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Resumo

Na visao binocular, quando o sistema nao esta calibrado, as informacoes geomé-
tricas das cameras estao concentradas em uma matriz quadrada de ordem treés,
conhecida como matriz fundamental. Esta torna todas as operacgoes da visao
binocular menos complexas e pode ser estimada a partir de um conjunto de cor-
respondéncias de pontos. O presente trabalho apresenta um estudo dos principais
pacotes do Matlab aplicados ao ensino, mais especificamente os voltados a visao
computacional, além da proposta e implementagao de um novo ambiente compu-
tacional interativo, para Matlab, que permite a comparagao entre os principais
métodos para estimar a matriz fundamental. Esses métodos sao classificados em
trés tipos: lineares, nao-lineares e robustos. Por sua vez, a matriz fundamental
pode ser estimada por meio de dados sintéticos, configurados pelo proprio usuario
e, também, a partir de um conjunto de correspondéncia de pontos extraidos de
imagens fornecidas pelo proprio usuario. As etapas envolvidas no processo sao
apresentadas de forma bastante intuitiva, nas quais é possivel escolher os méto-
dos a serem utilizados na estimacao, bem como os parametros de configuracao
de cada um dos algoritmos. Isto, além de permitir o entendimento dos mesmos,
facilita a confrontacao dos métodos em termos de exatidao e niimero de iteragoes.



Abstract

In binocular vision, when the system is not calibrated, the geometric information
of the cameras are focused on a square matrix of order three, known as the
fundamental matrix. This makes all operations of binocular vision less complex
and can be estimated from a set of correspondence points. This dissertation
presents a study of the main packages of Matlab applied to education, more
specifically focused on computer vision beyond the proposal and implementation
of a new interactive computing environment for Matlab, which allows comparison
of the main methods for estimating the matrix fundamental. These methods are
classified into three types: linear, nonlinear and robust. In turn, the fundamental
matrix can be estimated by using synthetic data, configured by the user and also
from a matching set of points extracted from images provided by the user. The
steps involved in the process are presented in an intuitive way in which you can
choose the methods to be used in the estimation and the configuration parameters
of each algorithm. This, besides allowing the understanding of them, facilitates
the comparison of methods in terms of accuracy and number of iterations.
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Lista de Simbolos e Abreviacoes

diag(...) diag(ay,as,...,a,) representa uma matriz n X n, cuja
diagonal principal é dada por ay,as,...,a, e todos os
outros elementos sao iguais a zero.

X <>y Indica correspondéncia entre os pontos X e y ou entre

asretasx ey.

Rm*m Representa o conjunto de todas as matrizes de dimensao
n x m.

R™ Representa o conjunto de todos os vetores n x 1.

], E a matriz antissimétrica (3 x 3) do vetor x, ou seja,

[x],v=xxv,ondeveR?

O Angulo que corrige a ortogonalidade da matriz de sen-

sores da camera. 0y, = 7.
0, Vetor nulo de dimensao n x 1.
d(x,y) Indica distancia Euclidiana entre os pontos x e y ou

entre o ponto x € a reta y.

f Distancia focal da camera.

A Matriz 3 x 3 que contém os parametros intrinsecos da
camera 1.

C. Representa o centro da camera .

F Matriz fundamental (3 x 3) que relaciona duas imagens

de um sistema binocular nao-calibrado.

E Matriz essencial (3 x 3) que relaciona duas imagens de
um sistema binocular calibrado.

F Matriz fundamental estimada.

T, Transformacgoes aplicadas a um conjunto de correspon-

déncias, como exemplo, tem-se (Tomy; < Tomy;).

H, Matriz 3 x 3 que representa a homografia do infinito.
L, Matriz identidade de dimensao n x n.
I, O plano de imagem da “camera x”. A “camera 1” refere-

se a camera que estd mais a esquerda em um conjunto
estéreo. A “camera 2”7 é a que esta a direita.

continuaq. . .



1D
2D
3D

Vetor que representa a equacao da reta no infinito, no
plano da imagem.

Vetor que representa a i-ésima reta epipolar que esta no
plano I,.

Representa, em coordenadas homogéneas, um ponto 3D.
Geralmente, M; = [X;,Y;, Z;, T}]" e M; = [X;, Y5, Z|.
Representa, em coordenadas homogéneas, a projecao de
ponto 3D no plano de imagem [,. Geralmente, m,; =
(Ui, Vg ti] T € My = (U, Ui

Ponto central da camera. Geralmente, mg = [ug, vo]” .
Matriz de projecao (3 x 4) da camera.

Decomposi¢ao do autovalor (Do inglés: Singular Value
Decomposition).

Matriz 4 x 4 que representa a homografia que atualiza
uma matriz de proje¢ao Euclidiana em uma projetiva.
Uma dimensao.

Duas dimensoes.

Trés dimensoes.



1 Introducao

O sentido da visao humana permite obter uma quantidade grande de informa-
¢oes sem nenhum contato fisico, fato esse que possibilita interagir com os mais
diferentes objetos. Apesar da complexidade biolégica, existe na comunidade ci-
entifica um esforgo enorme na busca de teorias, tecnologias, algoritmos e sistemas
que possibilitem representar, computacionalmente, a visao humana. Os sistemas,
atualmente, sao construidos para aplicacoes especificas, necessitando de condigoes
especiais para o funcionamento. Em virtude desses fatos, entende-se que as técni-
cas de visao computacional ainda esta distante de uma representagao fidedigna da
visao bioldgica humana, mas, pode-se descrever como um complemento. Na visao
computacional, estuda-se e descreve-se sistemas de visao artificial implementados

por hardware ou software.

De acordo com Godoy (2005), a simulagao de duas imagens da cena que sao
projetadas nos olhos em pontos de observacao ligeiramente diferentes é denomi-
nado estereoscopia. Nessa simulagao, o cérebro funde as duas imagens e, nesse
processo, obtém-se informagoes quanto a profundidade, distancia, posicao e ta-
manho dos objetos, gerando uma sensacao de visao 3D. Ja o fenomeno 6tico
denominado paralaxe, consiste na mudanca aparente de posicao de um objeto
causada pela mudanca de posicao do observador, pode-se medir distancias com
base na paralaxe, isto é, criar métodos de medicao baseada na paralaxe. Para
aplicagoes em visao computacional, Boufama e Mohr (1998) propuseram uma téc-
nica para calcular a matriz fundamental baseada na paralaxe entre duas cameras,
denominada paralaxe virtual, na qual, computa-se a homografia entre duas ima-
gens de um plano virtual e na deteccao do paralaxe de pontos nao pertencentes

a este plano.

Um par de cameras simula a visao do olho humano, onde cada lente deve ser
colocada em pontos de vista distintos. Nesse processo ainda devem ser controlados
zoom, foco, abertura, enquadramento e o angulo relativo entre elas. Ja ha no
mercado cameras com tecnologia 3D, que possuem duas matrizes de sensores em

um unico equipamento, conforme mostrado na figura 1.1.
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Panasonic

Figura 1.1: Camera 3D da Panasonic.

E notdvel que o dispositivo mais importante de um sistema de visao compu-
tacional é a camera, pois é ela que fornece os dados que serao processados, assim
como o olho humano na visao bioldgica. Contudo, ao se utilizar esse dispositivo
na formagao das imagens, todas as informacgoes caracterizadas em trés dimensoes
sao perdidas. Uma das alternativas para minimizar essa perda ¢é a utilizagao de
sistemas com visao binocular. Para isso, duas cameras fixas capturam imagens
de uma mesma cena. Porém, tais sistemas nao estao livres de restricoes. Hartley
e Zisserman (2003) deixam claro em seus pressupostos que a principal restrigao é
a epipolar. Essa relaciona pontos na imagem capturada por uma das cameras a
pontos na imagem da outra camera. A inexisténcia de calibragao no sistema em
questao é completamente mapeada pela matriz fundamental. Tal matriz, concen-
tra uma séria de informagoes sobre o sistema binocular e torna todas as operagoes
realizadas menos complexas. Porém, para se estimar a referida matriz é neces-
sario obter um conjunto inicial de correspondéncia de pontos entre duas imagem

distintas de uma mesma cena.

A estimacgao da matriz fundamental facilita uma série de tarefas na visao
computacional como, por exemplo, correspondéncia binocular, reconstrucao 3D,
calibracao de cameras, entre outras. Calibrar cameras consiste em determinar as
caracteristicas geométricas e Opticas internas da camera assim como sua orien-
tagao e posicao em relacao ao sistema de coordenadas da cena. A reconstrucao
3D consiste na criacao de modelos espaciais que visam dar uma nocao mais rea-
listica de uma determinada cena obtida a partir de imagens. Pode-se destacar a
recuperacao das informacgoes de documentos arquitetonicos e arqueoldgicos. H4,
também, aplicacoes na area médica, principalmente relacionadas a reconstrucao
de 6rgaos para obtengao de diagndsticos médicos. Se os parametros da camera sao
conhecidos, o sistema é dito calibrado. No entanto, é possivel recuperar as infor-

macoes 3D de um conjunto binocular, sem mesmo haver calibracao. Isso pode ser
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perfeitamente realizado por meio da geometria epipolar, através de um conjunto
de correspondéncias de pontos. A matriz fundamental encapsula as informacoes

dessa geometria.

H4a muitas décadas, estimar a matriz fundamental é objeto de estudo. Até
o inicio da década de 90, os esforcos concentravam-se na exatidao da estima-
¢ao. A um custo computacional elevado, a matriz fundamental era obtida por
meio de parametrizagoes complexas e métodos nao-lineares que minimizam algum
critério especifico. A partir de meados dos anos 90, foram propostos diversos mé-
todos robustos que identificam e eliminam falsas correspondéncias que degradam
a qualidade da matriz fundamental obtida (ZHANG, 1998; TORR; ZISSERMAN,
1998; TORR; MURRAY, 1997). Esses métodos tornaram possivel estimar a ma-
triz fundamental de forma automéatica. Mais recentemente, surge a tendéncia de
tentar reduzir o custo computacional dos algoritmos nao-lineares utilizando para-
metrizagoes mais simples (BARTOLI; STURM, 2004) ou espagos de busca reduzidos
(ZHANG; LOOP, 2001; BARTOLI; STURM; HORAUD, 2001).

O presente trabalho propoe um conjunto de ferramentas e um ambiente com-
putacional interativo, desenvolvidos para o Matlab, que permite estimar a matriz
fundamental. O processo para estimar a matriz ¢ iniciado com um conjunto de
correspondéncia de pontos, extraido de um par de imagens de uma mesma cena,
fornecidas por um usuario qualquer. O referido processo pode ser executado
manualmente, pelo Matlab ou por meio do ambiente computacional interativo
proposto. O conjunto de ferramentas permite estimar a matriz fundamental com
diversos métodos advindos da literatura, possibilitando comparagoes entre os mes-
mos. Facilitar o entendimento e a escolha do método mais adequado para uma

aplicagao especifica é uma das prerrogativas desse ambiente computacional.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um conjunto de ferramentas,
voltadas ao Matlab, para simular o processo do calculo da matriz fundamental
de um conjunto binocular, por meio dos principais métodos proposto na litera-
tura. Além disso, é objetivado a sua utilizacao de maneira facilitada, para isso,
é proposto um novo ambiente computacional interativo, que prové funcionalida-
des intuitivas, que podem ser aplicadas ao ensino da geometria epipolar. Para
isso, inicialmente, é feito um estudo dos temas relacionados a pesquisa. Poste-
riormente, a implementacao de funcoes, em forma de um toolbor para Matlab.

Esse prove varias implementacoes de algoritmos de métodos ja bem conhecidos
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na literatura. Entao, é projetado um ambiente grafico interativo que suporte a

utilizagao dos métodos do toolbox.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Pesquisar as principais ferramentas para Matlab aplicadas ao ensino e, par-

ticularmente, voltadas a visao computacional;

e Estabelecer uma relacao de comparacao entre as ferramentas pesquisadas

ao ambiente computacional proposto neste trabalho;
e Fazer um estudo sobre geometria epipolar e sua implicacoes inerentes;

e Implementar os métodos para o processo de estimacgao da matriz fundamen-

tal, baseados em um toolbox para Matlab;

e Elaborar um ambiente interativo, utilizando-se da GUI (Graphical User
Interface) do Matlab, que apoie o ensino da geometria epipolar, possibi-
litando a execucao de todas as etapas envolvidas no processo, de forma
bastante intuitiva, permitindo ao usuério escolher quais métodos (lineares,
nao-lineares e robustos) serao utilizados na estimagao, processando graficos

comparativos para uma andlise detalhada dos resultados.

1.2 Justificativas

Devido a complexidade para o entendimento da teoria associada a geometria epi-
polar, ha grande dificuldade, principalmente por iniciantes no estudo da visao
computacional, para compreenderem as técnicas utilizadas no célculo e extra-
¢ao de resultados da matriz fundamental. No entanto, algumas ferramentas que
facilitam essa abstracao sao disponibilizadas por varios autores conhecidos na
literatura (CORKE, 2005, 1996; ASTROM et al., 1997; KANWAL; ARIF; MAJEED,
2003; SAMPER et al., 2010; MARIOTTINL; PRATTICHIZZO, 2005; SCARAMUZZA; SI-
EGWART, 2007). No entanto, a maioria delas deixam algumas lacunas que sao
exploradas neste trabalho, tais como, a possibilidade de manipulagoes de dados
reais e sintéticos, para uma simulacao do calculo da matriz fundamental, por meio
dos principais métodos propostos na literatura (HARTLEY, 1997; TRAJKOVIC; HE-
DLEY, 1997; LIU; MANNER, 2003; ZHANG; LOOP, 2001; BARTOLI; STURM, 2004;
HARTLEY; ZISSERMAN, 2003; FISCHLER; BOLLES, 1981; TORR; ZISSERMAN, 1998;

ROUSSEEUW, 1987), o que possibilita a confrontacao desses métodos. Além disso,
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o ambiente interativo permite uma anélise detalhada dos dados processados, por

meio de resultados gerados em graficos e de forma textual.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao de mestrado consiste em cinco capitulos e um anexo, assim or-
ganizados: no Capitulo 1, é feita a introducao do trabalho, uma visao geral dos
objetivos e principais caracteristicas do contexto do problema. No Capitulo 2, é
demonstrada a fundamentacao tedrica, no qual sao discutidos os principais con-
ceitos necessarios ao desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3, a construcao
do ambiente interativo computacional, proposto neste trabalho, é detalhada. No
Capitulo 4, sao discutidos os resultados de simulacoes, no ambiente computacio-
nal proposto, com dados sintéticos e reais. No Capitulo 5, é feita a conclusao e
discussao sobre trabalhos futuros. Por fim, no Anexo A, é apresentado o artigo

para publicagao, no qual os resultados do trabalho realizado sao apresentados.



2 Fundamentacao Teodrica

Este capitulo limita-se a apresentagao dos principais conceitos tedricos necessa-
rios ao desenvolvimento deste trabalho. Inicia-se com a definicao da principal
ferramenta utilizada para o desenvolvimento do projeto, o Matlab. Também
é apresentada a revisao bibliografica relacionada aos principais pacotes e ferra-
mentas educacionais desenvolvidas no Matlab e as principais aplicadas a visao
computacional. Na sequéncia do texto, sao apresentados os principais concei-
tos relacionados ao modelo da camera. Enfim, os assuntos relacionados a visao

binocular aplicados a visao computacional sao evidenciados.

2.1 Matlab

De acordo com Mathworks (2010), o Matlab (Matriz Laboratory) é um programa
computacional interativo, com alta capacidade para resolucao de problemas vol-
tados a criagao de modelos matematicos. Entre outras caracteristicas, integra
analise numérica, calculo com matrizes, processamento de sinais e construcao de
poderosos graficos. E muito popular no meio académico, e devido a isso, inu-
meros trabalho cientificos sao realizados com o apoio desse software, nos mais
diversos campos de aplicacao, inclusive nas areas educacionais. O Matlab possui
uma linguagem de programacao de alto nivel, similar a linguagem C, na qual é
possivel criar rotinas de programas de forma modularizada, possibilitando uma
programagao de qualidade. E possivel construir projetos com programacao hi-
brida, utilizando-se de outras linguagens de programacao, normalmente, quando
se exige um poder de processamento mais eficiente. Um exemplo é a utilizacao de
modulos de programacao na linguagem C ou FORTRAN, por meio das funcgoes
MEX (Matlab EXternal file). Alguns processamentos, como lagos de repeticao,
podem tomar muito tempo de execucao no Matlab e se tornar “gargalos”. Nesses
casos, parte do codigo em Matlab pode ser reescrito na linguagem C ou FOR-

TRAN e ser chamado dentro do algoritmo.

O Matlab possui uma ferramenta que permite construir interfaces graficas.
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Nela, sao disponibilizados varios componentes. Isso contribui para o desenvolvi-
mento de solugoes com alta interatividade, facilitando a manipulacao da aplicacao
pelo usuario final. Entretanto, como a construcao de interfaces graficas nao é o
foco do projeto Matlab, observa-se que ha uma deficiéncia na variedade de com-
ponentes para a criacao da interface grafica, principalmente, quando comparada
a outras linguagens de programacgao (C++, Java, VB.NET). Contudo, supre a

necessidade bésica para se ter uma interatividade razoavel.

Os engenheiros de software da MathWorks fizeram um trabalho muito louva-
vel em adicionar capacidade orientada a objetos para Matlab. Seu modelo de
objeto é perfeitamente coerente com todos os requisitos basicos de programacao
orientada a objetos. O Matlab possibilita realizar polimorfismo, encapsulamento
e tem capacidade para realizar herancas entre objetos. A maior diferenca entre
o Matlab e as mais tradicionais linguagens de programacao orientadas a objeto,
resulta de uma das propriedades fundamentais do Matlab, as varidveis sem tipo.
A falta de tipificacao forte de variaveis representa uma desvantagem, pois nao é
possivel detectar todo de tipo de erro, relacionado ao tipo de variavel, em tempo

de interpretagao do codigo fonte da aplicacao.

A GUI (Graphical User Interface) do Matlab é baseada em orientacdo a ob-
jetos. Esses objetos sao disponibilizado em forma de componentes, tornando os
programas mais faceis de usar, pois fornecem uma aparéncia consistente e com
controles intuitivos. Dentre os controles mais importantes, destacam-se: botoes,
réguas, caixas de listagem e menus. A sua utilizacao depende de um projeto de
interface grafica de qualidade, que deve ser previsivel e compreensivel, para que

o usuario tenha facilidade em operar o sistema.

Embora o Matlab seja uma ferramenta bem conhecida, é necessario pagar
por licenca para sua utilizacao. Uma alternativa gratuita é utilizar o Octave ou
Scilab. No entanto, nao possui compatibilidade com a GUI do Matlab, para isso,

deve-se fazer grandes adaptacoes no codigo para a devida migracao.

Com base nas informacoes anteriores, para a construcao do Ambiente Inte-
rativo para estimar a matriz fundamental proposto neste trabalho, utilizou-se
do recurso para geracao de interface grafica GUI do Matlab. Evidentemente,
sua utilizacao permitiu a construgao de uma solugao mais agradavel, de facil en-
tendimento e alta interatividade, o que facilitou a demonstracao das etapas e

apresentacao dos resultados ao usuario.
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2.1.1 Pacotes Educacionais para Matlab

A estrutura do Matlab pode ser facilmente estendida por meio da inclusao de
fungoes correlacionadas e agrupadas em pacotes (toolbozes). De fato, existem
inimeros pacotes disponiveis comercialmente e outros com licengas livres. Por
conta disso, ao longo de varios anos, o Matlab tem sido utilizado com sucesso no
ensino de diversas areas da engenharia, devido a grande disponibilidade de ferra-
mentas e um excelente ambiente de simulacao, em conjunto com uma poderosa
linguagem de programacao, que permite a resolucao de problemas, principalmente
matematicos, de forma intuitiva. Como exemplo, em controle de sistemas, Uran e
Jezernik (2008) propuseram um interessante laboratério virtual, baseado no Ma-
tlab Web Server (MWS), para experimentos de projetos de controle de sistemas,
que consistem de dois laboratorios virtuais, que possibilita simulagoes de forma

intuitiva pelos estudantes.

