

Também é possivel encontrar linhas epipolares correspondentes. Ou
seja, dado que a equacdo da linha 11 na segunda imagem é conhecida,
encontrada a partir do ponto mi na primeira imagem, é possivel encontrar a
linha epipolar 1> que contém o ponto mi;, mesmo sem conhecer o ponto m» na
segunda imagem. Isto é possivel porque existe uma matriz de homografia H
que mapeia todos os pontos e retas da primeira imagem na segunda, assim

como o contrario. Esta matriz é encontrada a partir da matriz fundamental e

dos epipolos da imagem pela seguinte equagao:
H=[e:], F+e2-a”; (12)

onde a é um vetor qualquer, ndo nulo, usado para garantir que a matriz H

seja invertivel e [ez]x ¢ a matriz anti-simétrica do epipolo da segunda imagem,

definida por:
0 —€.Z €.y
[ez]x = €.Z 0 —€2.X|. (13)
—ey  eX 0

Caso a matriz de projecdo seja conhecida, a homografia também pode ser

encontrada como:
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H' =(P2T)+ PT; (14)

onde (PzT )+ é a pseudo-inversa de Moore-Penrose da transposta da matriz de

projecdo da segunda imagem.

Assim, conhecendo a matriz de homografia, as linhas epipolares

correspondentes podem ser facilmente calculadas usando:

L=H" 15 e L=H"l. (15)
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3. RECONSTRUQAO 3D A PARTIR DE IMAGENS

Um importante tépico de pesquisa na drea de visdo computacional consiste
em gerar modelos digitais em trés dimensdes automaticamente a partir de
imagens bidimensionais de cenas de interesse [5]. Isso se deve a sua grande
aplicabilidade em importantes atividades cotidianas. Recriar objetos vem
despertando interesse de varios campos de atuacdo por melhorar
significativamente a qualidade da visualizacdo. Na medicina, por exemplo, a
partir de uma sequéncia de radiografias de um tumor, o modelo do céncer e
dos 6rgaos ao redor deste pode ser reconstruido em trés dimensdes,
possibilitando aos médicos um diagndstico mais eficiente [6]. Outras areas,
como realidade virtual, computacdo grafica, engenharia civil e robética,
apenas para citar algumas, também estdo atentas aos resultados obtidos pela

reconstrucao 3D [7].

Um segundo motivo para a popularizacao da reconstrugao 3D baseada
em imagens 2D se deve, principalmente, ao barateamento dos equipamentos
usados para o seu desenvolvimento. Enquanto anteriormente eram
necessarios dispositivos especializados, como scanner a laser, que encareciam o
valor do sistema, hoje pode-se obter resultados semelhantes usando cameras
de video convencionais. Assim, a partir de uma sequéncia de imagens
adquiridas movimentando livremente a cAmera em torno do molde original,
uma representacdo em escala do modelo original é gerada em 3D e, em
seguida, texturizada com uma imagem da cena real de modo a aumentar o
realismo da mesma. Para isso, ndo é necessario, obrigatoriamente, conhecer os

parametros da camera.

Esta técnica de reconstrucao 3D a partir do movimento livre da cdmera
em torno do modelo original é chamada de Structure from Motion [3]. Também
chamada de SfM, esta técnica é bastante estudada e admite véarias formas de
implementacdo, dependendo das informacgdes disponiveis antes e durante o
processo de reconstrucdo, como o conhecimento prévio dos pardmetros da

camera, ou do objetivo final da aplicagao.
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Uma destas possiveis formas estd sendo implementada no projeto
TechPetro [8], desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Realidade Virtual e
Multimidia, GRVM [9], do Centro de Informatica [10] da Universidade
Federal de Pernambuco [11]. O projeto tem por objetivo, entre outros,
desenvolver um framework de reconstrucdo 3D utilizando o SfM como base. O
presente trabalho de graduacdo vem contribuir com a reconstru¢do densa, que
¢ uma das etapas do processo de reconstrucdo 3D, como pode ser visto a
seguir. O pipeline de reconstrugdo 3D baseado em SfM é descrito

detalhadamente neste capitulo.

1. Aquisicdio das imagens: as imagens sdo capturadas usando uma

camera de video (sequéncia de video) ou fotografica (sequéncia de

fotos).

2. Selecdo de features: as imagens possuem pontos que se destacam

bastante dos pixels ao seu redor, sendo facilmente identificados. Essas

features, como sdo chamadas, sdo identificadas em todas as imagens.

3. Correspondéncia e rastreamento de features: as mesmas features

encontradas nas imagens sao relacionadas entre si de forma que elas

possam ser rastreadas ao longo da sequéncia.

4. Reconstrucdo projetiva: o movimento da camera e a posicao espacial

das features sdo encontrados a partir de uma transformacdo de

projecao.

5. Reconstrucdo meétrica: com os parametros da camera conhecidos, é

possivel descobrir uma matriz de homografia que leva as posi¢des 3D
das features obtidas pela reconstrucdo projetiva para um sistema

métrico.

6. Reconstrucdo densa: de posse de todos os parametros da camera,

adquiridos no processo de reconstrucao das features, o dense matching,

como também é chamado, recria praticamente todos os pontos da



25

imagem para que o modelo gerado seja o mais fiel possivel a forma do

modelo original.

7. Geracdo de malha e texturizacdo: as informagdes de cor do objeto

original sdo repassadas aos pontos reconstruidos para que a
reconstru¢do possua também, além de uma forma semelhante, uma

aparéncia visual idéntica.

3.1. AQUISICAO DAS IMAGENS

Este primeiro passo consiste em capturar a sequéncia de imagens que sera
usada na reconstrucdo e depende bastante da forma como o SfM foi
implementado. Para as formas mais simples do SfM é necessdrio que a
captura de imagens seja feita de forma bem controlada. Isto significa que os
parametros internos da camera sdo conhecidos e permanecem constantes
durante todo o processo de aquisicdo. Isto torna desnecessario o uso de
algoritmos para descobrir o valor da matriz K, descrita na subsecao 2.2.b.
Além disso, é conveniente usar objetos que estabilizem a captura das
imagens, como tripé ou trilhos, evitando movimentos bruscos e inesperados

da cAmera.

2 z.

Porém, nem sempre é possivel ter um ambiente controlado para
adquirir as imagens, pois este preparo pode encarecer bastante o custo da
reconstrucdo. Para determinadas aplicagdes pode ser necessério até o uso de
cameras de video convencionais, com a captura feita a mao livre. Nesse caso,
as imagens poderao sair tremidas, com algumas delas borradas. Além disso,
muitas dessas cdmeras modernas possuem um sistema de foco automatico,
onde as lentes sao ajustadas de forma que as imagens sejam sempre nitidas.
Se a distancia focal varia, a matriz K também ndo permanece constante
durante toda a captura. Para esses casos, a reconstrugdo tem que ser mais
robusta, o que pode tornar necessario o uso de um pré-processamento das
imagens, eliminando ou tornando nitidas as imagens borradas, ou de
algoritmos de auto-calibragcdo, que deverdo descobrir o valor da matriz de

parametros intrinsecos a partir das préprias imagens.
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Seja em ambientes controlados ou ndo, as imagens podem ser
adquiridas por equipamentos diferentes, como cameras de video ou
fotograficas. Para o primeiro caso, a posi¢do da camera ao longo da sequéncia
de imagens tende a mudar de forma mais suave. Ou seja, figuras consecutivas
do conjunto tendem a variar muito pouco. Isso faz com que a baseline seja
curta, j4 que a distancia do centro de projecdo da primeira imagem para a

segunda é muito pequena, sendo denominada de short baseline.