Nos trabalhos de Knudsen (2006), Teixeira, Assuncao e Covacic (2007) e Ali-
ane (2010), os autores nao se preocuparam tanto com a interatividade, entretanto,
os pacotes ferramentais satisfazem as necessidades por meio da precisao dos re-
sultados. Em processamento digital de sinais, destaca-se o trabalho proposto por
Cavicchi (2005), no qual o conjunto de ferramentas interage com dados de en-
trada e produz os resultados em um ambiente grafico interativo. No campo do
eletromagnetismo, Magistris (2005) desenvolveu um laboratério virtual, baseado
em Matlab, como um ambiente de simulagao por meio de uma interface Web, no
qual o aluno acessa a aplicagao pelo navegador de internet. Essa ferramenta foca
a experimentagao de assuntos introdutorios para cursos de graduacao. Também,
Sagnard (2004) propos o desenvolvimento de um software educacional baseado
em trés interfaces graficas do Matlab. Permite a visualizagao dos fendmenos de
propagacao eletromagnética e andlise de experimentais em nivel de graduagcao.
Em cada interface, permite-se ao aluno definir os parametros associado a um

determinado estudo e executar simulacoes em tempo real.

Para o ensino apoiado por pacotes do Matlab na area de maquinas elétricas,
destaca-se o trabalho de Ayasun e Nwankpa (2005) que descreve a execucao de
trés testes de motor de indugao, utilizando o Matlab/Simulink. Para tanto, foram
criados modelos de simulagao desenvolvidos para suportar e reforcar o ensino de
maquinas elétricas em nivel de graduacao. Em robdtica, o trabalho apresentado
por Pota (1992) utiliza-se do Matlab/Simulink para efetuar as simulagdes do mé-
todo de ensino proposto. Na eletronica de poténcia, destaca-se uma ferramenta de

software para a aprendizagem do comportamento dinamico dos circuitos, desen-
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volvida por Chau (1996), focando os estudantes de graduacao. Essa ferramenta
incorpora o mérito de dois conhecidos pacotes de software, ou seja, o PSpice e
o processo de identificacao paramétrica de Matlab. Portanto, sem passar por

matematica complicada, os alunos podem facilmente simular um projeto.

2.1.2 Pacotes de Funcoes para Visao Computacional

Como ja discutido, motivados por trabalhos como os mencionados anteriormente,
o enfoque do presente trabalho é usar o Matlab para ensino de temas relacionados
a visao computacional. Evidentemente, diversos autores ja escreveram trabalhos

com esse perfil. Os principais encontrados na literatura sao descritos a seguir.

e Corke (2005, 1996): sdo colegbes de fungoes que tém sido desenvolvidas
por mais de uma década e abrangem algoritmos desde processamento de
imagens até manipulacao de bragos roboticos. Além disso, as funcoes sao
versateis o suficiente para serem utilizadas em aplicagoes de tempo real. No
entanto, a sua utilizacao no controle de manipuladores é muito dependente
do hardware usado pelo autor. Além disso, para utilizar o pacote, é exigido
do usuario um elevado nivel de conhecimento prévio. Por isso, eles nao sao

indicados para uso na educacao.

e Astrom et al. (1997): apresentam diferentes instrumentos, aplicados em Ma-
tlab, que realiza uma série de tarefas de visao computacional. As principais
caracteristicas do conjunto de ferramenta proposto é a extracao de pontos
caracteristicos (cantos) em uma imagem, extracao de curvas de borda em
uma imagem, calculo de coordenadas de pontos 3D, calculo da geometria
multi-cameras, autocalibracdao de cameras, entre outros. Contudo, a sua
utilizagao é dada em modo texto, ou seja, por meio da chamada de fungoes

na linha de comando do Matlab.

e Kanwal, Arif e Majeed (2003): disponibilizaram um conjunto de fungoes
relacionadas a visao binocular, no qual imagens sao capturadas, pontos sao
segmentados, a matriz fundamental é estimada e até mesmo uma recons-
trugao euclideana de um objeto é realizada apds a calibracao do conjunto
binocular. Contudo, trata-se apenas de uma colecao de algoritmos, mas pos-
sui algumas limitages: a) nao hd nenhuma interface grafica com o usuério
que torne o uso das fungoes, bem como a sua sequéncia correta de execucao;
b) existe apenas um tnico algoritmo para cada problema proposto (o que

torna dificil a percepgao da importancia de determinados aspectos do co-
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digo devido a dificuldade de visualizar a solu¢ao do problema sem eles), e;
¢) o resultado da reconstrugao é apresentado em um aplicativo externo ao

Matlab, baseado no padrao VRML (Virtual Reality Modeling Language).

No que se refere, especificamente, a pacotes de funcoes para ambiente educa-

cional voltados a visao computacional, destacam-se:

e Samper et al. (2010): propuseram um aplicativo computacional, denomi-
nado Metrovisionlab, implementado como um conjunto de ferramentas para
o Matlab. Tem como finalidade o ensino de calibracao de cameras. O seu
desenvolvimento foi focado ao ensino de graduacao. Especificamente, a
aplicagao simula uma camera virtual, possibilitando a configuracao e forne-
cendo os dados que sao influenciados no ambiente. E possivel gerar dados
sintéticos para calibragao. Assim, o objetivo principal é caracterizar a preci-
sao, repetibilidade, mecanismos de erro, influéncias de diferentes condigoes
de medicao e algoritmos de calibracao da camera. Nos testes realizados, o
software tem demonstrado ser muito eficaz, além de possuir uma interface,
em modo grafico, muito amigavel e intuitiva. Contudo, essa ferramenta
nao permite a comparacao entre os principais métodos para calibragao de
cameras e nao aborda de forma completa e educativa o calculo da matriz

fundamental.

e Mariottini e Prattichizzo (2005): desenvolveram um conjunto de ferramen-
tas para o Matlab, denominada EGT (Epipolar Geometry Toolboz), com
a finalidade de permitir simulacao de multiplas cameras, bem como para
a manipulagdo da informacao visual e da geometria entre elas. Permite
simular aplicagoes para cameras modelo pinhole (serd abordado a seguir)
e para sensores de visao panoramica. Dentre as principais caracteristicas,
destacam-se as que tratam o posicionamento das cameras e visualizagao, os
calculos para estimativas dos parametros das cameras e o calculo para es-
timar a geometria epipolar. Uma outra caracteristica interessante da EGT
¢ a compatibilidade com a Robotics Toolbox (CORKE, 1996), possibilitando
simulagoes de servo-visao. Embora, o foco principal seja o calculo da matriz
fundamental, nao é possivel uma analise entre varios métodos para tal, uma
vez que somente é utilizado o método dos 8 Pontos (HARTLEY, 1997) e um
iterativo baseado na distancia geométrica (SAMPSON, 1982). Ressalta-se
também que o conjunto de ferramentas EGT nao possui um ambiente de
simulacao interativo, o usuario necessita chamar as fungoes por linha de

comando, ou seja, somente pelo modo texto do Matlab.
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e Scaramuzza e Siegwart (2007): propuseram um toolbox para calibracao de
cameras omnidirecionais !, denominada OcamCalib, que possui um am-
biente grafico interativo simples. A principal finalidade é permitir que
qualquer usuéario, com facilidade, possa rapidamente calibrar sua prépria
camera omnidirecional. As caracteristicas mais notdveis desse conjunto de
ferramentas sdo os seguintes: a) capacidade de calibrar os diferentes tipos
de cameras Omnidirecional, sem qualquer conhecimento sobre os parame-
tros da camera; b) deteccao automatica do centro; c) feedback visual sobre
a qualidade dos resultados de calibracao, reprojetando os pontos 3D; d)
selecao dos cantos da imagem de entrada assistida por um algoritmo de
deteccao de cantos. Contudo, nao permite a utilizacao de varios métodos
para calibragao, nem mesmo calcular a matriz fundamental de um conjunto

de cameras.

Além dos pacotes supracitados, também ha uma grande demanda, de es-
tudantes e pesquisadores em visao computacional, por pacotes disponibilizados
pela Mathworks, tais como, Image Processing Toolbox, Image Acquisition Toolbox

e Video and Image Processing Blockset (MATHWORKS, 2010).

E notével que nenhum dos trabalhos pesquisados tem como caracteristica o
ensino da geometria epipolar, principalmente, no que se diz respeito a simula-
¢ao dos principais métodos para estimar a matriz fundamental e que possibilite
uma analise critica dos resultados. Essa, por sinal, foi a principal motivac¢ao do
presente trabalho. Além disso, para auxiliar no entendimento do trabalho, nas
proximas secoes, sao apresentados alguns conceitos importantes, relacionados ao

tema abordado.

2.2 0O Modelo da Camera

O modelo de camera utilizado neste trabalho é o pinhole. Nesse, um raio de luz,
proveniente de um ponto M no espago, passa através de um orificio (localizado
no ponto C) e incide em um plano no ponto m, de acordo com a figura 2.1.
O plano de incidéncia dos raios é chamado de “plano de imagem” e o ponto C
¢ chamado de “centro da camera”. A distancia do plano de imagem ao ponto
C é um parametro intrinseco da camera e é conhecido como “distancia focal”
e, geralmente, é representado por f. Na figura 2.2, a camera ¢é inserida em

um sistema de coordenadas. Esse é conhecido como “sistema de coordenadas

!Cameras omnidirecionais produzem imagens de 360° do ambiente, podendo ser utilizados,
entre outras aplicagoes, em navegagao, vigilancia remota e em robos.
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Plano da imagem
Ponto -
Principal

Disténcia focal

Centro da Camera
Figura 2.1: Esboco de uma camera pinhole.

Sistema de coordenadas

Sistema de coordenadas Y da cimera
da imagem A 3
X
Ponto -
Prin.cipal M
- £ e Y
Akl _Z
_---—"_7|C
- v
Centro da
Camera

Plano da Imagem

Figura 2.2: Coordenadas do modelo de camera pinhole

da camera” e tem sua origem no ponto C. Além disso, um outro sistema de
coordenadas, com origem em my, é representado no plano da imagem. KEsse é
chamado “sistema de coordenadas da imagem”. Por sua vez, o ponto mg, chamado
“centro da imagem”, é a projecao ortogonal do ponto C, ou seja, o ponto no qual

o eixo Z corta o plano de imagem.

E importante conhecer a relacao entre um ponto M no sistema de coorde-
nadas da camera e sua projecao, m, no sistema de coordenadas da imagem.
Isto pode ser conseguido facilmente por meio de semelhangas de triangulos. Por
exemplo, por meio da figura 2.3, vé-se que a ordenada de m é u = fY/Z. De
maneira semelhante, pode-se estender o raciocinio para a abscissa de m, logo
m = (fX/Z, fY/Z). A equagao anterior relaciona as coordenadas dos pontos M

e m de forma nao-linear. Para contornar esse problema, podemos utilizar uma
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Figura 2.3: Determinacao da ordenada do ponto m em funcao das
coordenadas do ponto M

equacao homogénea, ou seja,

X
fX f 000 v
fY |=10f 00 P (2.1)
Z 0010
1
A equagao (2.1) é reescrita frequentemente como
s =~ A[I 05]M, (2:2)

onde s é uma constante nao-nula, 03 é um vetor nulo de 3 elementos, I é a matriz
identidade. O simbolo “~” representa que os dois lados da equacao podem diferir

por uma constante (trata-se de uma equagao homogénea) e,

(2.3)

>

I
o O =
S - O
_ o O

concentra os “parametros intrinsecos da camera’.

A matriz A, dada em (2.3), é um modelo muito simplificado de uma camera.

Na pratica, utiliza-se um modelo mais geral, definido por

« S Ug
A = O 6 Vo ) (24)
0 0 1

onde a e (3 sao fatores de escala para, respectivamente, os eixos = e y, my =
[ug, vo] T é to central da ca i relacionado ao angul i
0,Vo]" € o ponto central da camera e s esta relacionado ao angulo que corrige
a ortogonalidade da matriz de sensores. Contudo, atualmente é possivel fabricar
cameras com S muito préximo de zero. Por isto, neste trabalho, considera-se

s = 0. Dessa forma, ha apenas quatro parametros intrinsecos a serem estimados.
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As coordenadas do ponto M podem ser fornecidas em relagao a um referencial
diferente do sistema de coordenadas da camera. Quando isto acontece, o referen-
cial em questao é dito ser o “sistema de coordenadas do ambiente” e a equacao

(2.2) deve ser reescrita como sendo

—~

m ~ A[R t|M, (2.5)

onde R é uma matriz 3 x 3 que representa a rotacao da camera em relacao ao
sistema de coordenadas do ambiente, t é um vetor que equivale a translacao
do centro da camera com relacao ao sistema de coordenadas do ambiente. A
matriz antissimétrica [t]xR possui toda informagao a respeito dos “parametros

extrinsecos da camera”.

Frequentemente, define-se a “matriz de proje¢ao” de uma camera como sendo

P~ A[Rt]. (2.6)

Nesse caso, a equagao (2.5) torna-se

i ~ PM. (2.7)

Em um sistema de visao binocular, frequentemente, assume-se que a camera
da esquerda esta na origem do sistema de coordenadas do ambiente. Entao,

considerando a equagao (2.2), tem-se

IYIl ~ A]_ [I O]M e IYIQ >~ A2 |:R t]/MV, (28)

onde R representa a rotacao? da camera 1 em relacao a 2, t equivale a translacao®

do centro da camera 1 com relacao a 2.

A equacao anterior muitas vezes é expressa em funcao das matrizes de proje-

¢ao das cameras. Nesse caso,
Py~ A;[10] e Py~ Ay [R t] (2.9)

e o processo de calibragao do conjunto binocular consiste em estimar as matrizes

P]_ e Pz.

2Rotacdo é a transformacio do sistema de coordenadas da cAmera 1 em relacio a 2.
3Translacdo é o deslocamento paralelo em linha reta de um objeto da cdmera 1 em relacio
a2
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2.3 Visao Binocular

O principal objetivo da visao binocular é analisar o problema da reconstrucao da
informagao tridimensional de objetos, a partir de um par de imagens capturadas
simultaneamente, mas, com um pequeno deslocamento de uma em relacao a outra.
Tal deslocamento, produz diferencas entre as imagens. Essas diferengas, permite

se ter a percepcao tridimensional.

Dadas as coordenadas de um ponto M, a equagao (2.7) permite encontrar a
sua projecao m no plano de imagem. Contudo, tal processo nao é reversivel, ou
seja, dado o ponto m, é impossivel encontrar as coordenadas do ponto M unica-
mente. Isto ocorre porque qualquer ponto sobre a reta CM, conforme observado
na figura 2.4, tem a projecao no mesmo ponto m. Nesta secao, apresenta-se uma
discussao sobre geometria epipolar e matriz fundamental, que sao teorias asso-
ciadas a visao binocular, nas quais permitem contornar o problema apresentado

anteriormente.

2.3.1 Geometria Epipolar

Se os parametros intrinsecos e extrinsecos das cameras sao conhecidos, para um
sistema binocular, o sistema é dito calibrado e, por meio das correspondéncias de
pontos e utilizando a técnica de triangulacao, a informagao 3D pode ser comple-
tamente recuperada. Contudo, em um sistema nao-calibrado, a tinica informagao
disponivel é a geometria epipolar. A geometria epipolar é a geometria de projecao
intrinseca entre duas visdes. I independente de estrutura de cena e s6 depende dos
parametros internos das cameras e pose relativa (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003).

A matriz fundamental F encapsula essa geometria intrinseca.

Se um ponto M em um espaco 3D é projetado como m; na primeira camera
e ms pela segunda, entao os pontos da imagem satisfazem a relagao desenvolvida

por meio da equagao (2.10).

m; Fm,; =0, (2.10)

A matriz fundamental pode ser construida do conjunto de correspondéncias
de imagens, sem requerer conhecimento prévio dos parametros internos das ca-
meras ou posicao relativa. Se o sistema estd calibrado, é facil obter a matriz
fundamental. Contudo, mesmo na auséncia de calibracao, tal matriz facilita uma

série de tarefas como, por exemplo, correspondéncia binocular, retificacao de ima-
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gens e até mesmo calibracao de cameras. Nesse caso, a matriz fundamental deve
ser estimada a partir de um conjunto de correspondéncias de pontos que, por sua

vez, necessita da identificacao de cantos ou bordas das imagens.

A restri¢ao epipolar consiste em considerar duas imagens comum a cena. Ba-
sicamente, a geometria epipolar pode ser entendida se for considerado o caso de
duas cameras como apresentado na figura 2.4. Nesta, C; e Cy sao, respectiva-
mente, os centros 6pticos da primeira e segunda cameras. Entao, dado um ponto
m; na imagem I, o ponto correspondente m, na imagem I esta restrito a uma
reta chamada “reta epipolar” do ponto m;, representada na figura 2.4 por I,. A
reta 1y é a intersecgao do plano m, definido por M, C; e Cy (chamado de plano
epipolar), com o plano I5. Isto acontece porque o ponto m; pode corresponder

a qualquer ponto da reta C;M e a projecao de C1M em [y é a reta 1. Além

Plano I1

Plano /,

Figura 2.4: Geometria Epipolar

disso, observa-se que todas as retas epipolares dos pontos de I; passam através
de um ponto comum, e,, em I>. Esse ponto é conhecido como “epipolo”. O ponto
e; é a interseccao da reta C;Cy com o plano I5. Finalmente, pode-se facilmente
observar a simetria da geometria epipolar. O correspondente em /; de cada ponto
my;, sobre a reta ly;, precisa pertencer a reta epipolar ly;, que é a interseccao do
mesmo plano 7; com o plano ;. Todas as retas epipolares formam um conjunto

contendo o epipolo ey, que é a intersec¢ao da reta C;C, com o plano ;.
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2.3.2 Matriz Fundamental

Na visao computacional, de acordo com Luong e Faugeras (1996), a matriz fun-
damental é uma matriz de posto 2, que relaciona pontos correspondentes de um
par de imagens distintas. A matriz fundamental, F, tem sete graus de liber-
dade, entao, sao necessarios, no minimo, sete correspondéncias de pontos para

estima-la.

Para um sistema de cameras nao calibradas (os parametros intrinsecos de cada
camera estao inseridos em F), a matriz que representa a geometria entre ambas
¢ denominada fundamental, também chamada de “tensor bifocal”. J& para um
conjunto calibrado, a matriz é denominada essencial. A matriz essencial, E, tem
a restrigao de seu determinante ser nulo, det(E) = 0 e contém cinco parametros.
J& a matriz fundamental também tem determinante nulo, det(F) = 0, seu posto

é 2 e possui sete parametros.

A restricao epipolar é util quando deseja-se realizar correspondéncia de pon-
tos entre duas imagens, ou seja, dado um ponto m; € I, sabe-se que o seu
correspondente my € I estd sobre a reta l, = Fmy;. Isto reduz o problema de

duas para apenas uma unica dimensao (ALVES, 2007).