Quando uma sequéncia de fotos é usada, a variacdo entre as imagens
tende a ser maior. Assim, é comum que a distancia entre os centros das
cameras seja grande, caracterizando a chamada wide baseline. Cada um desses
tipos de equipamentos tem as suas vantagens e desvantagens. Por isso, em
geral, é usado um misto das duas, fazendo uma reconstru¢do com wide
baseline para, em seguida, melhoré-la com short baseline. A Figura 10 ilustra a
diferenca entre as distancias entre os centros de projecdo das imagens. Nela é
possivel perceber que o short baseline possui mais representacdes de camera

para captura a mesma cena em comparacao com wide baseline.

v

Sheet baseline Wide baseline

Figura 10: representacdo do movimento das cAmeras em sequéncias com short e wide

baseline

3.2.SELECAO DE FEATURES

Depois que o conjunto de imagens do objeto a ser reconstruido foi obtido,
cada uma delas é analisada em busca de pontos que possam ser facilmente
identificados, ou seja, que se destacam dos demais ao seu redor. Dada a
imagem de uma casa, por exemplo, com uma porta pintada uniformemente
da cor branca, um ponto de evidéncia seria a fechadura ja que, diferentemente
do resto da porta, ela é escura. Esses pontos de grande destaque sao

chamados de features que, por se diferenciarem de seus vizinhos, podem ser
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facilmente determinados na sequéncia de imagens. Ainda com o exemplo da
porta, é mais facil encontrar a fechadura em duas imagens distintas e saber
que elas correspondem ao mesmo ponto do modelo original, do que qualquer

outro ponto branco da porta, ja que eles sao idénticos.

Potencialmente, cada ponto m(u, v) na imagem pode ser uma feature.
Entdo, para determinar precisamente quais realmente serdo escolhidos, cada
pixel é avaliado por um critério conhecido como Harris Corner Detector. Ele
mede o quanto cada ponto de destaca dos demais. Se esse valor for maior que

um limiar pré-estabelecido, entdo ele é considerado uma feature [2].

O critério de Harris para um ponto m qualquer na imagem é dado pela

equacao:
C(m) = det(G) + kx tr*(G), (16)

onde k é uma constante muito pequena, na ordem de 102, pertencente aos
reais. J& G representa uma matriz composta por vetores que indicam quanto
os valores dos pixels proximos a m estdo variando em relacdo a ele, tanto na
direcdo x quanto na direcdo y. Esses vetores, chamados de gradiente, sao
calculados usando os valores dos pontos de uma regido W(m) cujo tamanho,
em geral, é 7 x 7 e o seu centro é m. Desta feita, G pode ser escrita da seguinte
forma, com Ix e Iy sendo os vetores gradiente obtidos a partir da convolucao

da imagem I com a derivada de um par de filtros gaussianos:

G- Ewmli EWMIXIY

EW(X)IXIY EW(X)Ii ' (17)

Deste modo, o ponto m serd selecionado como uma feature se o
resultado de C(m) for maior que o limiar. Como imagens podem ter algumas
areas com mais texturas do que outras, é interessante dividi-las em regides e
determinar um limiar para cada uma dessas sub-areas, ao invés de um tnico

para toda a figura.
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Nao ha um limite superior ou inferior para o ntimero de features em
cada regido, entretanto é necessédrio que haja uma distancia minima entre eles.
Usando mais uma vez o exemplo da porta e supondo que uma fechadura
escura ocupe uma darea de 5 x 5 pixels, se for usada uma janela W(m) de
tamanho 11 x 11, cada um dos 25 pontos que compdem a fechadura vao ser
considerados features. Para evitar problemas de rastreamento, apenas o pixel

que tiver o maior valor é selecionado e os outros sdo omitidos.

B.B.CORRESPONDENCIA E RASTREAMENTO DE FEATURES

Existem, também, muitas maneiras de rastrear features numa sequéncia de
imagens. Dado que elas tenham sido encontradas usando Harris Corner
Detector, pode-se usar, por exemplo, uma técnica de correlacdo cruzada

normalizada [12].

Nela, para cada feature na primeira imagem, é feita uma busca para
identificar com qual ponto de destaque na segunda ela mais se assemelha. Em
seguida, o mesmo é feito no sentido inverso, da segunda imagem para a
primeira. Se duas features, em imagens distintas, forem mutuamente as mais

semelhantes, entdo elas sdo consideradas correspondentes.

O problema desta técnica é que o seu tempo de execucdo cresce
bastante a cada imagem adicionada no rastreamento, pois para cada feature
em cada imagem é necessario fazer uma busca em todas as outras figuras da
sequéncia, assim como a pesquisa inversa. Uma alternativa mais eficiente

computacionalmente é usar o Kanade-Lucas-Tomasi tracker [13].

Primeiramente, para uma sequéncia de imagens, o KLT tracker, como é
conhecido, detecta um conjunto de pontos de interesse, que potencialmente
sdo de facil rastreamento nos quadros subseqiientes. Como vimos na secao
anterior, esta deteccdo também pode ser feita usando o Harris Corner Detector,

mas com um critério diferente.

Depois de calculados os vetores gradiente em cada sentido, para cada
feature, e um auto-valor A para ambas as orientacdes, é encontrada uma

transformacao afim que mapeia toda a vizinhanca da feature de uma imagem
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na sua correspondente da outra. Essa transformacdo faz a correlacdo

minimizando a falta de similaridade entre as duas regides.

Diferentemente da correlacdo cruzada, onde ha a necessidade de usar
um short baseline para fazer o rastreamento das features, o KLT atua usando
wide baseline. Desta forma, ndo ha a necessidade de executar o algoritmo entre
todas as imagens da sequéncia. Ao invés disso, pode-se escolher quadros
distintos, que marcam o inicio e o fim de uma sequéncia de figuras levemente
diferentes, do conjunto de imagens, chamados de keyframes, e fazer o
rastreamento somente entre eles. A Figura 11 ilustra como é feita esta

organizagao de quadros numa sequéncia de imagens.

Quadeos intkermedidrios

Keyframes

Figura 11: organizacdo dos quadros em uma sequéncia de imagens usando wide

baseline

Com esta informacdo sobre como as features se relacionam numa
determinada sequéncia de imagens, pode-se usar esses pontos
correspondentes entre dois quadros para encontrar a matriz fundamental
entre pares de keyframes utilizando um algoritmo chamado de eight-point,
como descrito em [14]. Depois de achar a fundamental, ela ainda pode ser

melhorada usando os quadros intermediarios.

3.4.RECONSTRUCAO PROJETIVA

De posse das features e da informacdo de como elas se relacionam na
sequéncia de imagens, além da matriz fundamental, j& é possivel recuperar a
estrutura 3D de uma cena. Porém, como ainda ndo se tem os pardmetros
intrinsecos da camera, esta reconstrugdo serd feita a partir de uma

transformacao de projecdo, e ndo a partir de uma escala. Isso se deve ao fato



30

de que existe uma decomposicdo da matriz fundamental capaz de obter as

matrizes de projecdo de ambas imagens.