Observa-se, na figura 2.4, que a reta l; pode ser completamente definida pelo
epipolo e, e qualquer projecdo em I, de um ponto sobre C;M. Em particular, um
ponto sobre C;M pode ser expresso por P{m;, cuja projecdo em I, é dada por
P,Pm;, onde P é a pseudoinversa da matriz Py, ou seja, P{ = (PTP,)~1P7.

Dessa forma,

12 = 62 X (PQPTfr/Il)
=[]« (PoP})my, (2.11)
onde [€2]x ¢ matriz antissimétrica do vetor €.

A equacao anterior relaciona m; e l, matematicamente. Normalmente, a

matriz

F = [&]« (P2PY) (2.12)
¢ chamada de “matriz fundamental”.

A equagado (2.11) mostra que, para cada ponto m; € [, existe uma reta

epipolar, 13, na imagem I, ou seja, ha uma correspondéncia entre pontos na
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primeira imagem e retas epipolares na segunda imagem.

Partindo da equagao (2.12), a matriz fundamental também pode ser expressa
em termos dos parametros intrinsecos e extrinsecos do conjunto binocular. Esse

fato é resumido, de acordo com Alves (2007), como segue.

A matriz fundamental de um conjunto binocular, cujas matrizes de projecao
sao Py = A, [I O} e Py =A, [R t}, ¢ dada por
F = A;T[t].RA! (2.13)

O epipolo e, é a projecao do ponto C; no plano de imagem I, ou seja,

& = P,C, = A[R ] [2] — [AsR Aut] [”
— Ast. (2.14)

Além disso, como ja discutido, P = (PTP;)™'PT, ou seja,

(3] o) [4

[ ATATT o | [ AT
o o] 0"

[ A
S|

Desta forma,

Al AT
P,PT = Ay [R t] [ OlT ] = [A;R Ast] [ 0; ]

= A,RA[ (2.15)

Agora, substituindo (2.14) e (2.15) em (2.12), tem-se

F == [AQt]XAQRAfl
= AST[t] AT ASRA !
= A;T[t] RAL
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2.3.3 Estimacao da Matriz Fundamental

Quando o sistema estd calibrado, a matriz fundamental, F, ja é conhecida. En-
tretanto, mesmo na auséncia de calibragao é possivel sua estimacao. Para tanto,

deve ser obtida a partir de um conjunto de correspondéncias de pontos.

Conforme j& mencionado e de acordo com o proposto por Zhang (1998), dada
uma correspondéncia (mj; < my;), pode-se associar uma reta epipolar, ly;, dada
por l; = Fm;;, ao ponto my;. Idealmente, my; estd sobre ly;, ou seja, d(my;, 1y;) =
0. Contudo, na pratica, devido a ruidos nas coordenadas dos pontos ou a uma
estimagao “ruim” da matriz fundamental, d(my;,1s;) # 0. Além disso, quanto
maior for essa distancia, pior serd o ajuste de F a correspondéncia (mj; < my;).
Assim, dadas n correspondéncias (mj; < my;) e uma matriz fundamental F; |

tem-se
n

> [d? (g, Fyjmmy;) + d* (g, F) my)), (2.16)
=0

1
2
ro(F;) = —
( .]) 2n
para medir o ajuste de F; ao conjunto de correspondéncias, ou seja, r*(F;) é
uma medida da qualidade de F; com relacao ao conjunto de correspondéncias
(my; < my;). No presente trabalho, esta medida é utilizada para avaliar os
diversos métodos de estimacao da matriz fundamental, os quais sdo analisados a

seguir. Esses métodos sao classificados em trés grupos: lineares, nao-lineares e

robustos.

Para um sistema binocular nao calibrado, utilizando-se de imagens reais, o
diagrama de blocos apresentado na figura 2.5 mostra os principais passos para se

obter a matriz fundamental.

Aquisicédo de Corresponder .
c Imagens Detecgio Pontos Estimar Matriz Matriz 3x3
ameras »>
de Cantos Fundamental

Figura 2.5: Diagrama de Blocos que Demonstra os Passos para Estimar a
Matriz Fundamental

2.3.3.1 Meétodos Lineares

A principal vantagem dos métodos lineares para calculo da matriz fundamental é a
relativa simplicidade. Esses métodos permitem utilizar redundancia para reduzir
a influéncia de ruidos e, se alguns cuidados forem tomados, fornecem uma boa

estimacao de F a um custo computacional bastante reduzido.

No conjunto de ferramentas proposto nesse trabalho, foram implementados
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os métodos de Hartley (1997) (8 Pontos), Trajkovic e Hedley (1997) e Liu e Man-
ner (2003) (Minimizacdo da Funcao Sampson). De uma forma geral, todos os
métodos lineares propostos para estimar a matriz fundamental sao baseados na
equagao (2.18). Contudo, na tentativa de melhorar ainda mais o desempenho do
método dos 8 pontos, muitos outros autores propuseram modificagoes ao algo-
ritmo. Chojnacki et al. (2003) e Torr P.; Fitzgibbon (2003) analisaram tal funcao
e propuseram métodos semelhantes, baseados numa andlise estatistica do pro-
blema. Contudo, os métodos possuem desempenho muito similar ao algoritmo
de 8 pontos normalizado, porém, o método de Hartley (HARTLEY, 1997) é bem
mais simples e direto. Outro método popular, é o proposto por Boufama e Mohr
(1998), denominado Paralaxe Virtual. O método é baseado na computagao da
homografia entre duas imagens de um plano virtual e na deteccao do paralaxe de
pontos nao pertencentes a este plano. As aplicacOes praticas sao praticamente
nulas para o método paralaxe virtual, pois a matriz fundamental é muito depen-

dente das transformagcoes T4 e Ts.

Algoritmo dos 8 Pontos

Um mesmo ponto 3D de uma cena projetado no plano de projecao de duas
cameras distintas dé origem a um par de pontos correspondentes entre as duas
imagens geradas. Sendo a matriz fundamental que caracteriza a geometria epi-
polar da cena, sabe-se que esses pontos obedecem a restricao epipolar, de acordo
com a equagao (2.10). Dessa forma, dado um conjunto de correspondéncias de
pOIltOS (mli < mgi), onde ﬁili = [’U/M’,'Uli,tli]T [§ ﬁlgi = [Ugi,vgi,tgi]T, pode—se

reescrever a equagao (2.10) na forma vetorial, ou seja,

u/f =0, (2.17)

()

_ T
onde u; = [U1iu2i7Uuu%u%UMU%UMU%, Vo, U145, V14, 1] €

f = [fi1, fr2, fi3, fo1, fo2, fos, f51, f32>f33]T, no qual f;; ¢ o elemento da matriz F,

sendo que 7 e j representam, respectivamente, linha e coluna.

Além disso, dado um conjunto de correspondéncias, tem-se o seguinte sistema

linear a resolver

U, f =0, (2.18)
onde U,, = [uy,uy,...,u,|T.

Contudo, com n > 8 correspondéncias de pontos, pode-se encontrar f resol-
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vendo

mfinUnf, sujeito a ||f]| = 1. (2.19)

E bem sabido que a solucao do problema (2.19) é o autovetor que corresponde ao

menor autovalor de UZU,,.

O método baseado na resolugao da equagao (2.19) é conhecido como “método
dos 8 pontos” (HARTLEY, 1997). Tal método é a maneira mais simples de estimar
a matriz fundamental a partir de um conjunto de correspondéncias de pontos. A
desvantagem evidente do método é que esse nao garante a restricao de posto dois.
Assim, esta tem que ser imposta a posteriori. A forma mais conveniente de fazer
isto é substituindo a matriz estimada, F, pela matriz F que minimiza ||]?1 —F||,
sujeito a det F = 0. Isto é feito fazendo F = F e substituindo o menor autovalor
de F por zero (FAUGERAS; LUONG, 2001). O resultado do algoritmo dos 8 pontos
depende do sistema de coordenadas utilizado. Normalmente, as coordenadas dos
pontos utilizados na solucao do problema sao dadas em relacao ao canto superior
esquerdo da imagem. Contudo, uma simples mudanca nesse referencial torna o
problema melhor condicionado e, portanto, conduz a um resultado mais estavel.
Essa mudanca pode ser realizada por meio de transformagoes, T e T, aplicadas

ao conjunto de correspondéncias, ou seja,

~

ﬁll = Tlffll € I:vljlg = TQIYIQ,
isolando m; e my, tem-se
~ AT
ﬁ:ll = Tl_lffll (§] ITIQ = IhQ Tz_T,
substituindo m; e my na equagao (2.10), tem-se
m, T, TFT; ', = 0.
Entao, essa relacao implica que
F=T,"FT;",
onde F é a matriz fundamental das correspondéncias my; < Mmy;.

Hartley (1997), observou que essas transformacgoes devem ser tais que, em
cada uma das imagens, independentemente, o centréide do conjunto de pontos
esteja na origem e a distancia média de um ponto & origem seja v/2. Esta mu-
danca produz uma grande melhora na exatidao do algoritmo. Além disso, o custo
computacional acrescentado ao problema, devido a essa normalizacao, é despre-

zivel.
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Trajkovic e Hedley

Este método também encontra F resolvendo a equagao (2.18). A diferenga
estd na imposicao da restricao de posto dois. O algoritmo de Trajkovic e He-
dley (1997) impoe esta restrigao calculando, inicialmente, o epipolo da matriz
fundamental que resolve o problema (2.19). Em seguida, encontra F que tem o
mesmo epipolo e também tem posto dois. Segundo Trajkovic e Hedley (1997), este
método tem performance superior ao de Hartley (1997), especialmente, quando
ha apenas um ntimero pequeno de correspondéncias de pontos disponiveis para

montar a matriz U,.

O algoritmo linear para estimar a matriz fundamental é tipicamente realizada
em duas etapas: 1) Procurar a matriz fundamental F que é a melhor solugao de
(2.18), utilizando a minimizagao linear dos minimos quadrados e 2) Substituir
F pela matriz F, que minimiza a norma de Frobenius ||F — F||. O algoritmo
linear proposto por Trajkovic e Hedley tem a mesma primeira etapa tipica, mas
o segunda etapa é diferente, ou seja, primeiro é calculado o epipolo na segunda
imagem e, como o autovetor corrAespondente ao autovalor minimo da matriz F?
e, em seguida, encontrar matriz F que tem o mesmo epipolo e minimiza (2.18).
E notével que F tem o mesmo epipolo de iFA\‘ Entretanto, F é a melhor solugao

pois tem uma menor margem de erros.

Minimizagcao da Fungao Sampson

E um método linear e iterativo proposto por Liu e Manner (2003), que estima
a matriz F que minimiza o “Erro de Sampson” (SAMPSON, 1982) da distancia dos
pontos as retas epipolares correspondentes. Contudo, faz-se uso da aproximagcao
de primeira ordem para a funcao de custo geométrica e, portanto, converte o

problema em uma minimizagao linear dos minimos quadrados.

O método linear (2.19) nao minimiza uma quantidade com significado geomé-
trico. Uma idéia natural é, entao, minimizar as distancias entre os pontos e as

suas correspondentes retas epipolares por meio de
. 2 ~ ~
min E d*(mg;, Fmy;),
i

onde d(-,-) é dada por

m. 1y; 1
i _ @ Fm,, (2.20)

VI By

d(m% 121) =
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no qual, cy; = /I3, +12,. Sabe-se que o ponto my; possui uma reta epipolar
correspondente lo; = Fmy;, onde Iy e oy sa0 0s dois primeiros elementos do vetor

que representam essa reta.

O critério anterior determina apenas a reta epipolar na segunda imagem.
Para evitar a inconsisténcia da geometria epipolar entre as duas imagens, pode-

se minimizar o seguinte critério
min > (d* (g, Finy;) + d*(my;, Fimy)), (2.21)

que resolve, simultaneamente, o problema das duas imagens.

Como 121' = Fﬁlh = [121, l22, l23]T (§ lli = FTI:IVIQi = Ulla llg, llg}T, usando (220)

e o fato de que mIFmy; = m?, F my,, o critério (2.21) pode ser reescrito por
min > wi(myFy;)?, (2.22)
i

tal que,

( )

1
_ (lfl + iy + 1, ”32)2. (2.23)
(13 + By) (13, + 135)

A similaridade entre (2.22) e (2.18), leva-se a resolver o referido problema
pela técnica linear dos minimos quadrados. A equacao linear correspondente
pode ser multiplicada por w; e o algoritmo de 8 pontos pode ser executado para
estimar a matriz fundamental, o que minimiza (2.22). O problema é que os pesos
w; dependem da propria matriz fundamental. Para superar essa dificuldade,
¢ entdo utilizado um método iterativo linear (LIU; MANNER, 2003). Primeiro,
assume que todos os w; = 1 executam o algoritmo dos 8 pontos para obter uma
estimativa inicial da matriz fundamental. Os pesos w; sao, entao, calculados a
partir desta solucao inicial. O papel da técnica linear dos minimos quadrados é
ponderar uma melhor solucao. Este procedimento pode ser repetido varias vezes.
Embora este algoritmo seja simples de implementar e minimiza a quantidade
fisica, nao ha melhora significativa quando comparado com o método dos 8 pontos.
Infelizmente, o método fornece bons resultados apenas quando as cameras estao
dispostas de forma que os epipolos estao préximos ao centro de imagem (FRANCA,
2005).
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2.3.3.2 Meétodos Nao-Lineares

A restricao de posto dois nao pode ser embutida a métodos lineares. Assim,
como discutido anteriormente, esta deve ser imposta apds uma estimacao inicial
da matriz fundamental. Essa restricao, implica que as linhas e colunas da matriz
devem ser linearmente dependentes. Além disso, geralmente, tais métodos mini-
mizam critérios sem significado fisico. Para contornar essas limitagoes, algoritmos
nao-lineares foram propostos. Geralmente, a resolucao de tais algoritmos exige
uma estimacao inicial da matriz fundamental. Devido a seu bom desempenho,
o método dos 8 pontos normalizado é bastante utilizado para esta tarefa. Sua
principal fungao é fornecer uma solucao inicial bem proxima de um minimo local.
Dessa forma, a solucao dos problemas nao-lineares ¢é atingida apds poucas itera-
coes. Dentre os algoritmos nao-lineares mais importantes para estimar a matriz
fundamental, estao os propostos por Csurka et al. (1997), Wu e Yu (2005), Fau-
geras e Luong (2001), Zhang e Loop (2001), Bartoli e Sturm (2004) e Hartley e

Zisserman (2003) (método da méxima verossimilhanca).

Como discutido anteriormente, os métodos lineares nao conseguem impor a
restricao de posto dois para a matriz fundamental, no entanto, essa pode ser
escrita em funcao dos epipolos e da homografia epipolar. Entao, uma abordagem
para impor a restricao de posto dois a matriz fundamental é parametriza-la, uma
vez que a matriz fundamental possui sete graus de liberdade. Isso é devido a
matriz ser homogénea, entao, uma das suas colunas e linhas devem ser linearmente
dependentes de forma que a matriz tenha posto 2. Para tanto, normalmente sao
utilizados métodos nao-lineares que parametrizam a matriz. Os trabalhos de
Luong e Faugeras (1996), Zhang e Loop (2001) e Bartoli e Sturm (2004) utilizam

de parametrizacao para impor o posto dois da matriz fundamental.

Os elementos da matriz fundamental sao referenciados individualmente. Con-
tudo, essa matriz pode ser escrita em funcao dos epipolos e da homografia epi-
polar. Entao, uma abordagem para impor a restricao de posto dois a matriz

fundamental é parametriza-la, baseado na equacao (2.24).
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/
f11 = —etethg
/
f12 = —6t€th4
_ / /
fi13 = ewerhs + eyeihy

/
f21 = €t€th1

Jo2 = 6t€£h2 : (2-24)
foz = —euethi — epeiha
fa1 = —eeyhy + eey s
faa = —esel ho + esel hy

/ / / /
f3s = eue,hy + eye hy — eyel hs — eyel hy

Supondo que e; # 0 e e; # 0, ou seja, os epipolos nao estao no infinito, podemos
dividir a equacgao (2.24) por —f1; = eselhs . Assim, considerando e; = [, G]T e
I

ey = [\, i)' , podemos expressar a matriz fundamental em termos dos epipolos e

da homografia epipolar, ou seja,

1 a —a—af
F = b c —ba —cf |, (2.25)
—A=bp —aX—cpu [f33

onde a = —hy/h3,b = hi/hs,c = ha/hs e fz3 = a(X + bu) + BaX + cu). A
equacao anterior expressa a matriz fundamental com apenas sete incégnitas, ou

seja, possui sete graus de liberdade.

Além disso, considerando F = [¢1, ¢9, ¢3], a equagao anterior mostra que c3 =
—acy — feg , isto é, acy 4+ Bea+c3 = 0. Isso mostra que a parametrizacao expressa

uma matriz de posto dois.

A equagao (2.25) é a melhor parametrizagdo apenas se os epipolos nao estao
no infinito e o primeiro elemento da matriz F é o maior valor absoluto em relacao
aos demais. Evidentemente, nem sempre isso ocorre. Devido a isso, Luong et al.
(1993) utilizou essa parametrizagdo pela primeira vez e demonstrou que existem
36 parametrizacoes diferentes e que tudo depende das caracteristicas da matriz
F. Como nao se sabe, a priori, as caracteristicas de F, para uma estimacao de
qualidade, é preciso testar todas as parametrizacoes possiveis, no entanto, isso
tem um custo computacional elevado. Devido a isso, varios autores propuseram
métodos que minimizam esses problemas (ZHANG; LOOP, 2001; BARTOLI; STURM,
2004; HARTLEY; ZISSERMAN, 2003).
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Maxima Verossimilhancga

Conforme ja discutido, a estimagao da matriz fundamental necessita de um
conjunto de correspondéncia de pontos (my;<>msy;). Devido ao processo de ob-
tencao dessas correspondéncias, é natural que exista ruido em suas coordenadas.
Este ruido degrada a estimacao de F. Para contornar este problema, o método da
maxima verossimilhanca estima as coordenadas reais dos pontos de cada corres-
pondéncia (my;«<>my;), sujeito a equagao (2.10). Para isso, ¢ necessdrio uma es-
timacao inicial das matrizes de projegao canonicas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003)

do conjunto binocular, ou seja,
P, =[10]ePy,=[H t|, (2.26)

onde H é uma matriz 3 x 3 que representa a homografia e t é um vetor que
caracteriza a translacao de uma camera em relacao a outra. E indispensavel

também uma estimacao inicial dos pontos 3D, M, que satisfazem
l’YllZ‘ = Plﬁz € ﬁlgi = PQMZ (227)

Com isso, dado um conjunto com n correspondéncia de pontos, encontra-se H, t
e os n pontos M; que minimizam

> " [d (B, P1ML) + d2(y;, PoM)], (2.28)
i=1
onde d?(-,-) representa o quadrado da distancia euclidiana entre dois pontos. Em

seguida, obtém-se a matriz fundamental fazendo F = [t] H.