A decomposicdo da matriz fundamental é possivel porque, como F =
[thKRK", todas as matrizes de projecio P =|KRK™ +t-v"|v, t| geram a
mesma matriz fundamental, independente dos valores do vetor v = [v1, v, v3]
e da constante v4. Entretanto, para cada valor de v e v4 havera uma matriz de
projecdo diferente. Uma das formas de decompor a matriz fundamental é usar
a chamada decomposicao candnica, onde tenta-se fazer com que a matriz de

projecdao dependa apenas da fundamental, e ndo de v e vi4. Assim, temos:

P, =1o] e P,=[t]"-Fit] (18)

Com as matrizes de projecdo é possivel reconstruir um ponto M, em
coordenadas de mundo, a partir de uma relacdo entre elas e os pontos

correspondentes mi e my, em coordenadas de imagem:
ﬂl-m1=P1-M e 12-m2=P2-M. (19)

Para cada matriz de projecdo que pode ser encontrada, um valor
diferente de M também ¢é achado e, consequentemente, vérias reconstrugdes
distintas. Todas elas estdo corretas, apesar de aparentarem possuir uma
distorcao. Esta distorcdo se deve justamente a esse ajuste dos parametros v e
vs. A Figura 12, a seguir, mostra uma das possiveis reconstrucdes projetivas

para uma determinada imagem.

Figura 12: uma das possiveis reconstrugdes projetivas para a imagem [15]
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3.5.RECONSTRUCAO METRICA

Em geral, a reconstrucdo projetiva ndo é realizada ja que, ou os parametros
intrinsecos da camera sdo conhecidos no momento da captura ou eles sao
descobertos num processo chamado auto-calibracio da camera. Assim, de
posse da matriz fundamental e das informacdes de camera é possivel fazer a
reconstrucdo da cena usando a matriz essencial, que é uma matriz que
descreve a relagdo métrica entre dois pontos correspondentes, semelhante a
fundamental, que relaciona essas correlacdes de forma projetiva. A matriz

essencial pode ser encontrada através da seguinte equagao:
T
E=K, -F-K;. (20)

A reconstrucdo é possivel porque, a partir da matriz essencial pode-se
determinar tanto a posicdo relativa como a orientagdo entre as diversas
posicdes da camera e a localizacdo espacial dos pontos das imagens. A matriz

essencial é definida como:

Desta forma, a matriz essencial pode ser decomposta usando o Singular
Value Decomposition, ou SVD, que é uma decomposicdo em valores singulares,
encontrando assim as matrizes de rotacdo e translacdao, numa determinada

escala, relativas entre duas imagens [16].

Como as matrizes de rotacdo e translacdo encontradas sdo relativas
entre duas imagens e ndo para toda a sequéncia, é necessario fazer um
alinhamento de todas essas matrizes para que a escala seja a mesma na
sequéncia inteira. Desta feita, atribui-se que a posicdo da camera para a
primeira imagem é a origem do sistema de coordenadas de mundo e ela ndo
possui rotagdo. Usando a matriz essencial entre o primeiro quadro e o
segundo, encontra-se a rotacdo e a translacdo entre eles. Posteriormente,
usando a matriz essencial que leva da segunda para a terceira imagem,
encontra-se as matrizes R e t entre essas duas figuras e, em seguida, essas
matrizes sao alinhadas com as posteriores para que fiquem na mesma escala.

Este processo é repetido para todas as imagens da sequéncia.
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No final, de posse da posicdo e orientacdo de todas as cameras, assim
como dos pardmetros intrinsecos, a matriz de projecao para cada pose é
encontrada. Com ela, os pontos em coordenadas de mundo podem ser
encontrados usando as mesmas relacdes da reconstrucdo projetiva. A Figura

13 ilustra o resultado da reconstrucao métrica.

o

Figura 13: reconstrucao métrica para a imagem [15]

3.6.RECONSTRUCAO DENSA

Neste estagio da execucdo da técnica ja se possui uma reconstrugao muito boa
da cena, onde o modelo reconstruido consegue ser identificado. Porém, como
ela foi feita baseada apenas nas features, existem poucos pontos para serem
exibidos, fazendo com que o modelo 3D possa ndo ser tdo detalhado.
Entretanto, como ja se possui todas as informacdes de cdmera da sequéncia de
imagens, é possivel melhorar a qualidade do modelo aumentando o namero
de pontos reconstruidos. Esse processo é chamado de reconstrugdo densa,
pois tem como objetivo achar o valor em coordenadas de mundo do maior
nimero de pontos da imagem possivel, ao invés das poucas features. Esta
etapa faz uso de todo o conhecimento da geometria epipolar adquirido no

processo, para tornar o passo mais preciso e rapido.

Primeiro, uma série de transformacdes é aplicada as imagens de forma
que os pontos correspondentes estejam na mesma coordenada-y em ambos os
quadros, como mostra a Figura 14. Este passo é chamado de retificacdo da
imagem e sera melhor detalhado no préximo capitulo, sendo o foco do

presente trabalho de graduacdo.
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Figura 14: Acima, as imagens originais. Abaixo, as mesmas imagens apods a

retificacdo, com os pontos correspondentes na mesma coordenada-y

Com as imagens retificadas, a mesma técnica usada para selecionar as
features no comeco do processo pode ser aplicada para encontrar as
correspondéncias para quase todos os pixels. Isto s6 é possivel porque a busca
serd bem mais simples, j4 que ela se dara apenas por pixels da segunda
imagem, localizados na mesma coordenada-y do ponto original na primeira
figura. Além disto, algumas outras restricdes podem ser adicionadas para
melhorar a performance da procura. Estas restricdes dizem que, por exemplo,
pontos na linha epipolar aparecem na mesma ordem em ambas as imagens, e

que cada pixel tem um dnico correspondente na outra imagem.

Apbs as correspondéncias serem encontradas, uma nova matriz
fundamental é estimada usando o algoritmo de eight-point. Ela serd composta
com as matrizes de parametros intrinsecos, formando a matriz essencial, para
calcular o valor 3D desses pontos, utilizando as mesmas relacdes das
reconstrucdes métricas e projetivas. Neste passo, a fundamental tende a ser

mais precisa do que a encontrada durante o rastreamento das features, ja que
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agora existe um aumento significativo no namero de correspondéncias. O

resultado da reconstrucao densa pode ser visto na Figura 15.

Figura 15: resultado da etapa de reconstrugdo densa [5]

3.7.GERACAO DE MALHA E TEXTURIZAGAO

Com a posicdo espacial de praticamente todos os pontos da sequéncia inteira
de imagens, pode-se juntar trés deles para formar um plano. Juntando esses
planos é possivel gerar uma malha 3D de boa qualidade que represente de

forma precisa e detalhada o objeto capturado.

Existem algumas formas de triangularizar uma nuvem de pontos. A
mais simples é gerar o envoltério convexo de todos os pontos 3D, ou seja, o
solido de menor area lateral possivel que contenha todos os pontos [17].
Entretanto, ela pode resultar numa forma bem diferente do objeto capturado.
Uma alternativa que implica num modelo mais préximo do real consiste em

identificar locais onde a densidade de pontos é maior para tentar fazer a

triangulagdo apenas entre esses mais proximos [18].