A minimizacao da equagao anterior envolve a solucao de um problema de
otimizagao nao-linear. O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944;
MARQUARDT, 1963), na visdo computacional, é muito utilizado para solucionar
tais problemas. Contudo, a complexidade computacional de tal algoritmo é N3,
onde N é numero de incégnitas a serem estimadas (FRANCA et al., 2008). A
equagao (2.28) possui um nimero excessivo de incognitas. Felizmente, observando
as equagoes (2.26) e (2.27), fica claro que uma mudanga nos elementos de H ou t
altera as coordenadas dos pontos de todas as correspondéncias, enquanto que uma
alteracao nas coordenadas de algum ponto M; reflete-se apenas nas coordenadas
dos pontos da ¢—ésima correspondéncia. Dessa forma, o jacobiano da funcao
definida pela equagao (2.28) tem uma estrutura esparsa e existe uma derivagao do
algoritmo Levenberg-Marquardt, popularizada por Hartley e Zisserman (2003) e
referenciada por Levenberg-Marquardt Dividido, que toma vantagem da estrutura

do problema para reduzir significativamente a complexidade do algoritmo.
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Uma implementacao do algoritmo Levenberg-Marquardt Dividido j& foi im-
plementada como um script para o Matlab (FRANCA et al., 2008) e, no presente
trabalho, este script é utilizado para minimizar (2.28). Com isso, a complexidade
do problema é reduzida de N® para apenas N (ntimero de incégnitas) (FRANCA
et al., 2008) e, dessa forma, o método da méxima verossimilhanga constitui um

método interessante para estimar a matriz fundamental.

Zhang e Loop

Zhang e Loop (2001), propuseram uma técnica para estimar a matriz funda-
mental, que consiste em transformar os pontos da imagem no espaco projetivo.
Ao invés do uso de 36 mapas para parametrizar a matriz fundamental, somente
¢é necessario executar a otimizacao nao-linear com uma parametrizacao da matriz

fundamental.

Em trabalhos anteriores ao proposto pelos autores, requeriam a consideragao
de 36 parametrizacoes distintas para explicar o fato de que um epipolo pode ser
no infinito e um elemento de transformacao epipolar pode ser igual a 0. Esse fato,

leva um custo computacional muito elevado no processo de otimizacao.

Dado um conjunto com n correspondéncias de pontos, Luong et al. (1993)
propuseram um algoritmo no qual busca-se F' que minimiza

Z [d2(m2i, Flﬁlz) + d2(m1i, FTﬁlgl)] i (229)
i=1
com d?(x,1) igual ao quadrado da distancia euclidiana entre o ponto x e a reta

1, e a equacao (2.25), onde a, b, ¢, 5, @, A e u s@o constantes que dependem de

uma estimagao inicial de F.

Esse método, propoe a transformacao dos pontos de uma imagem no espago
projetivo apenas com uma parametrizagao, como na equacao (2.25), assegurando
a = 1. A ideia é encontrar uma transformacao projetiva em cada imagem, deno-
tada por Py e P,, de modo que no espaco da imagem transformada o primeiro
elemento da matriz fundamental tem o maior valor e os epipolos nao estao no

infinito. Deixando os pontos de imagem em transformacao do espaco ser

~

ﬁjlli = Plfflli € I?lgi = PQIﬁQi, (230)

em seguida, a matriz fundamental no espaco transformado é dada por

F = P,"FP;". (2.31)
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De acordo com Zhang e Loop (2001), as matrizes de projecao Py e Py sao
da ordem 3 x 3. Para o calculo, é necessaria uma estimativa inicial da matriz
fundamental, denominada F,. Normalmente essa matriz é calculada pelo método
proposto por Hartley (1997). Entao, tem-se os epipolos iniciais, identificados por

el e ey. As matrizes de projecao sao determinadas como segue:

1. Inicializar P, e P5, como matrizes identidade.
2. Encontrar a posi¢do do maior elemento de Fy, denotada por (ig; jo)-

3. Se jo # 0, permutar linhas 0 e jo de P; e permutar os elementos 0 e jy do

epipolo €g;.

4. Se ig # 0, permutar linhas 0 e 7y da Py e permutar os elementos 0 e 7y do

epipolo €gs.

5. Se |€p1[1]| > |€01[2]|, permutar os elementos 1 e 2 do epipolo €y; e permutar

as linhas 1 e 2 da matriz P;.

6. Se |€2[1]] > [€02[2]|, permutar os elementos 1 e 2 do epipolo €p € permutar

as linhas 1 e 2 da matriz Ps.

Os passos 3 e 4 garante que o primeiro elemento da matriz fundamental no
espaco transformado tem o maior valor, enquanto as etapas 5 e 6 garante que o
epipolos nao estejam no infinito. Com essas manipulagoes, pode-se usar a para-
metrizagao (2.25) para estimar F a partir dos pontos da imagem transformada

mip; € my;. A matriz fundamental no espaco da imagem original é dada por

F = PIFP,.

Contudo, a parametrizagdo proposta pela equagao (2.25) funciona bem ape-
nas quando os epipolos estao no infinito e a, b e ¢ sao todos menores que a unidade.
Para contornar esse problema, Zhang e Loop (2001) propuseram transformagoes
projetivas que agem em ambas as imagens e levam as correspondéncia de pontos
para novos sistemas de coordenadas, nos quais essas condigoes sao sempre satis-

feitas.

Bartoli e Sturm

Como visto anteriormente, a parametrizacao ¢ importante para garantir a
estimacao de uma matriz fundamental F com posto dois. Entretanto, com a
parametrizacao utilizando 36 mapas de busca, a tarefa torna-se de uma alta com-

plexidade computacional. Zhang e Loop (2001), em seu trabalho, reduzem os
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mapas de buscas, analizando a matriz F estimada, pelo método dos 8 pontos,
para determinar uma tnica parametrizagao. Se a matriz inicial, Fy nao for bem
condicionada, nao ha garantias que a parametrizagao escolhida para o método de
Zhang seja a melhor. Assim, Bartoli e Sturm (2004) propuseram um novo método
que por meio da decomposigao de valor singular (SVD), a matriz fundamental é
representada como sendo F = U diag(1,0,0)VT, onde o ¢é a razao entre os dois
autovalores de F. Dessa forma, a matriz fundamental pode ser atualizada por

meio das seguintes equacoes
U~ UR(,), V< VR(0,), 0 — o+,

onde R(6;) representa matrizes de rotacao baseadas nos angulos de Euler. Assim,
usando um algoritmo nao-linear de otimizacao, é possivel ajustar F, iterativa-
mente, de forma a minimizar a equagao (2.29). A vantagem do método é que F
é representada com o minimo de parametros possivel (trés para o vetor 6, trés

para 6, e um para J,).

A estimativa inicial para o método é representado por Fy. Normalmente F,

é calculada pelo método proposto por Hartley (1997).

Resumindo, o método de Bartoli e Sturm (2004), resolve o problema de es-
timar a matriz fundamental sobre um conjunto minimo de sete parametros. E
proposta uma representacao ortonormal que permite uma facil atualizacao da
matriz fundamental com sete parametros. As matrizes de projecao canonicas po-
dem ser extraidas diretamente da representacao ortonormal. O método pode ser

utilizado com otimizadores nao-lineares, como Levenberg-Marquardt.

2.3.3.3 Meétodos Robustos

Devido a dificuldade de se estabelecer correspondéncia de pontos antes da geome-
tria epipolar ser conhecida, espera-se que, em um conjunto de correspondéncias
(my; < my;), existam erros e ruido nas coordenadas dos pontos my; e my;, que
permite classificar as correspondéncias em boas ou falsas. Sao consideradas boas
correspondéncias as que o ruido presente nas coordenadas dos pontos my; e my;
for de até dois pixels, dado um conjunto de correspondéncias (m;; < my;) e, uma
correspondéncia é dita uma “falsa correspondéncia” quando, de fato, o ponto m,

nao esta sobre a reta epipolar de m;.

Normalmente, supoe-se que o ruido presente nas coordenadas dos pontos, my;
e my;, das boas correspondéncias possui uma distribuicao Gaussiana. Isso ¢ uma

suposicao razoavel, pois os erros nas coordenadas sao de apenas poucos pixels.
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Os algoritmos para célculo da matriz fundamental sao capazes de lidar com
o ruido presente nas boas correspondéncias. Contudo, apenas algumas poucas
falsas correspondéncias presentes no conjunto sao capazes de degradar totalmente
a estimacao de F. Neste caso, algoritmos robustos que conseguem tratar com tais

correspondéncias devem ser utilizados.

Os algoritmos robustos mais bem sucedidos tentam detectar as falsas corres-
pondéncias e retira-las do conjunto. Desse modo, ao final do algoritmo, a matriz
fundamental pode ser estimada por um dos algoritmos anteriores, pois havera ape-
nas boas correspondéncias. Os métodos robustos mais utilizados para estimagcao
da matriz fundamental sdo: RANSAC (FISCHLER; BOLLES, 1981), MSAC (TORR;
ZISSERMAN, 1998), MLESAC (TORR; ZISSERMAN, 2000) e LMEDS (ROUSSEEUW,

1987). A seguir, alguns métodos sao explicados com mais detalhes.

RANSAC

Um dos métodos robustos mais conhecidos na literatura ¢ o RANSAC. Este
foi introduzido na visdo computacional por Fischler e Bolles (1981). Basicamente,

o RANSAC pode ser resumido como segue.

Dado um conjunto de N correspondéncias ¢; = (my; <> my;), escolhe-se, ale-
atoriamente, Ny, subconjuntos de N, correspondéncias. Para cada subconjunto
(indexado por j), estima-se a matriz fundamental, F; , e calcula-se o residuo,
rjz-i(Fj, ¢;), de todas as N correspondéncias. Cada residuo é comparado com um
limiar r3,. Se 7% < ry,, a correspondéncia ¢; é considerada uma boa correspon-
déncia. Apds Ny iteragoes, retém-se a matriz fundamental, F;,, que ajustou-se
ao maior numero de boas correspondéncias. Por iltimo, estima-se F com apenas

2 < Th).

as boas correspondéncias (identificadas por

O nudmero de subconjuntos, N,., utilizado no RANSAC deve ser tal que,
supondo, dentre todas as N correspondéncias, uma porcentagem de falsas cor-

respondéncias, existe uma probabilidade p de que (a0 menos) um subconjunto j

seja composto apenas por boas correspondéncias. Neste caso, N, é igual a

_ log(1-p)
log(1 — (1 — €)Nne)

N,. (2.32)

Talvez, uma tatica inteligente seja iniciar Ny usando a equagao anterior e
atualizd-lo a cada iteracao j, ou seja, uma vez que a percentagem, € , de falsas

correspondéncias tenha sido determinada, Ny, pode ser atualizado por (2.32).
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Da equacao anterior, observa-se que N,. aumenta exponencialmente com N,,. e
e. Por exemplo, considerando uma probabilidade p = 99%, se ¢ = 25% e N,,. = 7,
entdo N, = 33. Contudo, se ¢ = 40% e N,,. = 8, tem-se N,. = 272. Assim, ji
que quanto maior N,., maior o custo computacional, o ideal é ter os valores de
N,. e € menores possiveis. O valor de € depende de como o conjunto total de
correspondéncias foi estabelecido, ou seja, ele depende do grau de confianca do

algoritmo de correspondéncia de pontos.

Como F tem sete graus de liberdade, o valor minimo para N, é sete. Con-
tudo, a solugao com apenas sete correspondéncias nao é estavel. Por isso, pode-se
utilizar N,,. igual ou um pouco maior que oito. O parametro mais critico a ser
escolhido é o limiar r2, pois dele depende o critério que diz se uma correspon-
déncia é boa ou ruim. Se r? ¢é muito pequeno, boas correspondéncias podem ser
consideradas ruins. Por outro lado, um r? grande faz com que algumas falsas

correspondéncias nao sejam detectadas.

Normalmente, o calculo do residuo r]?i ¢é dado por

ri; = d*(my;, Fymy;) + d*(my;, Fl ms). (2.33)

Além disso, se for considerado um ruido com uma distribuigao Gaussiana de

média zero e desvio padrao o4, 13, ¢é definido como

ron = A0, (2:34)

onde d?, deve ser escolhido tal que exista uma probabilidade pg de uma boa cor-
respondéncia ser erroneamente considerada uma falsa correspondéncia. Contudo,

muitas vezes, d3, é escolhido empiricamente.

O método RANSAC pode obter uma boa estimacao de F mesmo que mais
de 50% das correspondéncias sejam ruins. A desvantagem evidente é que este

necessita de uma estimacao do desvio padrao do ruido, oy.

MSAC

O algoritmo RANSAC procura a matriz F; que minimiza a fungao

N

> Flry),

i=1
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onde Tji = T’(Fj, Ci) (§

0, se r,<r
f(rjl> —_ ) ]’L i th’

1, se T > Tth.

Na equacao anterior, é evidente que, se ry, tiver um valor muito elevado,
todas as correspondéncias serao consideradas boas. Neste caso, qualquer matriz
F; teria a mesma pontuacdo, ou seja, Zfil F(rj;) seria sempre igual a N. Por
isso, Torr e Zisserman (1998) sugeriram uma discreta alteragao na fungao F(rj;),
ou seja,

Flry) = Tji, S€ Tj < Ty,

Tthy, S€ Tji > Tih.
Assim, cada boa correspondéncia contribui com um valor diferente e proporcional
ao seu grau de ajuste a F; . Desse modo, mesmo considerando um nimero igual
de boas correspondéncias, a funcao F(r;;) deve ter valores diferentes para matri-
zes fundamentais diferentes. Os mesmos autores propuseram um novo método,
denominado MLESAC (TORR; ZISSERMAN, 2000), que produz uma melhor esti-

magao da matriz fundamental, em comparacao ao MSAC e RANSAC, no entanto,

possui um custo computacional muito elevado e nunca tornou-se muito popular.

LMEDS

O algoritmo RANSAC e o MSAC sé podem ser utilizados quando existe in-
formacao sobre a distribuicao do ruido inserido no conjunto de correspondéncias
(para que seja determinado o valor de ry,). Como discutido anteriormente, essa
informagao é utilizada no critério que define se uma correspondéncia é boa ou nao.
Caso tal informagao nao esteja disponivel, pode-se ainda estimar F utilizando o
método LMEDS. Este é muito semelhante ao RANSAC. A principal diferenca é
que uma matriz F; é considerada boa quando a mediana do residuo ¢ pequena.
Assim, apds F; ser estimada, calcula-se a mediana dos residuos, rj;, de todas as
N correspondéncias. Apés n iteragoes, retém-se a matriz fundamental, F.,;,, que
obteve a menor mediana. Por iltimo, estima-se F com apenas as boas corres-
pondéncias, identificadas por 7(F .y, ¢;) < o, onde, do trabalho de Rousseeuw

(1987),
Oth = 1,4826[1 + 5/(N - m)]\/ Tmed;

onde 7,.q ¢ a menor mediana do residuo, dentre todos os n subconjuntos.

O algoritmo LMEDS tem uma grande desvantagem, pois nao consegue estimar

a matriz fundamental corretamente se existirem um ntmero maior que 50% de
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falsas correspondéncias.

A seguir, sao demonstrados os passos que compoem esse algoritmo.

1. Dado N emparelhamentos, uma técnica Monte Carlo (FRANCA, 2005) é

utilizada para escolher m subconjuntos de n diferentes pares (my; < my;).

2. Para cada subconjunto, indexado por j, usa-se uma técnica que forneca

uma boa estimacao de F; com n pares (my; <> my;).

3. Para cada F; , determina-se a média do residuo ao quadrado, denotado por

M; , com respeito ao conjunto completo de emparelhamentos, isto é,

1 . . ~ ~
M; = N Z [d*(mg;, Fymmy,) + d?(my;, F i),

i=1..N
na qual d(ms;, F;m;;) é a distancia do ponto my; a reta F;my; e

d(my;, F]my;) é a distancia do ponto my; a reta F] my;
4. Retém-se a estimagao F; que tem o menor M, (denotado por M,,,).

5. Elimina-se os pares (mj; < my;) que possuirem o residuo

T?i = dQ(I’YIQi, ijflli) + d2(ﬁ:11i, F?ﬂﬁ’ylgo Z TtQh

6. Refina-se a matriz fundamental estimando-a sem os emparelhamentos ruins.

Os emparelhamentos que compoem cada subconjunto devem estar bem espa-
lhados pela area da imagem. Caso contrario, a matriz F; nao se ajustara bem
aos outros emparelhamentos. Assumindo que o conjunto completo de empare-
lhamentos possa ter no maximo uma fracao e de ruido, a probabilidade, P, de
pelo menos um subconjunto dos m subconjuntos seja livre de ruidos é dada pela

equagao (2.32).

2.3.4 Correspondéncia de Pontos

Estabelecer correspondéncia de pontos entre duas ou mais imagens é uma das
tarefas mais comuns na visao computacional. De fato, a estimacao da matriz
fundamental de um conjunto binocular, assume a existéncia de um conjunto de
correspondéncias de pontos entre duas imagens. Contudo, apesar dos esforcos de
pesquisadores em todo o mundo, o problema mostra-se extremamente complexo

e ainda nao existe uma solucao automatica que dé bons resultados na maioria dos
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casos. Diversos fatores tornam a correspondéncia de pontos dificil: (i) a ambigui-
dade inerente ao problema requer a introducgao de restrigoes fisicas e geométricas;
(ii) pontos em uma imagem sem um correspondente na outra (oclusoes); (iii)
distor¢oes radiométricas que fazem a projecao de um mesmo ponto 3D ter tons
de cinza diferentes, quando ele é capturado por cameras distintas, e; (iv) distor-
¢oes projetivas que tornam a forma de um objeto diferente, quando capturadas
de pontos-de-vista distintos. Contudo, Zhang et al. (1995) propds um método
interessante para determinar a correspondéncia de pontos entre duas imagens.
O método propoe uma abordagem robusta que explora a restricao epipolar de
imagens nao calibradas. Assim, as imagens podem ser adquiridas por diferen-
tes cameras e até em instantes diferentes. Sao utilizadas técnicas classicas, tais
como, correlacao e métodos de relaxamento, para encontrar um conjunto ini-
cial de correspondentes e, entao, é utilizada uma técnica robusta, a mediana dos
Quadrados Minimos (LMedS) para eliminar falsas correspondéncias e calcular a

matriz fundamental.

Felizmente, em aplicacoes como, por exemplo, estimacao da matriz funda-
mental, calibragao de cameras e retificacdo de imagens (LOOP; ZHANG, 1999), é
necessario estabelecer apenas algumas poucas correspondéncias. Neste contexto,
quanto a quantidade e densidade de correspondéncias, nesse trabalho, trabalhou-

S€ apenas co1n correspondéncias esparsas.

2.3.4.1 Detecgcao de Cantos

A deteccao de cantos é uma técnica frequentemente utilizada no processamento
de imagem e visao computacional para determinar pontos de uma imagem em que
a intensidade luminosa muda repentinamente, mudancas repentinas em imagens
geralmente refletem eventos importantes no cenario, como a descontinuacao da
profundidade, da orientacao da superficie, mudanca das propriedades do mate-
rial ou variagoes na iluminagao da cena. Podendo ser aplicada na extracao de
caracteristicas. Entretanto, sua utilizacao reduz significativamente a quantidade
de dados a serem processados e, descarta informacao que é considerada menos
relevante para uma analise da imagem, viabilizando computacionalmente a reso-
lugao de problemas. No entanto, a detecgao pode identificar falsas bordas, devido

a ruidos na imagem, que pode ser reparado por alguma técnica especifica.

O método para a detec¢ao de cantos proposto por Harris e Stephens (1988),
computa a matriz de momento com média local a partir dos gradientes da imagem

e, entao, combina os autovalores da matriz de momento para computar o canto
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Figura 2.6: Figuras com os cantos identificados por meio do método de
Harris(HARRIS; STEPHENS, 1988): a) camera 1 (esquerda); b) camera 2 (direita)

candidato, da qual valores maximos indicam as posicoes dos cantos. A chave
desta equacao estd em examinar seus autovalores. Quando a matriz possui dois
autovalores destacados, entao corresponde a duas direcoes principais diferentes
no gradiente da imagem subjacente. Na figura 2.6, é apresentado um exemplo de
cantos detectados de um conjunto binocular pelo método de Harris e Stephens
(1988). As regides detectadas s@o assinaladas por um circulo, relativas a maximas

locais, que indicam um canto.

No conjunto de ferramentas proposto, para a implementacao do moédulo de
correspondencia de pontos, inicialmente é realizada a deteccao de cantos pelo
método proposto por Harris e Stephens (1988), entao, os pontos detectados como
cantos evidentes sao base de execugao do método proposto por Zhang et al. (1995)
que realiza a correspondéncia de pontos. Esse, retorna as informagoes dos pon-
tos correspondidos entre as imagens do conjunto binocular, que é subsidio para

estimar a matriz fundamental.
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3 A Construcao do Ambiente
Interativo Computacional

para o Calculo da Matriz
Fundamental

O ambiente computacional proposto neste trabalho tem como caracteristica pos-
sibilitar, ao usuario inexperiente, uma rapida compreensao dos métodos para es-
timar a matriz fundamental de um conjunto binocular. O desenvolvimento deste
ambiente computacional foi baseado no Matlab, com alguns moédulos de progra-
magao na linguagem C, por meio das fungoes MEX (Matlab Ezxternal File). Na
sua implementacao, procurou-se adotar boas praticas de programacao, tais como
a empregabilidade dos conceitos de usabilidade, modularidade e reusabilidade
(PRESSMAN, 2006). Para tanto, adotou-se a GUI (Graphical User Interface) do
Matlab. A cada acao programada, é invocada uma funcao m-file do toolboz, que
retorna a informacao solicitada. O toolboz, que da suporte ao ambiente interativo,
estd organizado em pacotes e cada pacote possui um conjunto de funcoes para rea-
lizar uma determinada tarefa. No entanto, o usudario executa o processo completo,
para estimar a matriz fundamental, por meio do ambiente interativo. Contudo,
caso seja necessario, todas as fungoes utilizadas no calculo da matriz fundamental,
além das outras funcoes de apoio, podem ser executadas diretamente na linha de
comando do Matlab. Todas as fungoes pertencentes ao conjunto de ferramentas
proposto nesse trabalho sao de autoria, ou seja, nao foi utilizada nenhuma funci-
onalidade do toolbox de processamento de imagens disponibilizado pelo Matlab,

uma vez que nao atende as necessidades do projeto proposto.

Na construcao do ambiente interativo, seguiu-se o processo natural para esti-
mar a matriz fundamental de um sistema binocular nao-calibrado. Na figura 3.1,
¢ apresentado o diagrama de atividades do ambiente proposto. Nota-se que ha
uma sequéncia logica para estimar a matriz fundamental e cada passo é necessario

para o sucesso do passo subsequente.

Nas préximas secoes, é explicada com maiores detalhes cada atividade imple-
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Configurar Cubo

[Dados Sintéticos]

Gerar Dados Sintéticos

Adicionar Ruido

Configurar Parametros

Parametros
Intrinsecos

Inicio

[Dados Reais]

Q Selecionar Imagens )

Detectar Cantos

Visualizar Cantos Corresponder
Detectados Pontos

( Simular Calculo da Matriz \/

Fundamental com Métodos f

Configurar Simulacao

[Gerar Simulagéo]

Visualizar Retas Salvar Graficos
Epipolares

Fim

Visualizar Pontos
Correspondidos

Figura 3.1: Atividades do Ambiente Computacional Proposto

mentada no ambiente computacional proposto neste trabalho.

3.1 Menu Inicial

O menu inicial, mostrado na figura 3.3, permite ao usuario selecionar as opgoes

para a simulagao do calculo da matriz fundamental.ara isso, sao disponibilizadas

duas opgoes, uma para simular com dados sintéticos, gerados a partir de uma

projecao de um cubo e, com o intuito de algo mais real, é possivel por meio da

outra opcao simular com dados gerados a partir de imagens capturadas por um

par de cameras. Na figura 3.2, é mostrado o fluxo das atividades a partir dessa

funcionalidade.

3.2 Geracao de Dados Sintéticos

Essa funcionalidade é demonstrada no fluxo de atividades da figura 3.4. Tem

como finalidade a geracao de dados sintéticos para a simulacao do cédlculo da
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( Menu Inical )

[Dados Reais]

[Dados Sintéticos]

‘ Gerar Dados Sintéticos ) (Selecionar Imagens Reais ’

Figura 3.2: Atividades do Menu Inicial

.

5] Simulador do Calculo da Matriz Fundamental m=]m=]

Selecionar uma das Opgies

Calcular a Matriz Fundamental com Dados Reais

Sair
Calcular a Matriz Fundamental com Dados Sintéticos

Figura 3.3: Menu Inicial do Simulador para Estimar a Matriz Fundamental

matriz fundamental. Para isso, é gerado um “cubo” sintético, no qual o usudrio
fornece algumas informacoes para sua criacao, tais como, a largura da face do
cubo, a quantidade de pontos de cada face e o angulo de rotagao relacionados aos
eixos X, y e z. Entretanto, também, deve-se configurar os parametros intrinsecos
e extrinsecos das cameras simuladas. Para os parametros intrinsecos, é possivel
informar a coordenada do centro da projecao, representada por ug e vy e, também,
os dados relativos ao fator de escala o (ax) e 3 (ay) para, respectivamente, os
eixos x e y. J& os parametros extrinsecos, definem a rotacao e translacao da
camera 2 em relacao a camera 1, informados pelo usuario. A translagao é definida
pelos angulos relacionados aos eixos x, y e z. Por outro lado, para a rotacao, é
gerada uma matriz quadrada de ordem trés, que representa as rotacoes no espaco
3D como um produto de trés rotagoes sucessivas em torno dos eixos x, y e z,
baseada nos angulos de Euler (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003) e fornecidos pelo

usuario.

Além das informacoes relacionadas as cameras, pode-se adicionar ruidos aos
dados. Para isso, deve-se informar a variancia (¢) de média zero aos pontos sin-
téticos my e my associados, respectivamente, as cameras 1 e 2. Isso é importante
para que o usudrio avalie a robustez dos métodos avaliados com relagao ao ruido.
Enfim, a funcao estima a matriz fundamental com os dados sintéticos, com e
sem ruido, por meio do método dos 8 pontos (HARTLEY, 1997) e, em seguida, é
calculado o ajuste de ambos os dados gerados, de acordo com Zhang (1998). Um

exemplo da geragao de dados sintéticos é mostrado na figura 3.5.
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Gerar Dados SIntétIcos)
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Figura 3.4: Atividades da Geracao de Dados Sintéticos
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Figura 3.5: Geracao de Dados Sintéticos a Partir de um Cubo Projetado

3.3 Selecionando Imagens Reais

Inicialmente, o usudrio deve selecionar as imagens do conjunto binocular. Entre-
tanto, foi utilizada uma funcao do proprio Matlab, denominada wuigetfile. Com a
execucao dessa funcgao, é apresentada uma caixa de didlogo ao usudrio, na qual
é possivel selecionar os arquivos das imagens. A tarefa é simples, conforme mos-
trada na figura 3.6, basta acionar os botoes “Camera 1”7 e “Camera 2” na tela

principal do ambiente. E importante que as imagens possuam uma boa resolucao
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C Selecionar Imagens )
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uigetfile

imread
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Matriz Imagem 1 Matriz Imagem 2

Figura 3.6: Atividades da Leitura das Imagens pelo Ambiente Computacional

e fatores como iluminacao devem ser levado em consideracao. Esses cuidados,

— 1 - Selecionar Imagen 2 - Detecgao de Cantos—— 3 - Correspondéncia de Pontos— — 4 - Matriz Fundamental-
? J CAmera 1) Camera 2) & J Detectar) Feigireia Blararzicas | ’7 ?J Slaifr=izieije| = ‘ Baries | ’7 ? J S ar ‘ SalrJ
L } Open Image B
— Carregando Imagens Originais - P 9
— Imagem da Camera 1
Look In: |D Imagens para Testes " @
B corredor_| IiffB rock-r.tiff
B corredor_r.tiff
El ima1 png
El imaz png
=) mesal.jpg
=) mesaz.jpg
=) plamtal bmp
=) plamaz. bmp
[E) rock-1.tiff
File WMame plantal.omp ‘
Filas of Typa: | All image files -
mn ™

Figura 3.7: Carregando as Imagens PLANTA no Ambiente Interativo

facilitam a obtencao de bons resultados da matriz fundamental. Apds isso, as
imagens sao lidas pela funcao imread, do préprio Matlab. Assim, sao obtidas
as matrizes das imagens. Enfim, as imagens sao mostradas em espacos visiveis
a execugao da tarefa, especificamente, no componente grafico da GUI denomi-
nado Azes. Na figura 3.7, é apresentado o ambiente com as imagens PLANTA

carregadas. Em seguida, o botao para deteccao de cantos é habilitado.
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3.4 Deteccao de Cantos

A deteccao de cantos é uma tarefa importante para a estimacao da matriz fun-
damental, uma vez que é subsidio para a fase de correspondéncia de pontos. De
acordo com a figura 3.8, o acionamento do botao “Detectar” faz a chamada da
funcao “cn_harris”, que possui a implementacao do método proposto por Harris e
Stephens (1988). Os parametros de entrada dessa fungao consistem na passagem
da matriz obtida pela leitura de cada imagem. Entao a funcao faz a varredura na
matriz da imagem e computa a matriz de momento com média local a partir dos
gradientes da imagem e, entao, combina os autovalores da matriz de momento
para computar o canto candidato, da qual valores maximos indicam as posigoes
dos cantos. Portanto, apds a execucao, é utilizada a funcao plot do Matlab para
desenhar circulos na imagem original, que correspondem as coordenadas identifi-
cadas como cantos, que substitui a imagem original no ambiente computacional
proposto, conforme mostrado na figura 3.9. Também, como retorno dessa funcao,
tem-se uma matriz, para cada imagem, com as coordenadas dos pontos identifi-
cados. Essa matriz é importante para efetuar a correspondéncia de pontos entre

as imagens.

Matriz Imagem 1 Matriz Imagem 2

( Detectar Cantos )

Funcao cn_Harris

AN

Pontos Imagem 1 Pontos Imagem 2

Figura 3.8: Atividades da Deteccao de Cantos pelo Ambiente Computacional

3.5 Correspondéncia de Pontos

O algoritmo de Zhang et al. (1995), para correspondéncia de pontos, foi imple-
mentado para integrar o conjunto de ferramentas deste trabalho. Como resultado
dessa fungao, é retornado um conjunto de pontos correspondidos, a mediana do

ajuste e a estimativa inicial da matriz fundamental, calculada pelo método dos
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— 1 - Selecionar Imagen

ﬂ Cémera l) Crmara 2)

2 - Detecgao de Cantos
? J Detectar) Fontos Detectados)

’73 - Correspondéncia de Pontos

ﬂ Corresponder) Feifjreis |

’7_21 S |

4 - Matriz Fundamental

— Cantos Detectados pelo Método de Harris

Sa\rl

— Imagem da Camera 1

— Imagem da Camera 2

Figura 3.9: Execucao da Deteccao de Cantos das Imagens PLANTA

8 pontos (HARTLEY, 1997). Na figura 3.11, é mostrado, no ambiente proposto,

um exemplo da execucao da correspondéncia de pontos entre as imagens deno-

minadas “PLANTA”. Nota-se que nas imagens, os pontos correspondentes sao

assinalados e numerados. As atividades dessa funcionalidade podem ser vistas

na figura 3.10.

Pontos Harris

Pontos Harris

Matriz Imagem 1

Matriz Imagem 2

Imagem 1 Imagem 2
Corresponder Pontos
mc_rzhang
Pontos - m1 Pontos m2 Matriz Ajuste
Fundamental

Figura 3.10: Atividades da Correspondéncia de Pontos pelo Ambiente
Computacional

Uma vez obtidos os dados dos pontos correspondidos, entao,

pode-se simular o calculo da matriz fundamental pelos métodos integrantes no

conjuntos de ferramentas proposto neste trabalho. Por fim, é habilitado o bo-

tao para estimar a matriz fundamental, possibilitando ao usuério a simulagao

de vérios métodos lineares (HARTLEY, 1997; TRAJKOVIC; HEDLEY, 1997; LIU;
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— 1 - Selecionar Imagen 2 - Detecgao de Cantos 3 - Correspondéncia de Pontos 4 - Matriz Fundamental |
? Camera 1 J Camera 2 J i Datactar J Fontos DetectadosJ ’7 i Correspondar I Fontos J ’7 ? Simular J Sair

— Correspondéncia de Pontos pelo Método de Zhang
— Imagem da Camera 1 —Imagem da Cimera 2

Figura 3.11: Execucao da Correspondéncia de Pontos

MANNER, 2003), nao-lineares (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003; ZHANG; LOOP, 2001;
BARTOLL STURM, 2004) e robustos (FISCHLER; BOLLES, 1981; TORR; ZISSERMAN,
1998; ROUSSEEUW, 1987).

3.6 Comparacao de Métodos para Estimar Ma-
triz Fundamental

Esta funcionalidade, do ambiente computacional proposto, tem grande importan-
cia para o entendimento dos usudrios, pois permite escolher quais métodos sao
utilizados na estimacao da matriz fundamental, bem como seus parametros de
configuracao. Isto, além de permitir o entendimento dos mesmos, facilita a con-
frontacao dos métodos em termos de exatidao e niimero de iteragoes, por meio
de resultados graficos e textuais. Na figura 3.12, é exemplificado o fluxo das ati-
vidades desse simulador. Nota-se que para iniciar a funcionalidade é necessario o
conjunto de correspondéncia de pontos, gerado no passo anterior. Um exemplo da
comparagao entre métodos, para o calculo da matriz fundamental, é monstrado na
figura 3.13. Observa-se, na figura 3.13, que é possivel efetuar varias execugoes com
configuragoes variadas, pois, nesse ambiente, sao disponibilizadas algumas op¢oes
para configuragoes individuais dos métodos nao-lineares e robustos. Também é
possivel configurar a geragao da simulacao e testes a serem realizados. Como re-
sultados, sao apresentadas as medianas dos ajustes de cada método calculado, os
graficos comparativos e as respectivas matrizes fundamentais calculadas no pro-
prio console do Matlab. Entao, é possivel também visualizar as retas epipolares e

epipolos dos métodos calculados, conforme mostrado na figura 3.15, assim como
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salvar as imagens geradas.

Comparar Métodos para
Estimar a Matriz

Fundamental

Selecionar Métodos

Configurar Simulagao
[if Métodos Nao-Lineares] [if Métodos Robustos]
Configurar Métodos Configurar Métodos
i i Nao-Lineares Robustos
Numero de Numero de

Porcentagem de
Falsas

Correspondéncias

{ Tolerancia ) Numero de
foragoes Porcentagem do [ Limiar do ) cﬂmero de Pontosj

Subconjunto ser Residuo do Subconjunto

Gerar Simulagao Sorteado

Calcular o
Numeros de
Subconjuntos

Selecionar os
Subconjuntos

Configurados

Para cada Subconjuntos
Simular a Quantidade de
Ensaios Configurados
com cada Método

Selecionado

Calcular Inicialmente a
Matriz Fundamental de
cada Método Selecionado

Gerar Graficos de Exibir o Ajuste Total dos Exibir a Matriz Exibir Retas Epipolares
Comparacao Métodos Fundamental do Métodos dos Métodos

Salvar Graficos Gerados

Figura 3.12: Atividades da Simulacao de Comparagcoes entre Métodos para
Estimar a Matriz Fundamental

O ambiente computacional permite, sem mesmo sair da tela, uma nova simu-
lacao com combinacoes diferentes de métodos para estimar a matriz fundamental.
Além das informacoes geradas no ambiente computacional proposto, também sao
gerados dados, em modo texto, na janela de comando do Matlab. Na figura 3.14,
¢ monstrada a saida de dados da simulacao geradas pelas configuragoes definidas

na figura 3.13.

Comparar o desempenho de dois ou mais métodos para calculo da matriz fun-

damental nao é uma tarefa ébvia. Isto é devido a dois fatores. Primeiro, a matriz
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Figura 3.13: O Novo Ambiente Estimando a Matriz Fundamental dos
Métodos Lineares, Nao-Lineares e Robustos

Comma SR K |

o MNew to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started. X
MATRIZES FUNDAMENTAIS DOS METODOS COMPARADOS =

Método Liu e Manner (Linear)
0.0000 0.0000 -0.0023
-0.0000 0.0000 0.0063
0.0022 -0.0060 0.1450

Método Golden (Nio-Linear)
-0.0000  -0.0000 0.0022
0.0000 -0.0000 -0.0062
-0.0021 0.0059 -0.145¢6

Método Zhang e Loop (N&o-Linear)
0.0000 0.0000 -0.0158
-0.0000 0.0000 0.0431
0.0151 -0.0412 1.0000

Método Msac (Robusta)
0.0000 0.0000 -0.0016
-0.0000 0.0000 0.0055 L
0.0016  -0.0054 0.1524

Serdo realizados testes com 16 numeros de correspondéncias diferentes
Iniciando testes com 20 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 15 subconjuntos.

Iniciando testes com 22 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 14 subconjuntos.

Iniciando testes com 24 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 13 subconjuntos.

Iniciando testes com 26 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 12 subconjuntos.

Iniciando testes com 28 correspondéncias.

Faltam ainda tactas com outrae 11 ecuhcaniunta

4]

Figura 3.14: Resultados Textuais Gerados pelo Novo Ambiente da Simulacao
da Estimacao da Matriz Fundamental no Ambiente Matlab

fundamental pode ser decomposta em seus epipolos e na homografia epipolar.

Contudo, a homografia epipolar pertence ao espaco P2, que nao possui nenhuma



3.6 Comparacao de Métodos para Estimar Matriz Fundamental 46

— Retas Epipolares - Método Liu e Manner

B0D £ & n =
100 200 300 400 500 GO0 700

Figura 3.15: Exibicao das Retas Epipolares Calculadas a partir da Estimacao
da Matriz Fundamental pelo Método Liu e Manner

métrica, tornando dificil definir uma medida de ajuste. Ja os epipolos, apesar de
poderem ser considerados parametros euclidianos, sao muito suscetiveis a ruido
e, por isso, muito dificeis de serem estimados com exatidao, sobretudo quando
tendem ao infinito (LUONG; FAUGERAS, 1998). Além disso, o desempenho dos
métodos é muito dependente de fatores, tais como, quantidade de correspondén-
cias utilizadas na estimacao, distribuicao de tais correspondéncias no plano de
imagem e localizacao dos epipolos. Neste trabalho, é utilizada uma metodologia
de testes semelhante a realizada por Hartley (1997). A mesma foi implementada

no ambiente computacional proposto, ou seja:

a) Em cada experimento, sao utilizadas N correspondéncias de pontos. Em
todos os casos, considera-se que o conjunto de correspondéncias possua ruido com

distribuicao gaussiana de média zero e variancia o.

b) Dentre as j correspondéncias diferentes, S; subconjuntos sao selecionados
aleatoriamente. Todos os subconjuntos possuem a mesma quantidade, X, de

correspondeéncias.

c) A cada iteracao, cada método a ser avaliado utiliza todos os S; subconjuntos
escolhidos (um por vez) e estima as matrizes, F;, diferentes. Além disso, para
cada método, é calculado o seguinte residuo

N
1 _ B - _
72 = v E d* (g, Fjiy;) 4 d?(1my;, F) iy;).