Depois de triangularizar os pontos, uma textura baseada na original é
atribuida ao modelo 3D para que este fique ainda mais préximo do real. Um
modo de texturizacdo consiste em encontrar o centréide de cada tridngulo da
malha criada e, como a matriz de projecao é conhecida, projetar este ponto na
imagem e verificar as informacdes de cor que este ponto vai possuir quando
for mapeado na imagem. Este passo é feito para todas as imagens onde o
centrdide aparece e o valor de cor atribuido ao seu plano é a média aritmética

da cor de todos os pixels que correspondem aquele centréide nos varios
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quadros. A Figura 16 mostra o resultado da triangulacdo e texturizacdo de
uma nuvem de pontos gerada a partir da reconstru¢do densa. Ela também ¢é o

resultado final de todo o processo de reconstrucao.

Figura 16: resultado da triangulacdo e texturizagdo da reconstrucdo densa obtida na

Figura 15 [5]
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4. RETIFICAQAO DE IMAGENS

A retificacdo de imagens é um passo muito importante no processo de
reconstrucdo densa. Praticamente todos os algoritmos para esta tarefa ja
partem do suposto que as imagens estdo retificadas [19]. Mesmo a retificacdo
de imagens sendo um problema classico da area de visdo computacional,
existem poucos métodos para executar esta tarefa. De fato, até onde o autor
conhece, existem apenas dois: a retificagdo planar e a retificacdo cilindrica.
Estas técnicas foram estudadas neste trabalho de graduacdo e uma
implementacdo comparativa das mesmas foi realizada. Na sequéncia, o seu
funcionamento é descrito, bem como os principais detalhes relacionados com

a implementacao.

Num processo de reconstrugao, retificar as imagens significa aplicar
transformacoes as elas de forma que as figuras obtidas possuam projecoes
epipolares correspondentes [16]. Em outras palavras, essas imagens sdo
manipuladas de forma que linhas epipolares correspondentes se tornem
colineares e paralelas ao eixo-x da imagem. Desta forma, o espaco de busca é
reduzido a apenas uma dimensao. As vantagens de executar esta técnica vao

além de simplesmente tornar a drea de busca numa linha horizontal.

Ao fazer a retificagdo baseada na geometria epipolar das imagens,
também ¢é possivel garantir outras restri¢des, acelerando e tornando mais
consistente a procura por correspondéncias. A primeira restricdo garante que
todos os pontos de uma linha epipolar aparecerdo na mesma ordem nas
imagens retificadas, desde que esses objetos sejam opacos. Uma outra diz que
cada ponto possui um tnico correspondente nas imagens seguintes. A Figura
17 ilustra isto. Nela, vé-se a representacdo de uma imagem, com 11 sendo uma
linha epipolar que cruza a foto e os pixels coloridos determinam os pontos da
imagem que formam a linha. Ainda na Figura 17 pode-se ver a reproducao da
mesma imagem, porém retificada; nela os pixels da linha epipolar aparecem

uma Unica vez e na mesma ordem da imagem original.
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Figura 17: a esquerda, a representacdo de uma imagem; a direita, a representacao de

uma imagem retificada

Como ja foi dito, duas formas de retificacdo sdo conhecidas e ambos
determinam que o par de imagens a serem retificadas devam ser
reorganizadas a partir de uma re-projecdo. Os algoritmos diferem
basicamente na forma como as figuras serdo re-projetadas, como sera
mostrado a seguir. Os métodos retificam um par de imagens e o processo
para retificar toda uma sequéncia de imagens é incremental. Na sequéncia, os

métodos de retificacdo planar e cilindrica serdo apresentados.

4.1. RETIFICACAO PLANAR

Este método de retificagdo é relativamente simples, tendo como ideia basica
re-projetar todas as imagens num plano em comum paralelo a baseline. Assim,
quando a figura for mapeada numa regido em comum deste plano, tém-se a

garantia que linhas epipolares correspondentes estardo na mesma altura.

Existem infinitos planos paralelos a baseline que poderiam ser usados
para a retificacdo. Por simplicidade de calculos, é escolhido um a partir da
rotacdo dos planos de imagem, de forma que eles se tornem co-planares. Esta
operacao resulta numa nova matriz de projecdo, baseada na original, e a
garantia de que epipolos estdo no infinito e, consequentemente, linhas

epipolares sdo paralelas, como visto na Figura 18.
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Figura 18: acima, um par de imagens. Abaixo, 0 mesmo par, porém retificado, com

planos de imagem co-planares, epipolos no infinito e linhas epipolares paralelas

E necessario o conhecimento dos pardmetros de ambas as cAmeras para
que as novas sejam geradas. Elas vdo diferenciar das antigas apenas na matriz
de rotacdo e nos pardmetros intrinsecos, que serdo os mesmos nas duas
matrizes de projecdo retificadas. Por outro lado, os centros de caAmera serdao os
mesmos das cameras originais. Desta forma, se as matrizes de projecdo das

duas imagens sao:

P1=K1|_R1|_t1j o P2=K2|_R2|—t2J (22)

as novas matrizes de projecdo serao:

Pr =KiRe -t | e P = KRy |-t, ], (23)

onde Kg serd a nova matriz de pardmetros intrinsecos de ambas as cameras,
escolhida baseada nas matrizes de parametros intrinsecos Ki e K das imagens
originais e Rr é a matriz que determina como os novos planos de imagem vao

estar rotacionados. Ela é escrita da seguinte forma:

Rp =t (24)
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onde r; sdo os eixos que formam o novo sistema de coordenadas da camera.
Como as imagens retificadas devem ser paralelas a baseline, estes eixos podem
ser facilmente encontrados com o conhecimento das matrizes de projecao das
imagens originais. Desta feita, r1 serd o novo eixo-x e este deve ser paralelo a
baseline; 12, 0 novo eixo-y, que deve ser ortogonal a r1; e por fim, o novo eixo-z

serd 13, que é ortogonal a r1 e r2. Assim, com z sendo o eixo-z de Ri:

(tl _tz)

Cln -t

, T, =ZXI; € I3 =TI XTI, (25)

A matriz Kr pode possuir qualquer valor. Em geral escolhe-se um
baseado nas matrizes K; e K, das cameras originais. Em [20] é recomendado

usar a média das duas matrizes, assim:

(K, +K;)

KR=( 5 (26)

De posse da matriz de projecao retificada, é preciso calcular a matriz de
transformacao que vai levar a imagem obtida com P, para a retificada, obtida
com Pri. Esta matriz vai precisar desfazer a rotacdo aplicada a cAmera original
e, em seguida, rotaciona-la de acordo com a nova matriz de rotacdo calculada.

Assim, como:

P, =|Q, lq.] , P, =[Q, I , Py = Qg 1 | e Tro =|Qx. 4. ] (27)

as matrizes de transformagao que retificardo as imagens serao:
T, =Q,, Q" T, =Q,, - Q!
1 = XR1 1 e 2 T %R2 2, (28)

Depois que a transformagcao Ti for aplicada a todos os pixels da imagem

original, ela estara retificada.

Este método de retificacdo de imagens é bem simples, além de possuir
uma execugdo rapida, pois depende apenas do cdlculo de uma matriz de
transformacao para cada imagem. Porém, ele nado é robusto o suficiente para

qualquer tipo de movimento de cdmera. Para casos onde o deslocamento de
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uma pose de cdmera em relacdo a outra foi muito grande, o processo de

retificacdo pode falhar.

Nas situacdes onde o movimento da cdmera foi muito brusco, os
epipolos tendem a se aproximar da imagem, gerando, gragas a isto, imagens
cada vez maiores. Desta feita, o resultado da retificacdo serda um par de
imagens bastante distorcido, tornando impreciso o processo de reconstrucao

densa.

Esta técnica falha quando os epipolos se aproximam tanto da imagem
que ficam dentro dela. Para esses casos, que ocorrem quando a cAmera da um
zoom na imagem, por exemplo, a imagem retificada tera tamanho infinito, pois
0s pontos que estdo na baseline sao paralelos ao plano em comum, tendo sua

interseccdo com este apenas no infinito, como mostra a Figura 19.

]
M '
L
Z,
G Plano de
Retificacao
Baseline
Z;
Cz '

Figura 19: caso onde a camera se deslocou para frente, fazendo com que a projecao

do ponto M, na baseline, nunca intercepte o plano de projecao

4.2.RETIFICACAO CILINDRICA

Para ambientes controlados, onde a cAmera terd movimento constante, suave
e nenhum zoom serd aplicado, a retificacdo planar pode ser utilizada, pois é
bastante simples e muito eficiente nestas situacdes. Porém, nem sempre é
possivel ter estas condicdes. As vezes, a captura é realizada a mao livre,
causando imperfeicdes como movimentos para frente, caracterizando um caso

onde o epipolo estd dentro da imagem.

Para tratar esses casos, [21] propds uma nova técnica mais robusta e

geral para retificar um par de imagens. Ela se diferencia da retificagdo planar,
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principalmente, por, ao invés de usar um plano em comum, usar um cilindro

em comum para re-projetar o par de imagens.

O método consiste em determinar um cilindro de raio unitdrio que tem
a baseline com eixo de revolucado e, em seguida, mapear cada pixel da imagem
numa coordenada (z, 6) de um sistema de coordenadas cilindrico. Desta feita,
cada ponto (z, 6) da imagem retificada é usado normalmente, como se fosse

um ponto (u, v) na imagem.

Para realizar este mapeamento cada linha epipolar deve ser
rotacionada livremente no espago até que esteja paralela a baseline. Em
seguida, estas linhas sdo projetadas no cilindro. Desta forma, como linhas
epipolares correspondentes serdo rotacionadas em um mesmo angulo, ao
final do processo elas possuirdo a mesma coordenada-0 na imagem final.
Desta feita, cada ponto m na imagem é transformado num ponto mr na
imagem retificada, a partir da seguinte relacao:

my; =S. T -R.-m,
%/_J
L

(29)

onde m deve estar em coordenadas de cdmera, R é a matriz que vai rotacionar
a linha epipolar na qual o ponto m esta contido até que ela fique paralela a
baseline, T é uma matriz de mudanca de base que levard m de coordenadas de
camera para coordenadas cilindricas e S é a matriz que projetara m no cilindro

de raio unitario.

Caso se tenha o ponto mg, o ponto m pode ser encontrado facilmente

da seguinte forma:

T T -1
m=R¢-Tc-Sc -mg
| ——

1 1

(30)

O sistema de coordenadas cilindricas é formado por trés vetores, Xc,
Yc, Zc, e um ponto de origem Oc, que serd igual a origem do sistema de
coordenadas da primeira cAmera. Assim, a matriz T1 de mudanga de base da

primeira imagem sera escrita como:
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TC1= YC ’ (31)

onde Xc é um vetor que tera o mesmo sentido da baseline, Yc sera o produto
vetorial do vetor z = (0, 0, 1)T com Xc, e Zc é um vetor ortogonal a Xc e Yc.

Dito isto, eles serdo descritos por:
Xe =R -(t,-t;) , Ye=2zxXc e Zc=XcxYe (32)

Como o cilindro de projecdo é comum para ambas as imagens, os
vetores que formam a base para a matriz de transformacdo T> sdo definidos
em relacdo aos vetores da base de T1. Assim, usando as matrizes de rotacao de

ambas as cameras, é possivel encontrar T> de forma mais simples:
T
TC2=TC1'R1’R2, (33)

Para rotacionar uma linha epipolar contendo um ponto m, em
coordenadas de cadmera, até que ela seja paralela a baseline é necessério
encontrar a matriz de rotacdo Rc para cada imagem. Ela pode ser calculada
usando dois vetores, o z’, que é a projecdo do vetor normal do plano de
imagem no plano epipolar, e o vetor p’, que é a projecdo do ponto m no plano

normal do cilindro. Eles sdo encontrados da seguinte forma:
7' =axisx(zxaxis) e p' =T!-B-T.-m, (34)

onde
0 0O
axis=(t,-t,;)xm e B=|0 1 0] (35)
0 01

Com os dois vetores, Rc é encontrado como:
! T !
) z
R¢ = p'xz | p'xz' | (36)
(p'xz)xp'| |(p'x2')xz
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O dltimo passo é encontrar a matriz Sc de cada imagem do par, que
projeta a linha epipolar, agora em coordenadas cilindricas, num cilindro de

raio unitario, ou seja:

1 0 O
B-|0 % O'Tc *Re-m| =1, (37)
0 0 ¢

o que leva a conclusdo de que k =[BT, *R *m).

Baseline

m
I

Re lm.agem
h I : i Retificada
Epipolar :

¥ Sc -
Tcé ~T T dmg

Figura 20: sequéncia de atividades da retificacado cilindrica

Para os casos onde o epipolo estd dentro da imagem, é necessario um
cuidado maior na escolha dos vetores Xc, Yc e Zc, afetando a sequéncia
inteira de execucdo. Além disso, todos esses calculos relativamente
complexos, que sdo realizados num espaco tridimensional, devem ser feitos
para cada pixel da imagem. Por isso, apesar de tratar todos os movimentos de
camera, a retificacdo cilindrica exige um tempo de execucao altissimo, ja que
toda linha epipolar deve ser rotacionada e projetada, como mostra a Figura

20.

4.3.RETIFICACAO CILINDRICA SIMPLIFICADA

A retificagdo cilindrica, porém, pode ser bastante simplificada se as
informacoes da geometria projetiva e epipolar forem usadas, fazendo com
que todos os célculos sejam feitos no plano de imagem, e evitando assim

operagdes tridimensionais.
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A ideia deste método é a mesma do anterior: reparametrizar a imagem
num sistema de coordenadas cilindrico. Entretanto, ele difere no cilindro
escolhido. Enquanto na implementagao convencional o cilindro é centrado na
baseline, na forma simplificada as transformagdes ocorrem ao redor dos
epipolos e, como estes estdo no mesmo plano da imagem, nenhuma operacao

ocorrerad no espaco tridimensional [22].

Como pode ser visto na Figura 21, cada linha epipolar possui um
angulo 6 em relacdo ao epipolo, assim como cada pixel dela estd a uma
distancia r deste mesmo ponto. Desta forma, as linhas epipolares sao
reescritas horizontalmente na nova imagem. No final, o par estard retificado
porque linhas epipolares correspondentes possuem o mesmo angulo em

relacdo ao epipolo, ja que elas estdo no mesmo plano epipolar.