=1

d) Apés os S; subconjuntos serem aplicados, a mediana TZIQ é calculada para
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cada método, onde

2 . -2 -2
R; = mediana{ry, ..., 7}

e) Em seguida, o nimero de correspondeéncias, X, é aumentado e outro sub-
conjunto ¢ escolhido aleatoriamente. Isso ocorre até que S; subconjuntos sejam
escolhidos. No total, X; assume valores diferentes (dentre o intervalo de X; a

X;). Dessa forma, para cada par de imagens, cada método ¢ testado Y 7_, X;

vezes, com diferentes niimeros de correspondéncias.

Com essa metodologia, comparando-se os residuos EQ obtidos por métodos di-
ferentes, tem-se uma boa medida de qual deles estimou a matriz fundamental que
melhor ajustou-se ao conjunto total de correspondéncias, ou seja, o método com
menor residuo é o que possui o melhor resultado (ZHANG, 1998). Dentre todos os
métodos para calcular a matriz fundamental, o método proposto por Levenberg-
Marquardt (LEVENBERG, 1944; MARQUARDT, 1963) foi utilizado sempre que um
algoritmo de otimizacao era necesséario, com a exce¢ao ao método da Maxima Ve-
rossimilhanca (Golden), no qual foi utilizado o método de Levenberg-Marquardt

Dividido (FRANCA et al., 2008).

Diversos testes foram realizados para avaliar, na pratica, a exatidao dos mé-
todos e compara-los. Na figura 3.14, é mostrada a execucao da simulacao da
estimacao da matriz fundamental pelo ambiente proposto, com as saidas no am-
biente Matlab, na qual sao apresentadas as matrizes fundamentais e os passos
de testes realizados, de acordo com as configuracoes determinadas para a simu-
lacao. E notério que a proposta do novo ambiente facilita e traz uma motivacao
maior para a execucao do processo de estimacao da matriz fundamental, assim
como a visualizagao dos resultados de formas textuais e graficas, possibilitando
ao usuario, o entendimento intuitivo da pratica desse importante topico da vi-
sao computacional, estimulando o aprendizado critico. No préximo capitulo, sao
apresentados os resultados experimentais, no qual sao comparados os principais

métodos para estimar a matriz fundamental, utilizando-se do ambiente proposto.



48

4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta as discussoes relativas aos resultados obtidos das simu-
lacoes realizadas para comparar a execucao dos métodos para estimar a matriz
fundamental, utilizando o ambiente computacional proposto, a partir de dados

advindos de imagens reais e os gerados sinteticamente pelo préoprio usuério.

4.1 Resultados com Imagens Reais

Para uma analise criteriosa, o ambiente computacional proposto fornece um canal
de resultados de forma grafica e textual. Os graficos sao gerados para uma analise
do residuo e niimero de iteragoes do conjunto de informacoes, o que caracterizando
a exatidao e o custo computacional de cada método avaliado. O conjunto de testes
com imagens reais foi realizado com as imagens mostradas na figura 4.1. Para
obtencao dos resultados, seguiu-se os padroes definidos nos capitulos anteriores
e por meio do processo natural para a estimacao da matriz fundamental. As

simulagoes foram baseadas no critério definido na sec¢ao 3.6 do capitulo 3.

Figura 4.1: Imagens Utilizadas nos Testes Realizados: a) camera 1 (esquerda);
b) camera 2 (direita)

Para tanto, foram utilizados 5 ensaios para cada subconjunto, com pontos

selecionados aleatoriamente, para todos os métodos avaliados. Contudo, foram
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gerados 31 subconjuntos diferentes, sendo o primeiro com 20 e o ultimo com 50
correspondéncias. Os métodos nao-lineares avaliados utilizaram-se de configura-
coes padrao do software, que consiste em uma tolerancia de 107% e um limite de
100 iteracoes. Ja nos métodos robustos, o percentual de um subconjunto ser sor-
teado foi de 99%, o niimero de pontos do subconjunto é 8, o limiar do residuo é de
4, que permite as comparagoes para detectar as falsas correspondéncias. O per-
centual de falsas correspondéncias é de 30%. Nota-se nos resultados obtidos, que
o método nao-linear Golden (Méxima Verossimilhanca) (HARTLEY; ZISSERMAN,
2003) possui os melhores resultados no critério de exatidao em relacao ao demais
nao-lineares. Ja o método robusto MSAC (TORR; ZISSERMAN, 1998), resultou,
para todos os subconjuntos analisados, os melhores resultados em comparacao
a todos os métodos avaliados, mas com resultados muito préximos ao RANSAC
(FISCHLER; BOLLES, 1981) e, como utiliza-se de um método linear para o cél-
culo da matriz fundamental, também nao necessita de iteragoes para chegar aos
nimeros finais. Ja, para os métodos lineares o método proposto por TRAJKO-
VIC (TRAJKOVIC; HEDLEY, 1997), obteve os melhores resultados em termos de
exatidao e custo computacional. No entanto, com resultados muito proximo aos

demais métodos lineares. Na figura 4.2, é mostrada a simulagao da compara-
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Figura 4.2: Resultados da Simulacao da Matriz Fundamental dos Métodos
Lineares com Imagens Reais

¢ao entre métodos lineares para estimar a matriz fundamental. Na figura 4.3, é
mostrada a simulagao da comparagao entre métodos nao-lineares para estimar a

matriz fundamental. Na figura 4.4, é mostrada a simulacao da comparacgao entre
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métodos robustos para estimar a matriz fundamental.
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Figura 4.3: Resultados da Simulacao da Matriz Fundamental dos Métodos
Nao-Lineares com Imagens Reais
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Figura 4.4: Resultados da Simulacao da Matriz Fundamental dos Métodos
Robustos com Imagens Reais
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4.2 Resultados com Dados Sintéticos

A simulacao para calcular a matriz fundamental com dados sintéticos, partiu-se
da geracao do “cubo” sintético gerado a partir da funcionalidade monstrada na

figura 4.5. Nessa, nota-se que a largura da face do cubo tem 100 cm, o niimero
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Figura 4.5: Interface de Simulagao de Dados Sintéticos para Simulacao do
Calculo da Matriz Fundamental

de pontos em cada face do “cubo” é de 30 e o angulo de rotacao do cubo é de 30
graus. No primeiro experimento, foi adicionado um ruido de variancia (o) igual
a 0,5 de média zero. Os parametros intrinsecos sao definidos como o padrao do
ambiente computacional, para a camera 1: o = 715, # = 712, que sao fatores de
escala e uy = 325, vg = 232, para a camera 2: o = 700, 8 = 730, que sao fatores
de escala e ug = 335, vg = 222. Ja os parametros extrinsecos sao definidos para
rotagao: x = 20, y = —10 e z = 10,5, que sao valores associados aos angulos.
Para translacao os angulos de x = 150, y = 10 e z = 20. Na figura 4.6, sao
observadas as comparacoes entre um método de cada classificacao. No entanto,
nota-se que o método nao-linear da Golden (Méxima Verossimilhanca) (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2003) possui uma melhor exatidao em termos de residuo, mas tem
um maior custo computacional em comparacao aos demais métodos comparados.
O método linear de Liu (LIU; MANNER, 2003) teve um resultado muito préximo
ao método robusto MSAC (TORR; ZISSERMAN, 1998).
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5 Conclusao

Neste capitulo final do trabalho sao apresentados os comentarios das principais
implicagoes diretas dos resultados obtidos neste trabalho. Os trabalhos futuros
também sao mencionados e hé comentarios das restricoes que o projeto possui.
Também sao relatados os pontos em que houveram facilidade e dificuldade no

desenvolvimento deste trabalho.

Apesar de existirem alguns toolbozes e ambientes com propdésitos similares na
literatura, este trabalho preenche uma lacuna existente na estimacao da matriz
fundamental, uma vez que, com o conjunto de ferramentas propostas, juntamente
com o ambiente computacional interativo, é possivel a geragao de testes com con-
figuracoes personalizadas, com os mais importantes métodos para o cédlculo da
matriz fundamental, fornecendo resultados a uma analise detalhada de forma in-
tuitiva. Entretanto, o ambiente computacional mostrou-se bastante confiavel em
relacao aos resultados apresentados e seu maior objetivo foi alcancado devido a
alta interatividade com o usudrio. Em testes realizados, os algoritmos nao-lineares
demonstraram os melhores resultados, embora tenham um maior custo computa-
cional, baseado em iteracoes. Isso pode afetar diretamente o desempenho de um
produto final que necessite de processamento em tempo real. Neste trabalho, a
questao precisao do resultado dos algoritmos nao foi observada na sua totalidade,

por se tratar de um ponto sobre o qual ja existem diversos estudos na literatura.

As maiores dificuldades encontradas no trabalho estao associadas a complexi-
dade matematica que envolvem os métodos para o cdlculo da matriz fundamental,
devido a necessidade de uma alta abstracao. As facilidades encontradas foram
relacionadas ao ambiente de programacao Matlab e também pela experiéncia, de
trabalhos anteriores, do grupo de pesquisa de Visao Computacional da Universi-

dade Estadual de Londrina.

Como trabalhos futuros, é interessante criar um moédulo para insergao de
novos métodos, para estimar a matriz fundamental, de forma dinamica, ou seja,
pela propria interface grafica, com a finalidade de obter a comparacao com os

métodos ja implementados. Atualmente isso é possivel, mas o trabalho tem que
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ser manual, ou seja, deve-se alterar o codigo fonte. Outro projeto interessante, que
é relacionado ao tema, seria produzir uma ambiente computacional para simular
a calibracao de cameras, por meio de dados reais e sintéticos, com os principais

métodos proposto na literatura.
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Anexo A - Artigo para Publicacao - Um
Ambiente Interativo para o Ensino da

Geometria Epipolar

Resumo

Na visao binocular, quando o sistema nao esta calibrado, as informacoes geomé-
tricas das cameras estao concentradas em uma matriz quadrada de ordem 3,
conhecida como matriz fundamental. Esta torna todas as operacoes da visao
binocular menos complexas e pode ser estimada a partir de um conjunto de cor-
respondéncia de pontos. Devido a grande importancia dessa matriz, existem
diversos métodos disponiveis na literatura para estima-la. O presente trabalho
apresenta um ambiente interativo para MATLAB que permite a comparacao entre
esses métodos. Os algoritmos sao divididos em trés tipos: lineares, nao-lineares e
robustos. Por sua vez, a matriz fundamental é estimada a partir de um conjunto
de correspondéncia de pontos extraidos de imagens fornecidas pelo préprio usua-
rio. Todas as etapas envolvidas no processo sao apresentadas de forma bastante
intuitiva, permitindo ao estudante escolher quais métodos serao utilizados na es-
timacao, bem como os parametros de configuracao de cada um dos algoritmos.
Isto, além de permitir o entendimento dos mesmos, facilita a confrontacao dos
métodos em termos de exatidao e nimero de iteragoes.

Palavras-chave: Correspondéncia de Pontos, Visao Computacional, Ensino de

Engenharia, Matriz Fundamental.

A.1 Introducao

A visao computacional é uma area de estudo de grande importancia, pois, sem
nenhum contato fisico, permite recuperar uma grande quantidade de informa-
¢oes. Em especial, quando informagoes relacionadas a distancias e angulos sao
necessarias, um conjunto binocular deve ser utilizado. Este é composto por duas

cameras que capturam pares de imagens de uma mesma cena, mas de pontos de
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vista distintos. Por sua vez, quando o conjunto binocular nao estéd calibrado, a
unica informacao disponivel é a geometria epipolar, que é completamente carac-
terizada através de uma matriz 3x3, conhecida como matriz fundamental. Esta
torna todas as operacoes envolvidas menos complexas e pode ser estimada a par-
tir de um conjunto de correspondéncia de pontos. O presente trabalho apresenta
um ambiente interativo para ensino da geometria epipolar baseado no MATLAB,
no qual o estudante pode visualizar varios aspectos importantes dessa geome-
tria. Além disso, todos as etapas envolvidas na estimagao da matriz fundamental

podem ser acompanhados passo a passo.

O MATLAB ¢é um ambiente de programagao que possui uma linguagem de
alto nivel. Tal linguagem permite resolver problemas, principalmente os que
envolvem computacao numérica, mais rapidamente que outras linguagens mais
tradicionais como, por exemplo, C, C++ e FORTRAN. Os problemas sao resol-
vidos em um ambiente facil de usar, onde as solugoes sao expressas de maneira
clara e intuitiva, possibilitando a sua utilizacao até mesmo por estudantes. Além
disso, a estrutura do MATLAB pode ser facilmente estendida através da inclusao
de fungoes correlacionadas e agrupadas em pacotes (toolbozes). De fato, exis-
tem intmeros pacotes disponiveis comercialmente e outros com licencas livres.
Por conta disso, ao longo de varios anos, o MATLAB tem sido utilizado como
sucesso no ensino de diversas areas da engenharia como, por exemplo, controle
de sistemas (KNUDSEN, 2006; URAN; JEZERNIK, 2008; TEIXEIRA; ASSUNCAO; CO-
VACIC, 2007; ALIANE, 2010), processamento digital de sinais (CAVICCHI, 2005),
eletromagnetismo (SAGNARD, 2004; MAGISTRIS, 2005), maquinas elétricas (AYA-
SUN; NWANKPA, 2005), robdtica (POTA, 1992) e até mesmo sistemas de poténcia
(CHAU, 1996; AYASUN; NWANKPA; KWATNY, 2006).

Ja ha na literatura outros pacotes de fungoes para MATLAB voltados a so-
lugao de problemas na &area de visao computacional e robdtica. Dentre esses,
destacam-se os criados por Peter Corke (CORKE, 2005, 1996). Esses sao colegdes
de fungoes que tem sido desenvolvidas por mais de uma década e abrangem al-
goritmos desde processamento de imagens até manipulacao de bragos roboticos.
Além disso, as fungoes sao versateis o suficiente para serem utilizadas em aplica-
¢oes de tempo real. No entanto, a sua utilizacao no controle de manipuladores
¢ muito dependente do hardware usado pelo autor. Além disso, para utiliza¢ao
do pacote, é exigido do usuério um elevado nivel de conhecimento prévio (tanto
dos algoritmos utilizados como do ambiente do MATLAB). Por isso, eles nao sao
indicados para uso na educacao. De fato, dentre os pacotes de codigo aberto

disponiveis para MATLAB, essa é uma caracteristica predominante dentre os
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voltados para visao de maquina (ASTROM et al., 1997) e robdtica (VILA-ROSADO;
DOMINGUEZ-LOPEZ, 2005). Por exemplo, Kanwal, Arif e Majeed (2003) disponi-
bilizaram um conjunto de fungoes relacionadas a visao binocular, no qual imagens
sao capturadas, pontos sao segmentados, a matriz fundamental é estimada e até
mesmo uma reconstrucao euclidiana de um objeto é realizada apds a calibracao
do conjunto binocular. Contudo, trata-se apenas de uma colecao de algoritmos,
ou seja, dentre outras limitagoes: a) ndo ha nenhuma interface grafica com o
usudrio que torne o uso das fungoes, bem como a sequéncia correta de execucao;
b) existe apenas um tnico algoritmo para cada problema proposto (o que torna
dificil a percepcao da importancia de determinados aspectos do cédigo devido a
dificuldade de visualizar a solu¢do do problema sem eles), e; ¢) o resultado da
reconstrugao é apresentado em um aplicativo externo ao MATLAB, baseado no
padrao VRML ( Virtual Reality Modeling Language).

A proposta apresentada neste trabalho assemelha-se ao proposto no recente
artigo de Samper et al. (2010). Contudo, o trabalho de Samper concentra-se
apenas na calibracao das cameras, sem abordar a geometria epipolar. Para isso,
varios métodos de calibragao sao suportados, uma interface amigavel foi apresen-
tada e um conjunto de experimentos foi proposto (SAMPER et al., 2010). Contudo,
o aplicativo nao trabalha com calibracao binocular e as func¢oes que compoem o
codigo dos algoritmos nao podem ser executadas externamente, ou seja, de forma
independente do ambiente grafico proposto. Por outro lado, no presente traba-
lho, todas as funcoes utilizadas no célculo da matriz fundamental, além das outras
funcoes de apoio, podem ser executadas diretamente na linha de comando do MA-
TLAB. Essas sao divididas por categorias e possuem documentacao propria. Isso
foi feito para possibilitar a adaptagao do pacote as necessidades dos educadores.
Apesar disso, o pacote de fungdes possui uma interface com o estudante bastante
amigavel, na qual, a partir de um conjunto de correspondéncia de pontos extraidos
de imagens fornecidas pelo préprio estudante, a matrix fundamental é estimada
por diferentes métodos. Esses métodos sao divididos em trés categorias: lineares,
nao-lineares e robustos. Além disso, todas as etapas envolvidas no processo sao
apresentadas de forma bastante intuitiva, permitindo ao estudante escolher quais
métodos serao utilizados na estimacao, bem como os parametros de configuracao
de cada um deles. Isto, além de permitir o entendimento dos mesmos, facilita a

confrontacao dos métodos em termos de exatidao e nimero de iteracoes.
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A.2 Notacao

As coordenadas homogéneas de um ponto m = [u, v]T sao representadas por m,
isto ¢, m = [u,v, 1]7. Indices, se houverem, indicam a posicao do ponto em um
conjunto de pontos. Assim, com a notagao adotada, a relagao entre um ponto 3D,
M, e sua proje¢ao, m, considerando o modelo de uma camera pinhole (HARTLEY;

ZISSERMAN, 2003), é dada por

m =~ A[I0]M, (A1)
onde ~ indica que ambos os lados da equacao podem diferir por uma constante
nao-nula, 0 é o vetor nulo e I é a matriz identidade. Em especial, A é uma matriz

3 X 3 que concentra todos os parametros intrinsecos da camera.

As cameras que pertencem a um conjunto binocular sao referenciadas neste
artigo como “camera 1” e “camera 2”. Sem perda de generalidade, supoe-se sempre
que a “camera 1”7 estd no centro do sistema de coordenadas do ambiente. Além
disso, no caso de matrizes, um indice indica a qual camera elas se referem. Por

) )
exemplo, Ay sao os parametros intrinsecos da “camera 17, enquanto que A, é
associada a “camera 2”. Dessa forma, considerando a equacao (A.1), para um

conjunto binocular, tem-se

m; ~ A, [I O]M e my~ A, [R t}ﬁ, (A.2)
onde R é uma matriz 3 X 3 que representa a rotacao da camera 1 em relacao a 2,
t é um vetor que equivale a translacao do centro da camera 1 com relagao a 2 e,

geralmente, sao referenciados como os parametros extrinsecos da camera.

A equagao anterior muitas vezes é expressa em funcao das matrizes de proje-

¢ao das cameras. Neste caso,

P, =AI0] ¢ P,=A,[Rt]. (A.3)

A.3 Preliminares

Quando o conjunto binocular nao esta calibrado, a geometria epipolar é a tnica
restricao geométrica disponivel. Tal geometria ja foi descrita em numerosos arti-
gos como, por exemplo, os trabalhos de Armangué e Salvi (2003) e Zhang (1998).
Contudo, basicamente, a geometria epipolar pode ser entendida se for considerado
o caso de duas cameras, como apresentado na figura A.1. Nesta, C; e Cy sao,

respectivamente, os centros opticos da primeira e segunda cameras. Entao, dado
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um ponto m; na primeira imagem, [, o ponto correspondente, my, na segunda
imagem, [, esta restrito a uma reta chamada “reta epipolar” de m;, representada
na figura por ly. A reta l, é a interseccao do plano II, definido por M, C; e C,
(chamado de plano epipolar), com o plano I,. Isto acontece porque o ponto m;
pode corresponder a qualquer ponto da reta C;1M e a projecdo de CtM em I,
é a reta 1. Além disso, observa-se que todas as retas epipolares dos pontos de
I, passam através de um ponto comum, e, em [. Este ponto é conhecido como
“epipolo”. O ponto e; é a interseccio da reta C;C, com o plano I,. Finalmente,
pode-se facilmente observar a simetria da geometria epipolar. O correspondente
em [, de cada ponto my;, sobre a reta ly;, precisa pertencer a reta epipolar ly;,
que ¢ a interseccao do mesmo plano II; com o plano I;. Todas as retas epipolares
formam um conjunto contendo o epipolo e;, que é a interseccdo da reta C;C,

com o plano I.