9"_“‘ €1 ewx\u
Fiosin |—— h\‘ \‘
I
I
"
Fmax euun Fovax Fmin e““i"

Figura 21: representacdo da retificacdo cilindrica simplificada para uma imagem

A primeira etapa a ser realizada neste tipo de retificacdo é determinar
as regides comuns a ambas imagens, que sdo as partes que aparecem tanto
numa figura, quanto na outra. Para isso, é necessario encontrar as linhas
epipolares extremas de cada imagem, aquelas que irdo possuir o maior e o
menor angulo. Essas linhas sempre passardo por algum vértice da imagem e

podem ser facilmente encontradas conhecendo a informacédo sobre que regido

pertence o epipolo.
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Figura 22: regides onde o epipolo pode estar localizado

Na Figura 22 pode ser visto que existem nove regides onde o epipolo
pode ser encontrado. Em cada uma delas, as linhas epipolares extremas vao
cruzar um dos quatro vértices. Por exemplo, caso o epipolo esteja localizado
na regiao 3, suas linhas epipolares mais externas serdo aquelas que passardo
pelo epipolo e os cantos a e d. Caso o epipolo esteja na regido 5,
consequentemente dentro da imagem, podem ser escolhidas as linhas que vao
do epipolo para qualquer um dos pares de vértices opostos entre si, ou seja, a
e d ou b e c. Este processo é usado para encontrar as linhas epipolares

extremas em ambas as imagens.

De posse dessas linhas epipolares mais externas, é encontrada a regiao
em comum a ambas imagens. Para isso é necessario encontrar as linhas
epipolares correspondentes as linhas extremas para ambas as imagens, como
mostra a Figura 23, onde as linhas epipolares I'tmax € l'imin na segunda
imagem, por exemplo, sdo as correspondentes das linhas epipolares extremas

omax € lomin da primeira imagem.

ll-in : I'temin

L2min

Figura 23: linhas epipolares extremas e regido em comum
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As linhas correspondentes sdo calculadas a partir da matriz de
homografia H definida a partir da geometria epipolar. Assim, elas sdo

encontradas da seguinte maneira:

l,lmax = H_T 1 1,1min =H_T 1 l,Zmax = HT 1 e 1,2min = HT 1

2max / 2min / Imax 1min * ( 38 )

Com isso, as duas linhas extremas sdo aquelas que interceptam a
imagem em mais de uma aresta. No caso da Figura 23, as linhas escolhidas
seriam I'2min OU limin, j& que elas sdo correspondentes, e lomax OU 1'tmax. Em

geral, a primeira imagem é usada como referéncia.

Ap06s conhecer as linhas extremas, as imagens retificadas ja podem ser
construidas. Primeiro, a linha externa minima, aquela que possui o menor
angulo 0, é reescrita horizontalmente na nova imagem. Em seguida, a linha
correspondente a esta, na segunda figura, é encontrada usando a matriz de

homografia para também ser reescrita horizontalmente na imagem retificada.

Posteriormente, esta linha epipolar extrema é rotacionada em A6 graus
ao redor do epipolo para que uma nova linha epipolar, que passe por outros
pontos da imagem, seja encontrada. Este dngulo de rotacdo ndo pode ser
grande, pois poderiam ocorrer situagdes em que a linha epipolar seguinte
estaria tdo distante que alguns pixels ndo seriam reescritos na imagem
retificada, j& que nenhuma linha epipolar passaria por eles, causando assim
uma perda de informacdo da imagem. Para evitar isto, é escolhido o menor
angulo possivel para esta rotacdo que, no pior caso, serd o deslocamento de
um pixel na borda oposta ao epipolo, como mostrado na Figura 24. Desta
forma, tém-se a garantia que todos os pixels da imagem serdo, pelo menos,

preservados na retificagao.

TTIT —

--

AOC

Figura 24: menor dngulo entre duas linhas consecutivas
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Esta nova linha encontrada sera reescrita horizontalmente na imagem
retificada. Em seguida, a linha correspondente a ela na outra foto é

encontrada para, também, ser reescrita em sua respectiva imagem retificada.

Este processo de rotacionar a linha epipolar ao redor do epipolo em um
angulo A, reescrevé-la na imagem retificada, achar o seu correspondente na
foto seguinte para também reparametrizé-la é repetido, linha a linha, até que
todas as linhas epipolares até a linha extrema méaxima sejam reescritas. Cada
uma dessas linhas corresponde a um angulo ao redor do epipolo, do minimo

ao maximo, na imagem retificada.

O algoritmo de Bresenham [23], utilizado para desenhar as linhas,
determina que pixels da imagem serdo extraidos para cada linha epipolar.
Como esta técnica ndo suaviza as linhas, pode-se dizer que o tamanho da
linha na imagem retificada permanecera igual ao da linha na imagem original,
assim, a figura resultado da retificacdo tera uma largura, no méaximo, igual ao
maior tamanho entre a largura e a altura da imagem original. A altura da
retificagdo serd , no maximo, duas vezes a soma da altura com a largura da

imagem original.

Nas situacoes onde o epipolo estd dentro da imagem, ndo é necessario
realizar nenhuma mudanga no algoritmo, pois ele ja trata esta caso, o que
torna ainda mais facil a implementacdo desta técnica. Além disto, como a
matriz de homografia é a mesma para todas as linhas epipolares, ela é
calculada apenas uma vez. Finalmente, todas as operacdes sdo feitas no plano
de imagem, de forma que o tempo de execugdo também é bem mais baixo se

comparado com a retificacdo cilindrica tradicional.

4.4. |IMPLEMENTACAO
Com base no estudo realizado foi implementada a técnica de retificacdo
cilindrica simplificada e uma versao parcial da retificacdo planar disponivel

em [15] foi concluida pelo autor.

A implementacdo da retificagdo cilindrica foi feita usando o Matlab

[24], versdao R2007b. Nela, nenhuma biblioteca especifica deste software foi
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utilizada, com excecdo daquelas destinadas a carregar e salvar imagens. A
escolha pelo desenvolvimento em Matlab ocorreu gracas a simplicidade com
que esta ferramenta trata os problemas matematicos, possibilitando uma
escrita mais rapida de softwares com este tipo de conteido em comparacao
com as linguagens de programacado convencionais, como C++. Originalmente,
a proposta deste trabalho previa a utilizacdo desta linguagem, porém optou-
se por implementar a primeira versdo da técnica em Matlab, principalmente,
porque um tempo considerdvel foi empregado no estudo e analise
comparativa das técnicas de retificagdo para escolher a mais adequada ao
problema da reconstrugdo densa e na posterior implementacdo da técnica
selecionada. Desta feita, o uso do Matlab garantiria a conclusao da retificacdo
cilindrica em sua totalidade. Neste momento, o desenvolvimento de uma
segunda versdo da técnica em C++ estd em andamento, no sentido de fornecer
uma implementacdo que podera ser facilmente integrada ao pipeline de

reconstrucao 3D.

Para que a retificacao cilindrica seja realizada é necessario, além do par
de imagens, o conhecimento da matriz fundamental. No estagio do processo
de reconstrucdo em que o dense matching estd localizado, esta matriz ja é
conhecida. Entretanto, como apenas a retificagdo foi implementada neste
trabalho, um script auxiliar foi adaptado de [8] e incorporado ao nosso
software com o objetivo de calcular a fundamental e garantir a completude da

solucao.

Uma implementagdo parcial da retificagdo planar descrita no capitulo
4, disponibilizada em [15], foi concluida e usada para comparacdo de
resultados com a retificacdo cilindrica. Devido a complexidade e falta de
informacdes mais detalhadas, a retificacdo cilindrica tradicional ndo foi

implementada, sendo desenvolvida apenas a sua forma simplificada.
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5. RESULTADOS

Para comprovar a eficdcia da técnica de retificagdo cilindrica simplificada,
foram realizados alguns estudos de caso. Além disso, foi realizada uma
comparagao da retificagdo cilindrica simplificada com a retificacdo planar, de
maneira que as vantagens e desvantagens de cada uma também pudessem ser

avaliadas.

Quatro casos foram analisados como forma de avaliar a retificacdo
cilindrica simplificada: “move house” e “temple”, onde a captura das imagens
foi feita de forma controlada; além de “agamenon” e “desktop”, com a
aquisicdo obtida sem a ajuda de nenhum equipamento especial. Além disto,
os resultados também foram comparados com os obtidos pela retificacao
planar dos mesmos pares de imagens. Trés critérios foram usados neste
confronto. Um deles foi o de precisdao na igualdade da coordenada-y nas duas
imagens. Para isto, foram escolhidos aleatoriamente 36 pixels numa das
imagens retificadas pela técnica planar e, em seguida, as suas coordenadas-y
foram comparadas com as de seus correspondentes na outra imagem. Os
mesmos 36 pixels foram escolhidos numa das imagens retificadas pelo método
cilindrico simplificado e seu pixel correspondente também foi analisado. Os
outros dois critérios foram o tamanho da imagem retificada gerada pelas
técnicas e o tempo médio necessario para as execugdes de cada técnica, sem

incluir o célculo da matriz fundamental quando necessario.

Todos os casos foram executados dez vezes, com seu tempo medido
em cada uma delas, num computador possuindo um processador Athlon

3200+ com velocidade de 4,00 GHz e 1GB de memoéria RAM.

E importante mencionar que, como a qualidade das imagens pode ficar
bastante comprometida durante a impressdo, a ponto de comprometer a
visualizacdo dos resultados, as imagens que ilustram os estudos de caso a
partir deste ponto do capitulo podem ser encontradas em sua resolucdo

original no seguinte endereco eletronico: http:/ /www.cin.ufpe.br/~rar3/tg.
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5.1. MOVE HOUSE

No primeiro caso foram usados dois quadros distintos de um video, ambos
possuindo 512 pixels tanto de altura quanto de largura, como mostra a Figura
25. Nela, assim como em todas as imagens que ilustram os casos de testes,
foram selecionados trés pontos aleatoriamente e eles foram ligados a seus
correspondentes na outra foto com o objetivo de mostrar a variacdo da
coordenada-y de cada um deles. A filmagem foi realizada de forma
controlada, onde a camera estava parada e o que se movia era a maquete.
Desta forma, garantiu-se que nenhum fator, como movimento brusco da
camera ou variacdo de iluminag¢do no ambiente atrapalhasse a aquisicdo das
imagens. Além disso, os parametros intrinsecos e extrinsecos da cdmera eram

conhecidos.

Figura 25: par original da sequéncia conhecida como “move house” [25]

O par de imagens foi retificado usando ambas as técnicas. A planar
concluiu o processo em uma média de 2,2706 segundos e resultou numa
imagem com 634 pixels de largura e 590 de altura. J4 a retificacdo cilindrica
simplificada gerou uma imagem de 512 pixels de largura e 989 de altura em
uma média de 18,2712 segundos. As Figura 26 e Figura 27 mostram os

resultados da retificacdo planar e cilindrica simplificada, respectivamente.
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Figura 26: retificacao planar da cena “move house”

Figura 27: retificacao cilindrica simplificada da cena “move house”
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Neste caso, onde a captura foi controlada, a retificagdo planar se
mostrou mais vantajosa, resultando numa imagem aproximadamente 74%
menor. Quanto maior a imagem, maior a distor¢cdo dos pixels, pois pode ser
que dois ou mais deles sejam necessérios para representar um tnico ponto da
imagem original, causando imprecisdo nos passos seguintes da reconstrucao

densa.

Ambas as técnicas obtiveram resultados satisfatorios em termos de
precisio. Em ambas as formas de retificagdo, para nenhum ponto foi
encontrada uma diferenca maior que dois pixels, para cima ou para baixo,

entre o escolhido e o seu correspondente na outra imagem.

5.2. TEMPLE

No segundo caso, as duas técnicas foram avaliadas utilizando um par de
imagens extraidas de uma sequéncia de fotografias de uma maquete de um
templo, onde cada imagem possui um tamanho de 480 por 640 pixels. As fotos
também foram obtidas com uso de equipamentos especiais, como trilhos para
garantir que nenhum movimento indesejado da camera fosse realizado. A
diferenca deste par em relagdo ao do primeiro caso é que neste a camera se
moveu menos, fazendo com que o epipolo fique mais préximo da imagem.
Este fato pode ser observado na Figura 28, onde os pontos correspondentes,
representados pelas duas extremidades das linhas vermelha, verde e azul,

praticamente j& possuem a mesma altura.

O par de imagens também foi retificado por ambos os métodos,
demorando em média 2,7567 segundos para ser executado pela retificacdo
planar, o que resultou numa imagem com 783 pixels de largura e 626 de altura,
como pode ser vista na Figura 29. J4 a retificacdo cilindrica simplificada deste
mesmo par gerou uma imagem de 640 pixels de largura por 1029 de altura,

resultado mostrado pela Figura 30, em 12,8328 segundos na média.
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Figura 28: par original da sequéncia conhecida como “temple” [26]

Figura 29: retificacdo planar da cena “temple”

Para este par a retificagdo planar comegou a mostrar algumas
deficiéncias. Mesmo tendo gerado uma 73% imagem menor, a precisao foi um
problema. Dos 36 pixels escolhidos para verificar a precisdo nestas fotos, 28
apresentaram uma diferenca entre seus correspondentes maior que dois pixels
na coordenada-y, contra 9 da retificagdo cilindrica simplificada. Esta
imprecisdo fica visivel se observarmos o ponto marcado pela linha verde na
Figura 29. Para este ponto a diferenca na coordenada-y foi maior na imagem

retificada em comparacdo com a original.
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Figura 30: retificacao cilindrica simplificada da cena “temple”

5.3.AGAMENON

Em um terceiro caso, os métodos de retificagdo foram analisados com imagens
capturadas livremente pelo autor, sem nenhum equipamento especial para a
aquisicdo ou trato especial do cendrio. Para isto, duas fotografias foram
tiradas do alto de um edificio, com a camera capturando num movimento
livre. Essas imagens, com tamanho de 1024 pixels de largura por 768 de altura,

podem ser vistas na Figura 31.

Para este caso, a forma planar retificou o par de imagens em 22,8313
segundos, em média, resultando numa tamanho de 1954 por 1485 pixels. Ja a
retificacdo cilindrica simplificada gerou uma imagem 62% menor, com 1024
pontos de largura e 1766 de altura em 68,1882 segundos, na média. A Figura

32 e Figura 33 mostram esses resultados.
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Figura 31: par original da sequéncia conhecida como “agamenon”

Assim como no primeiro caso de teste, ndo foi encontrada uma
diferenca maior que dois pixels no eixo-y entre os 36 pontos correspondentes
selecionados em ambas as técnicas, o que mostra que a retificacdo planar nao
depende do fato da captura ser controlada para ser realizada corretamente.
Porém, é necessario que a distancia entre a posicdo das duas caAmeras nao seja
muito pequena, para ndo ocorrerem os problemas do caso anterior, e nem
muito grande, para ndo correr o risco do epipolo ficar dentro da imagem.
Entretanto, este controle é muito dificil de ser obtido numa captura livre, o

que torna a retificacdo planar uma técnica menos robusta e flexivel.