Plano IT

Plano /,

Figura A.1: Esbogo da geometria epipolar.

Normalmente, todas as restrigoes impostas pela geometria epipolar sao resu-
midas na seguinte equacao,

m; Fm; =0, (A.4)

onde F ¢ uma matriz homogénea 3 x 3, de posto dois e com sete graus de liberdade,

conhecida como a “matriz fundamental” do conjunto binocular.

A equagao (A.4) é uma restrigao por tras de quaisquer duas imagens se estas
sa0 projecoes em perspectiva de uma mesma cena. Geometricamente, Fm; define

a reta epipolar do ponto m; no plano I,. Assim, a equacao (A.4) nao diz nada
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além de que o ponto correspondente de m; (em I3), ou seja, my, estd sobre a sua

reta epipolar 1, = Fm;.

Da equagao (A.4), vé-se que, dado um conjunto de correspondéncias (mj; <«
my; ), é possivel estimar a matriz fundamental. Como F é homogénea e tem sete
graus de liberdade, sao necessarias no minimo sete correspondéncias de pontos
para estimar F unicamente (ARMANGUE; SALVI, 2003). Contudo, devido ao ruido,
na pratica, sao necessarias oito ou mais correspondéncias para estimar essa matriz

com exatidao.

Quando o conjunto binocular nao esté calibrado e a matriz fundamental é
desconhecida, nao ha nenhuma restricao geométrica disponivel. Assim, dado um
ponto na primeira imagem, o seu correspondente pode ser qualquer ponto da se-
gunda imagem. Por isso, estabelecer correspondéncia de pontos nessas condigoes
é uma tarefa de grande complexidade. Assim, para simplificar, inicialmente, sao
segmentados um conjunto de pontos em ambas as imagens. Isto reduz significa-

tivamente o espaco de busca.

Normalmente, os pontos segmentados sdo cantos, pois estes sao (quase) inva-
riantes a deslocamentos Euclidianos, enquanto que, por exemplo, planos e retas
podem até desaparecer, dependendo do deslocamento de uma camera em relagao
a outra. No presente trabalho, o algoritmo de deteccao de cantos utilizado é o
proposto por Harris e Stephens (1988). O algoritmo de Harris é muito popular
devido a sua grande robustez com relacao a rotagoes, diferencas de iluminagcao,
ruido, etc. Este baseia-se na fungao de auto-correlacao de um sinal, onde esta
funcao mede mudancas locais do sinal em caminhos com pequenos deslocados e

em todas as diregoes.

Uma vez que cantos tenham sido segmentados em ambas as imagens, um
algoritmo de correspondeéncia de cantos pode ser utilizado. Neste trabalho, o
algoritmo de correspondéncia de Zhang et al. (1995) foi implementado compu-
tacionalmente. Este estabelece um conjunto de correspondéncia de pontos entre
duas imagens sem fazer nenhuma suposicao com relagao a posi¢cao de uma camera
em relagao a outra. Assim, as imagens podem ter sido capturadas por duas came-
ras diferentes ou por uma mesma camera, mas em instantes de tempo e posicoes
diferentes. Inicialmente, baseado no grau de semelhanga entre os cantos segmen-
tados (calculado através de correlacdo cruzada) e usando técnicas de relaxagao,
é estabelecido um conjunto inicial de correspondéncia de pontos dentre os cantos
segmentados. Em seguida, a matriz fundamental é estimada de forma robusta,

usando o algoritmo LMedS (se¢ao A.4.3.3). Com a matriz fundamental estimada,
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a restricao epipolar ¢é utilizada para descartar falsas correspondéncias.

Uma vez que o conjunto de correspondéncia de pontos tenha sido estabele-
cido, a matriz fundamental pode ser estimada usando um dos diversos métodos

disponiveis no ambiente implementado.

A.4 Estimacao da Matriz Fundamental

Nas secoes seguintes, os algoritmos de estimacao da matriz fundamental imple-
mentados no MATLAB e disponiveis no ambiente educacional desenvolvido sao
descritos. Estes foram classificados em trés categorias: lineares, nao-lineares e

robustos.

A.4.1 Métodos Lineares

Considerando my; = [uy;, vy, 1|7 e My = [ug;, va;, 1]7, a equacao (A.4) pode ser
reescrita como sendo

— T
onde W; = [u1Usgi, U1;V2, U, V1ilai, V1§02, V1i, Ugis Vaiy 1]
f = [F117F217F31,F12, FQQ, F32,F13,F23, Fgg]T e E] ¢é o elemento da i-ésima linha

e j-ésima coluna de F.

Agora, com n correspondéncias de pontos, tem-se
U, f=0, (A.6)

onde U,, = [u;,uy,...,u,]7 e 0 é o vetor nulo.

De uma forma geral, a grande maioria dos métodos lineares de estimacao da
matriz fundamental baseiam-se na equagao (A.6). A principal vantagem destes
métodos é a simplicidade. Apesar disso, se alguns cuidados forem tomados, estes
fornecem uma boa estimacao de F a um custo computacional bastante reduzido.
Contudo, a matriz fundamental obtida por estes métodos possui geralmente posto
trés. Por isso, como discutido a seguir, deve-se impor a restricao de posto dois a

posteriori.
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A.4.1.1 Meétodo dos 8 pontos

Na presenga de ruido, ndo existe vetor f que satisfaca a equagao (A.6) exatamente.

Contudo, com n > 8 correspondéncias de pontos, pode-se encontrar f resolvendo

mfinUnf, sujeito a ||f]| = 1. (A.7)

O método baseado na resolugao da equagao (A.7) é conhecido como “método
dos 8 pontos” e é o método mais simples de estimar a matriz fundamental a partir

de um conjunto de correspondéncias de pontos.

Como a maioria dos métodos lineares, a desvantagem evidente do algoritmo de
8 pontos é nao garantir a restricao de posto dois. Assim, esta tem que ser imposta
a posteriori. A forma mais conveniente de fazer isto é substituir a matriz estimada,
F, pela matriz F que minimiza ||F — F||, sujeito a det(F) = 0. Isto é equivalente
a fazer F = F e substituir o menor autovalor de F por zero (FAUGERAS; LUONG,
2001).

O resultado do algoritmo dos 8 pontos depende fortemente do sistema de
coordenadas utilizado para representar as coordenadas dos pontos mi; e msy;.
Normalmente, as coordenadas destes pontos sao dadas em relagao ao canto supe-
rior esquerdo da imagem. Contudo, Hartley (1997) demonstrou que uma simples
mudanca neste referencial torna o problema melhor condicionado e, portanto,
conduz a um resultado muito mais exato. Esta mudanca pode ser realizada por
meio de transformacoes projetivas aplicadas ao conjunto de correspondéncias. Do
trabalho de Hartley (1997), sabe-se que essas transformagoes devem ser tais que,
em cada uma das imagens, independentemente, o centréide do conjunto de pontos
esteja na origem e a distancia média de um ponto & origem seja v/2. Esta simples
mudanga produz um aumento significativo na exatidao do algoritmo. Além disso,
o custo computacional acrescentado ao problema devido a esta normalizacao é

desprezivel.

A.4.1.2 Método de Trajkovic

Este método também encontra F resolvendo a equagao (A.6). A diferenca estd na
imposicao da restrigao de posto dois. O algoritmo de Trajkovic e Hedley (1997)
impoe esta restricao calculando, inicialmente, o epipolo da matriz fundamental
que resolve o problema (A.7). Em seguida, encontra F que tem o mesmo epipolo
e também tem posto dois. Segundo Trajkovic e Hedley (1997), este método tem

performance superior ao de Hartley (1997), especialmente, quando ha apenas um
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nimero pequeno de correspondéncias de pontos disponiveis para montar a matriz

U,.

A.4.1.3 Minimizacao da Funcao Sampson

E um método linear e iterativo proposto por Liu e Manner (2003), que estima a
matriz F que minimiza o “Erro de Sampson” (SAMPSON, 1982) da distancia dos
pontos as retas epipolares correspondentes. Contudo, faz-se uso da aproximacao
de primeira ordem para a funcao de custo geométrica e, portanto, converte o
problema em uma minimizagao linear dos minimos quadrados. Infelizmente, o
método fornece bons resultados apenas quando as cameras estao dispostas de

forma que os epipolos estao préoximos ao centro de imagem.

A.4.2 Métodos Nao-Lineares

Como ja descrito anteriormente, a restricao de posto dois nao pode ser embutida a
métodos lineares. Além disso, geralmente, tais métodos minimizam critérios sem
significado fisico. Para contornar essas limitagoes, algoritmos nao-lineares foram
propostos. Geralmente, a resolucao de tais algoritmos exige uma estimacao inicial
da matriz fundamental. Devido a seu bom desempenho, o método dos 8 pontos
normalizado é normalmente utilizado para isto. Sua funcao é fornecer uma solucao
inicial bem proxima de um minimo local. Dessa forma, a solucao dos problemas

nao-lineares é atingida apds poucas iteragoes.

Em seguida, os métodos nao-lineares para calculo da matriz fundamental im-
plementados neste trabalho e disponiveis no ambiente desenvolvido sao descritos

resumidamente.

A.4.2.1 Método da Maxima Verossimilhanga

Como ja discutido, a estimacao da matriz fundamental necessita de um conjunto
de correspondéncia de pontos (my;«<>my;). Devido ao processo de obtencao des-
sas correspondéncias, é natural que exista ruido em suas coordenadas. Este ruido
degrada a estimacao de F. Para contornar este problema, o método da maxima
verossimilhanca estima as coordenadas reais dos pontos de cada correspondéncia
(my; <> my;), sujeito a equagdo (A.4). Para isso, além de uma estimagao inicial
das matrizes de projegdo canoénicas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003) do conjunto
binocular, ou seja,
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¢ indispensavel também uma estimacao inicial dos pontos 3D, M;, que satisfazem
ﬁ’/lli = Ple e ﬁlgi = PQMz (Ag)

Com isso, dado um conjunto com n correspondéncia de pontos, encontra-se H, t
e os n pontos M; que minimizam

> " [d (B, P1ML) + d2(y;, PoM)], (A.10)
i=1
onde d*(-, -) representa o quadrado da distancia euclidiana entre dois pontos. Em

seguida, obtém-se a matriz fundamental fazendo F = [t] H.

A minimizacao da equacao anterior envolve a solucao de um problema de oti-
mizacao nao-linear. Na visao computacional, o algoritmo de Levenberg-Marquardt
(LEVENBERG, 1944; MARQUARDT, 1963) ¢é muito utilizado para solucionar tais
problemas. Contudo, a complexidade computacional de tal algoritmo é N3, onde
N é numero de incognitas a serem estimadas (FRANCA et al., 2008). A equa-
¢ao (A.10) possui um nimero excessivo de incégnitas. Felizmente, observando as
equagoes (A.8) e (A.9), fica claro que uma mudanca nos elementos de H ou t al-
tera as coordenadas dos pontos de todas as correspondéncias, enquanto que uma
alteracao nas coordenadas de algum ponto M; reflete-se apenas nas coordenadas
dos pontos da i—ésima correspondéncia. Dessa forma, o jacobiano da funcao de-
finida pela equagao (A.10) tem uma estrutura esparsa e existe uma derivacao do
algoritmo Levenberg-Marquardt, popularizada por Hartley e Zisserman (2003) e
referenciada por Levenberg-Marquardt Dividido, que toma vantagem da estrutura

do problema para reduzir significativamente a complexidade do algoritmo.

Uma implementagao do algoritmo Levenberg-Marquardt Dividido j& foi im-
plementada como um script para o MATLAB (FRANCA et al., 2008) e, no presente
trabalho, este script é utilizado para minimizar (A.10). Com isso, a complexidade
do problema é reduzida para apenas N e, dessa forma, o método da maxima ve-
rossimilhanca constitui um método conveniente e exato para estimacao da matriz

fundamental.

A.4.2.2 Método de Zhang e Loop

Dado um conjunto com n correspondéncias de pontos, Luong et al. (1993) pro-
puseram um algoritmo no qual busca-se F que minimiza

Z [d2<m2i, Fﬁllz) + d2(m1i, FTIAI:IQ,L)] s (All)

=1
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com d?(x,1) igual ao quadrado da distancia euclidiana entre o ponto x e a reta I,
€
1 a —a—af
F = b c —ba — 3], (A.12)
—A—bu —al—cu Fy

onde a, b, ¢, B, a, A e u sao constantes que dependem de uma estimagao inicial
de F e Fy = a(N+ bu) + B(aX + cu). Por sua vez, este método tem a vantagem
de estimar a matriz fundamental com apenas sete incognitas e impor a restricao
de posto dois. Contudo, a parametrizagao proposta pela equagao (A.12) funciona
bem apenas nas seguintes condigoes: os epipolos estao no infinito e a, b e ¢ sao
todos menores que a unidade. Para contornar esse problema, Loop e Zhang (1999)
propuseram transformagoes projetivas que agem em ambas as imagens e levam as
correspondéncia de pontos para novos sistemas de coordenadas, nos quais essas

condigoes sao sempre satisfeitas.

A.4.2.3 Método de Bartoli

Neste método proposto por Bartoli e Sturm (2004), por meio da decomposi¢ao
de valor singular (SVD), a matriz fundamental é representada como sendo F =
Udiag(1,0,0)VT, onde o é a razdo entre os dois autovalores de F. Dessa forma,

a matriz fundamental pode ser atualizada por meio das seguintes equagoes
U~ UR(#,), V<~ VR(0,), 0 — o+,

onde R(6;) representa matrizes de rotacao baseadas nos angulos de Euler. Assim,
usando um algoritmo nao-linear de otimizacao, é possivel ajustar F, iterativa-
mente, de forma a minimizar a equagao (A.11). A vantagem do método é que F
é representada com o minimo de parametros possivel (trés para o vetor 6, trés

para 6, e um para d,).

A.4.3 Métodos Robustos

Devido a dificuldade de se estabelecer correspondéncia de pontos antes da geome-
tria epipolar ser conhecida, espera-se que, em um conjunto de correspondéncias
(my; < my;), existam erros e ruido nas coordenadas dos pontos my; e my;. Isto
permite classificar as correspondéncias em boas ou falsas. Normalmente, supoe-se
que o ruido presente nas coordenadas dos pontos, my; e my;, das boas correspon-
deéncias possui uma distribuicao Gaussiana. Isso é uma suposicao razoavel, pois

os erros nas coordenadas sao de apenas poucos pixels. Os algoritmos para calculo
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da matriz fundamental sao capazes de lidar com o ruido presente nas boas corres-
pondéncias. Contudo, apenas algumas poucas falsas correspondéncias presentes
no conjunto sao capazes de degradar totalmente a estimacao de F. Neste caso,
algoritmos robustos conseguem tratar com tais correspondéncias, detectando e
retirando-as do conjunto. Desse modo, ao final do algoritmo, a matriz fundamen-

tal pode ser estimada com apenas boas correspondéncias.

A seguir, os algoritmos robustos implementados e disponibilizados no ambi-

ente desenvolvido sdo descritos resumidamente.

A.4.3.1 RANSAC

E um dos métodos robustos mais conhecidos na literatura. Basicamente, o RAN-
SAC pode ser resumido como segue. Dado um conjunto com N correspondén-
cias ¢; = (my; <> my;), escolhe-se, aleatoriamente, n subconjuntos com m > 8
correspondéncias. Para cada subconjunto (indexado por j), estima-se a matriz
fundamental, F;, e calcula-se o residuo r(F;, ¢;) de todas as N correspondéncias,
onde

r(Fj,¢;) = d*(my;, Fymy;) + d?(my;, F)my;). (A.13)

Em seguida, cada residuo é comparado a um limiar 7, (escolhido empiricamente).
Se r(F;,¢;) < ry, a correspondéncia ¢; é considerada uma boa correspondéncia.
Apoés n iteracoes, retém-se a matriz fundamental, F,;,, que ajustou-se ao maior
namero de boas correspondéncias. Por ultimo, estima-se F' com apenas as boas

correspondéncias, identificadas por r(F i, ¢;) < 7.

A.4.3.2 MSAC

O algoritmo RANSAC procura a matriz F; que minimiza a fungao

N

> Flry),

i=1
onde Tji = T’(Fj, Ci) e
Ou s5€ Ty < Tth,

F(rji) =

1, se 71 >y,

Na equacao anterior, é evidente que, se ry, tiver um valor muito elevado,

todas as correspondéncias serao consideradas boas. Neste caso, qualquer matriz
. ~ . N . .

F; teria a mesma pontuacdo, ou seja, » ._, F(rj;) seria sempre igual a N. Por

isso, Torr e Zisserman (1998) sugeriram uma discreta alteragao na fungao F(rj;),
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ou seja,
Flry) = { Tji, S€  Tji < T,
Tthy S€  Tji > Tin.
Assim, cada boa correspondéncia contribui com um valor diferente e proporcional
ao seu grau de ajuste a F'; . Desse modo, mesmo considerando um nimero igual de
boas correspondéncias, a funcao F(r;;) deve ter valores diferentes para matrizes

fundamentais diferentes.

A.4.3.3 LMEDS

O algoritmo RANSAC e o MSAC s6 podem ser utilizados quando existe informa-
¢ao sobre a distribuigao do ruido inserido no conjunto de correspondéncias (para
que seja determinado o valor de 74,). Como discutido na se¢ao anterior, essa in-
formacao é utilizada no critério que define se uma correspondéncia é boa ou nao.
Caso tal informacao nao esteja disponivel, pode-se ainda estimar F utilizando o
método LMEDS. Este é muito semelhante ao RANSAC. A principal diferenca é
que uma matriz F; é considerada boa quando a mediana do residuo ¢ pequena.
Assim, apds F; ser estimada, calcula-se a mediana dos residuos, rj;, de todas as
N correspondéncias. Apds n iteragoes, retém-se a matriz fundamental, F.,;,, que
obteve a menor mediana. Por iltimo, estima-se F com apenas as boas corres-
pondéncias, identificadas por r(F i, ¢;) < o, onde, do trabalho de Rousseeuw
(1987),
o = 1,4826[1 +5/(N — m)]\/Tmed;

onde 7,,.q ¢ a menor mediana do residuo, dentre todos os n subconjuntos.

O algoritmo LMEDS tem uma grande desvantagem, ou seja, ele nao consegue
estimar a matriz fundamental corretamente se existirem mais de 50% de falsas

correspondencias.

A.5 A Construcao do Ambiente de Simulacao
para Estimar a Matriz Fundamental

O ambiente computacional proposto neste trabalho tem como caracteristica pos-
sibilitar ao usuario inexperiente uma rapida compreensao dos métodos para esti-
mar a matriz fundamental de um conjunto binocular. O desenvolvimento deste
ambiente computacional foi baseado no MATLAB, com alguns mdédulos de pro-
gramagao na linguagem C, por meio das fungoes MEX (Matlab External File).

Na sua implementagao, procurou-se adotar boas praticas de programacao, tais
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como a empregabilidade dos conceitos de usabilidade, modularidade e reusabi-
lidade (PRESSMAN, 2006). O toolbox esté organizado em pacotes e cada pacote
possui um conjunto de funcoes para realizar uma determinada tarefa. No entanto,
0 usudrio executa o processo completo, para estimar a matriz fundamental, por
meio do ambiente interativo. Contudo, caso seja necessario, todas as funcgoes
utilizadas no calculo da matriz fundamental, além das outras funcoes de apoio,

podem ser executadas diretamente na linha de comando do MATLAB.