Figura 32: retificacdo planar da cena “agamenon”
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Figura 33: retificacao cilindrica simplificada da cena “agamenon”

5.4.DESKTOP

Por fim, no quarto caso foi observado como os métodos de retificacdo se
comportam quando a diferenca entre a posicdo da camera que capturou as
duas imagens se diferencia por um movimento para frente (zoom),
caracterizando uma situacdo onde o epipolo estd dentro da imagem. Para
representar esta situacdo, foi tirada pelo autor uma foto de uma mesa e, em
seguida, sem aplicar nenhum movimento de rota¢do ou translagdo na cadmera,
foi dado um zoom. Tecnicamente, o zoom nas cameras digitais representa
deslocar o plano de projecdo, juntamente com o seu centro, para frente,
caracterizando o movimento desejado. As imagens obtidas possuem 768 pixels

de largura por 576 de altura e sio mostradas na Figura 34.



Figura 35: retificagao cilindrica simplificada da cena “desktop”
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Como esperado, a técnica de retificacdo planar ndo conseguiu tratar
este caso. Por outro lado, a retificagdo cilindrica simplificada ndo encontrou
problemas para retificar a imagem de forma satisfatéria. A imagem foi gerada
em 44,5835 segundos, em média, possuindo 768 pixels de largura e 1748 pixels
de altura. Ela foi retificada com bastante precisdo, com apenas um dos 36
pontos selecionados apresentando uma distancia maior que dois pixels na

coordenada-y do seu correspondente. O resultado é mostrado na Figura 35.
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6. CONCLUSOES

A retificacdo cilindrica simplificada de imagens desenvolvida neste trabalho
de graduacdo obteve bons resultados nos trés quesitos avaliados. Se
comparada com a retificagdo planar, como pode ser visto na Tabela 1, a
abordagem tema deste trabalho foi superior no que tange a precisao, em todos
os casos. Até nas situagdes onde a retificacdo cilindrica simplificada teve
algum problema de imprecisado, a diferenca na coordenada-y de onde o ponto
deveria estar para onde ele realmente ficou nunca foi maior do que 5 pixels, ao

passo que a planar chegou a produzir uma diferenca na altura de 13 pixels.

Em relacdo ao tamanho da imagem, em alguns casos a retificagdo
planar obteve resultados melhores. Porém, as dimensdes da imagem
retificada neste método crescem a medida que o epipolo se aproxima da
imagem, podendo gerar figuras muito grandes, ao passo que na retificacdo
cilindrica simplificada é garantido que o resultado retificado terda um tamanho

fixo méaximo.

Tempo de | Tamanho | Tamanho | Pixels | Maior
execucdo | original | retificado | errados erro
Move CS | 18,2712s. | 512x512 | 512x989 0 -
House P 2,2706 s. 512 x 512 634 x 590 0 -
Targile CS | 12,8328 s. 480 x 640 | 640 x 1029 9 5 pixels
P 2,7567 s. 480 x 640 783 x 626 28 13 pixels
AT CS | 68,1882s. | 1024 x 768 | 1024 x 1766 0 -
P | 22,8313s. | 1024 x 768 | 1954 x 1485 0 -
D CS | 44,5835 s. 768 x 576 | 768 x 1748 1 5 pixels
esktop P ] - i - i

Tabela 1: comparativo dos resultados obtidos pela retificacdo cilindrica simplificada

(CS) e planar (P) para cada um dos casos avaliados

A principal conclusdo extraida a partir do estudo dos métodos de
retificacdo e da andlise dos resultados obtidos nos experimentos é a de que a
retificagdo cilindrica simplificada realmente é mais robusta, ja que consegue
tratar todos os tipos de movimentos de cdmera possiveis. Entretanto, como o

2

processo é mais lento em comparacdo com a retificacdo planar, que em
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algumas situagdes possui resultados igualmente bons, as vezes pode ser mais

conveniente utilizar esta segunda abordagem.

Portanto, para softwares de reconstrucdo onde o principal foco é a
robustez, é extremamente conveniente que a técnica escolhida para a
retificagdo de imagens seja a cilindrica. Mas, caso se deseje robustez com
desempenho computacional, o ideal é o desenvolvimento de uma técnica
hibrida que analise o0 movimento da camera, ja que esta informacao ja esta
disponivel no estagio de reconstrucdo densa, e determine se o par de imagens
tem condigdes de ser retificado satisfatoriamente pela forma planar. Caso a

resposta seja positiva, este método sera responsavel pela retificacdo. Se nao, o

método cilindrico serd acionado.

6.1. TRABALHOS FUTUROS

Mesmo a técnica hibrida nado seria rapida o suficiente caso o desejado fosse
realizar uma reconstrucdo densa em tempo real. Para que este requisito se
torne possivel é necessdrio o uso de computagdo paralela. Atualmente, uma
forma comum de conseguir este tipo de computacdo é utilizar GPUs, sigla em
inglés para unidades graficas de processamento, que suportam a arquitetura

de computacdo paralela CUDA (Compute Unified Device Architecture) [27].

O desenvolvimento deste algoritmo de forma paralela é possivel
devido ao fato da retificagdo cilindrica ser um processo onde cada linha
epipolar da imagem é manipulada de forma independente das demais. Desta
forma, pode-se fazer uso desta arquitetura para que todas as linhas sejam
manipuladas simultaneamente. De fato, é possivel que se consiga reduzir o
tempo de execucdo para a casa dos milissegundos, tornando a retificacdo

viavel em tempo real.

P .

Como a retificagdo de imagens é o primeiro passo da reconstrugao
densa, é natural que uma das préximas atividades seja a implementacao das

etapas seguintes do dense matching.

Por outro lado, o processo de reconstru¢cdo densa também pode ser

realizado sem retificar as imagens. Durante a fase de pesquisa deste trabalho
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foram encontradas referéncias, tais como [28] e [29], que mostram ser possivel
encontrar o mapa de profundidade, e posteriormente a posicdo tridimensional
de todos os pontos de duas imagens, utilizando um descritor denso. Como o
proprio nome ja diz, esse descritor, chamado DAISY, descreve unicamente
cada pixel da imagem. Desta forma, é possivel encontrar pontos
correspondentes entre duas imagens apenas analisando esses dados. Assim,
dois pontos serdo classificados como correspondentes se os seus descritores

forem iguais.

Durante a avaliagdo do DAISY, foi constatado que esta técnica, apesar
de recente, consegue resultados para a reconstrucao densa tdo precisos quanto
os obtidos usando os métodos ja tradicionais, como os descritos neste
trabalho. Além disso, os autores afirmam que, usando o DAISY, um mapa de
profundidade para uma imagem quadrada de tamanho 1024 pode ser
encontrado em cinco segundos, o que é bem mais rdpido do que somente a
retificacdo de imagem. Entretanto, foi preferido estudar e implementar as
formas tradicionais por causa do conteido matemaético extremamente denso
desta abordagem, que levaria bastante tempo para ser totalmente
compreendido. Além disso, existe também a perspectiva da reconstrucao
densa convencional ser implementada fazendo uso de computacdo paralela,

reduzindo muito o tempo de execucdo, como ja mencionado.
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