Inicio

[Dados Sintéticos] [Dados Reais]

Gerar Dados Sintéticos

Q Selecionar Imagens )

Detectar Cantos

( Configurar Cubo )

Configurar Parametros

Parametros Parametros Visualizar Cantos Corresponder

Intrinsecos Extrinsecos Detectados Pontos
Simular Calculo da Matriz \/
Fundamental com Métodos =

Visualizar Pontos

Configurar Simulagdo Correspondidos

[Gerar Simulagéo]

Visualizar Retas Salvar Gréaficos
Epipolares

Figura A.2: Atividades do Ambiente Computacional Proposto

Fim

Na construcao do ambiente interativo, seguiu-se o processo natural para esti-
mar a matriz fundamental de um sistema binocular nao-calibrado. Na figura A.2,
¢é apresentado o diagrama de atividades do ambiente proposto. Nota-se que ha
uma sequéncia légica para estimar a matriz fundamental e cada passo é necessario

para o sucesso do passo subsequente.

Comparar o desempenho de dois ou mais métodos para calculo da matriz fun-
damental nao é uma tarefa ébvia. Isto é devido a dois fatores. Primeiro, a matriz
fundamental pode ser decomposta em seus epipolos e na homografia epipolar.

Contudo, a homografia epipolar pertence ao espaco P2, que nao possui nenhuma
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métrica, tornando dificil definir uma medida de ajuste. J& os epipolos, apesar de
poderem ser considerados parametros euclidianos, sao muito susceptiveis a ruido
e, por isso, muito dificeis de serem estimados com exatidao, sobretudo quando
tendem ao infinito (LUONG; FAUGERAS, 1998). Além disso, o desempenho dos
métodos é muito dependente de fatores, tais como, quantidade de correspondén-
cias utilizadas na estimacao, distribuicao de tais correspondéncias no plano de
imagem e localizacao dos epipolos. Neste trabalho, é utilizada uma metodologia
de testes semelhante a realizada por Hartley (1997). A mesma foi implementada

no ambiente computacional proposto, ou seja:

a) Em cada experimento, sao utilizadas N correspondéncias de pontos. Em
todos os casos, considera-se que o conjunto de correspondéncias possua ruido com

distribuicao gaussiana de média zero e variancia o.

b) Dentre as j correspondéncias diferentes, S; subconjuntos sao selecionados
aleatoriamente. Todos os subconjuntos possuem a mesma quantidade, X, de

correspondencias.

c) A cada iteracao, cada método a ser avaliado utiliza todos os S; subconjuntos
escolhidos (um por vez) e estima as matrizes, F;, diferentes. Além disso, para
cada método, ¢é calculado o seguinte residuo

N
7= ~ > d® (g, Fymny;) + d* (i, F) ).
i=1
d) Apés os S; subconjuntos serem aplicados, a mediana RZ ¢ calculada para

cada método, onde

2 : -2 —2
R, = mediana{7y,...,7x }.

e) Em seguida, o nimero de correspondeéncias, X, ¢ aumentado e outro sub-
conjunto é escolhido aleatoriamente, isso ocorre até que S; subconjuntos sejam
escolhidos. No total, X; assume valores diferentes (dentre o intervalo de X; a
X;). Dessa forma, para cada par de imagens, cada método é testado 23:1 X

vezes, com diferentes niimeros de correspondéncias.

Com essa metodologia, comparando-se os residuos }_%ZQ obtidos por métodos di-
ferentes, tem-se uma boa medida de qual deles estimou a matriz fundamental que
melhor ajustou-se ao conjunto total de correspondéncias, ou seja, o método com
menor residuo é o que possui o melhor resultado (ZHANG, 1998). Dentre todos os
métodos para calcular a matriz fundamental, o método proposto por Levenberg-

Marquardt (LEVENBERG, 1944; MARQUARDT, 1963) foi utilizado sempre que um
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algoritmo de otimizacao era necessario, com a excecao ao método da Maxima Ve-
rossimilhanca (Golden), no qual foi utilizado o método de Levenberg-Marquardt

Dividido (FRANCA et al., 2008).

Diversos testes foram realizados para avaliar, na pratica, a exatidao dos mé-
todos e compara-los. Na figura A.8, é mostrada a execucao da simulagao da
estimacao da matriz fundamental pelo ambiente proposto, com as saidas no am-
biente Matlab, na qual sao apresentadas as matrizes fundamentais e os passos
de testes realizados, de acordo com as configuragoes determinadas para a simu-
lacao. E notério que a proposta do novo ambiente facilita e traz uma motivacao
maior para a execucao do processo de estimacao da matriz fundamental, assim
como a visualizacao dos resultados de formas textuais e gréaficas, possibilitando
ao estudante, o entendimento intuitivo da pratica desse importante tépico da
visao computacional, estimulando o aprendizado critico. Na proxima secao, sao
demonstrados os resultados experimentais, no qual sao comparados os principais

métodos para estimar a matriz fundamental, utilizando-se do ambiente proposto.

A.6 Um Estudo de Caso

Para estimar a matriz fundamental de um conjunto binocular, é demonstrado
neste trabalho a simulagao de um processo. Para tanto, é utilizado um par de
imagens reais, capturada por cameras do modelo pinhole'. Contudo, também foi
simulado dados sintéticos. Na sequéncia é explicado, detalhadamente, a utilizacao

do ambiente interativo.

A.6.1 Geracao de Dados Sintéticos

Essa funcionalidade permite a geracao de dados sintéticos para a simulagao do
calculo da matriz fundamental, para isso, é gerado um “cubo” sintético, no qual
o usuario fornece algumas informacoes para sua criagao, tal como, a largura da
face do cubo, a quantidade de pontos de cada face e o angulo de rotagao relacio-
nados aos eixos x, y e z. Entretanto, também, deve-se configurar os parametros
intrinsecos e extrinsecos das cameras simuladas. Para os parametros intrinsecos,
é possivel informar a coordenada do centro da projecao, representada por ug e
vy e, também, os dados relativos ao fator de escala o (ax) e 3 (ay) para, res-

pectivamente, os eixos x e y. Ja os parametros extrinsecos, definem a rotagao e

!Consiste numa maneira de ver uma imagem real por meio de uma cadmara escura. De um
pequeno orificio onde a luz é captada para dentro da camera e sofrendo um movimento de
inversao, a imagem é projetada para a parede oposta ao orificio ao contrario
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translacao da camera 2 em relacao a camera 1, informados pelo usuario. A trans-
lacao é definida pelos angulos relacionados aos eixos x, y e z. Por outro lado, para
a rotacao, é gerada uma matriz quadrada de ordem 3, que representa as rotagoes
no espago 3D como um produto de 3 rotacoes sucessivas em torno dos eixos X,
y e z, baseada nos angulos de Euler (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003) e fornecidos

pelo usuério.

Além das informacoes relacionadas as cameras, pode-se adicionar ruidos aos
dados. Para isso, deve-se informar a variancia (o) de média zero aos pontos
sintéticos m; e my, associados, respectivamente, as cameras 1 e 2. Enfim, a
funcao estima a matriz fundamental com os dados sintéticos, com e sem ruido,
por meio do método dos 8 pontos (HARTLEY, 1997) e, em seguida, é calculado o
ajuste de ambos os dados gerados, de acordo com Zhang (1998). Um exemplo da

geracao de dados sintéticos é mostrado na figura A.3.

)| Simulagao do Calculo da Matriz Fundamental - Geracao de Dados Sintéticos = (=) (=)
— 1 - Configurar Geragdo de Dados Sintéticos - Cubo - =
Pariametros Extrinsecos = (PEUEIAEDS RS EEDS
Largura da Face do Cubo | 100 Rotagio " Translagio ;j:meraat w0 w0
Pontos da Face do Cubo | 30 2 ¥ z * o Z _ L
i 20 [-10 [10.5/| [150 [10 |[20 | 715 |{ 712 |f 325 J] 232
Angulo de Rotagio 30 | ~ Camera 2
Faixa de Ruido .2 ax_ a\‘i - v
Gerar Dadeos Sintéticos | 700 | 730 | 335 | 222
— Carregando Dados Sintéticos — Resultados (8 Pontos)

— Imagem do Cubo Gerada por Dadt:is..Slir.l.tétin:oc Rasiduo sam Ruido:

1.74254=-13
100 Residus com Ruido:
et 0142684
30 ==k O 5 O Co
: - T T = PR B L e =
o o @en o 0y o 1 — 2 - Comparar Métodos

60 ;
ooOOO_QoOO

B oio o P08l g0 0 Ot
401 : ooooooooooé

Sirmular

20

100

=100 -100

Sair

Figura A.3: Geragao de Dados Sintéticos a Partir de um Cubo Projetado

De acordo com os testes realizados, mostrado na figura A.3, observa-se que o
cubo foi gerado com 30 pontos por face, com uma rotacao de 30 graus. A projecao
da imagem leva em consideracao apenas 3 faces, tem-se um total de 90 pontos
identificados. Para tanto, foi aplicado um ruido, o, de mediana 0,2. Nota-se

que o calculo preliminar da matriz fundamental, utilizando-se do método dos 8
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pontos, obtém-se um valor de ajuste minimo para os dados sintéticos sem ruido e
um valor muito maior para os dados com ruido. E notével que nao foi necessério
utilizar-se dos métodos para identificacao de cantos e correspondéncia de pontos,
uma vez que os pontos sao gerados sinteticamente. Entao, é possivel simular a

comparacao dos métodos para o calculo da matriz fundamental.

A.6.2 Selecionar Imagens

Inicialmente, o estudante deve selecionar as imagens do conjunto binocular. A
tarefa é simples, basta acionar por meio dos botoes “Camera 1”7 e “Camera 2”
na tela principal do ambiente. As imagens devem ter uma boa resolucao para a
simulacao e fatores como iluminacao deve ser levado em consideragao, afim de se
obter bons resultados. Contudo, as imagens sao mostradas em espagos visiveis
a execucao da tarefa. Na figura A.4, é apresentado o ambiente com as imagens

PLANTA carregadas. Em seguida, o botao para deteccao de cantos é habilitado.

Simulacao da Geometria Projetiva

1 -Selecionar Imagens . 2 - DetecgdodeCantos 3 - Correspondéncia de Pontos 4 - Matriz Fundamental

? | cameral ] ? Detectany| |[ETEE BEEcE b | 2 Cei=apadaida fanes | 2| T A R A ereAl
Camera 2 ] Edplieaiiey el il | Pontos |  Explicagdo do Método | Explicagio dos Métodos |
— Carregando Orig

= da Céamera 1 — Imagem da Camera 2

100 nn sliln] 400 a00 600 an

Figura A.4: Carregando as Imagens PLANTA no Ambiente Interativo

A.6.3 Detectar Cantos

A deteccao de cantos é uma tarefa importante para a estimacao da matriz fun-
damental, uma vez que é subsidio para a fase de correspondéncia de pontos.
Para isso, basta acionar o botao “Detectar Cantos” na tela principal do ambi-
ente. Quando executado, as imagens com os cantos identificados, por meio do
método proposto por Harris e Stephens (1988), substituirao as imagens carrega-

das inicialmente. Entao, sao habilitados os botoes para a visualizagao dos pontos
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detectados e para efetuar a correspondéncia de pontos. Na figura A.5, observa-se

que os cantos detectados sao assinalado por um circulo.
Simulacao da Geometria Projetiva =[x

1 - Selecionar Imagens 2 - Detecgéo de Cantos 3 - Correspondéncia de Pontos 4 - Matriz Fundamental

’7 2| Cameral J Camera 2 J ( 2 || Detectar ] Pontos Detectados | ’7 2| _ Corresponder o Rz ’7 _2.| NS
— Cantos Detectados pelo Método de Harris
— Imagem da Camera 1 —1 da Camera 2

Figura A.5: Execucao da Detecgao de Cantos das Imagens PLANTA

A.6.4 Corresponder Pontos

O algoritmo de correspondéncia de pontos foi proposto por Zhang et al. (1995).
Este processa um conjunto de pontos correspondidos, a mediana do ajuste e
a estimativa inicial da matriz fundamental (HARTLEY, 1997). A execugdo do
método para correspondéncia de pontos é mostrado na figura A.6. As imagens sao
assinaladas por “flechas” e indicam o deslocamento de um ponto em relagao ao seu
correspondente na outra imagem. Uma vez extraidos os pontos correspondidos, é
possivel entao calcular a matriz fundamental. Por fim, é habilitado o botao para
estimar a matriz fundamental, possibilitando ao estudante a simulacao de varios
métodos (lineares (HARTLEY, 1997; TRAJKOVIC; HEDLEY, 1997; LIU; MANNER,
2003), nao-lineares (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003; ZHANG; LOOP, 2001; BARTOLI;
STURM, 2004) e robustos (FISCHLER; BOLLES, 1981; TORR; ZISSERMAN, 1998;
ROUSSEEUW, 1987)).

A.6.5 Comparar Métodos para Estimar Matriz Funda-
mental

Esta funcionalidade do ambiente interativo proposto tem grande importancia para

o entendimento dos estudantes, pois permite escolher quais métodos serao utili-
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Simulacao da Geometria Projetiva =[x
1 - Selecionar Imagens - —2 - Detecgdode Cantos 3 - Correspondéncia de Pontos 4 - Matriz Fundamental
’( ? Camera 1 J Camera 2 J ’7 ? DeteclarJ Pontos Detecrados) ’7 2 Corresponder J PontosJ ’V ) Simular J

— Correspondéncia de Pontos pelo Método de Zhang

— Imagem da Camera 1 — da Camera 2

Sair

Figura A.6: Execucao da Correspondéncia de Pontos

zados na estimacao, bem como os parametros de configuracao de cada um deles.
Isto, além de permitir o entendimento dos mesmos, facilita a confrontacao dos
métodos em termos de exatidao e ntimero de iteragoes, por meio de resultados
graficos e textuais. Na figura A.7, é apresentada uma comparagao entre os mé-
todos para a estimacao da matriz fundamental. No entanto, é possivel efetuar
varias execugoes com configuragoes variadas, pois, nesse ambiente, sao disponibi-
lizadas algumas opgoes para configuracoes individuais dos métodos nao-lineares
e robustos. Entretanto, também é possivel configurar a geracao da simulacao e
testes a serem realizados. Como resultado, sao apresentadas as medianas dos
ajustes de cada método calculado, os graficos comparativos e as respectivas ma-
trizes fundamentais calculadas no préprio console do MATLAB. Entao, é possivel
também visualizar as retas epipolares e epipolos dos métodos calculados, assim
como salvar as imagens geradas. Na figura A.7, é demonstrado o resultado da
simulacao para o célculo da matriz fundamental. Ja na figura A.8, sdao apre-
sentados os resultados no modo texto. Para tanto, foram utilizados 5 ensaios
para cada subconjunto, com pontos selecionados aleatoriamente, para todos os
métodos avaliados. Contudo, foram gerados 16 subconjuntos diferentes, sendo
o primeiro com 20 e o ultimo com 50 correspondéncias. Os dois métodos nao-
lineares avaliados utilizaram-se de configuragoes especificas, que consistem em
uma tolerancia de 107% e um limite de 100 iteracoes. J& nos métodos robustos,
o percentual de um subconjunto ser sorteado foi de 99%, o niimero de pontos do

subconjunto ¢ 8, o limiar do residuo é de 4, que permite as comparagoes para
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Estimacao da Matriz Fundamental =[x

—Selecione os Métodos —— Parametros de Ajuste Total

_|Selecione todos Métodos Linear Métodos Nao-Linear Métod:
—Métodos Lineares

|8 Pontos 8 Pontos Colden 0.977096 Ransac
W Liu e Manner Trajkovic Zhang e Loop | 0.99307 Msac [ 1.28674

_|Trajkovic X )
— Métodos Nao-Lineares iy EuienS Bartoli Lmeds

W Colden I

W Zhang e Loop

_|Bartoli — Comparacgéo Grafica
—Métodos Robustos

_|Ransac

W Msac

_|Lmeds

—C '“ a;‘

Subconjuntos  Ensaios
20:2:50 5

—Mé Nao-Lineares
Tolerancia Iteragées

16 [ 100

% Scjto Sorteado  Pontos Scjto 20 25 30 35 40 45 50 20 25 30 35 40 45 50
| .99 | 8 Nuamero de Correspondéncias Nuamero de Correspondéncias

Meédia do Residuo

Nimero de teragdes

Limiar Residuo % Falsas Corresp s

[ 4 [ 3 Comparar Métodos . o Salvar Imagens/Graficos |
Exibir Retas Epipolares J omparar metedos Sair d

Figura A.7: O Novo Ambiente Estimando a Matriz Fundamental dos Métodos
Lineares, Nao-Lineares e Robustos

hi‘HiﬁHiihlIiHiiltlIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIlllllllllllllllillillli

o New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started. X

MATRIZES FUNDAMENTAIS DOS METODOS COMPARADOS
Método Liu e Manner (Linear)

0.0000 0.0000 -0.0023

-0.0000 0.0000 0.0063

0.0022 -0.0060 0.1450

-

Método Golden (Nao-Linear)
-0.0000 -0.0000 0.0022
0.0000 -0.0000 -0.0062
-0.0021 0.0059 -0.1456

Método Zhang e Loop (N&o-Linear)
0.0000 0.0000 -0.0158
-0.0000 0.0000 0.0431
0.0151  -0.0412 1.0000

Método Msac (Robusta)
0.0000 0.0000 -0.0016
-0.0000 0.0000 0.0055 ||
0.0016  -0.0054 0.1524

Serdo realizados testes com 16 nimeros de correspondéncias diferentes
Iniciando testes com 20 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 15 subconjuntos.

Iniciando testes com 22 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 14 subconjuntos.

Iniciando testes com 24 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 13 subconjuntos.

Iniciando testes com 26 correspondéncias.
Faltam ainda testes com outros 12 subconjuntos.

Iniciando testes com 28 correspondéncias.

Faltam 3inda tactas com oautrae 11 cuhcaniunta

Ql

Figura A.8: Resultados Textuais Gerados pelo Novo Ambiente da Simulagao
da Estimacao da Matriz Fundamental no Ambiente Matlab

detectar as falsas correspondéncias. O percentual de falsas correspondéncias é de
30%. Nota-se nos resultados obtidos, que o método nao-linear Golden (Maxima

Verossimilhanga) (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003) possui os melhores resultados no
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critério de exatidao em relacao ao método nao-linear de Zhang (ZHANG; LOOP,
2001). Ja o método robusto MSAC (TORR; ZISSERMAN, 1998), resultou, para
todos os subconjuntos analisados, os melhores resultados em comparacao a todos
os métodos avaliados e, como utiliza-se de um método linear para o céalculo da
matriz fundamental, também nao necessita de iteragoes para chegar aos nimeros
finais. Enfim, o método linear de Liu (LIU; MANNER, 2003), obteve os piores

resultados em comparacao aos métodos simulados.

— Retas Epipolares - Método Golder

Figura A.9: Exibicao das Retas Epipolares Calculadas a partir da Estimacao
da Matriz Fundamental pelo Método Golden

O ambiente computacional permite, sem mesmo sair da tela, uma nova simu-
lacao com combinagoes diferentes de métodos para estimar a matriz fundamental.
Uma vez simulado, o estudante poderda visualizar as retas epipolares e epipolos
gerados por cada método, na figura A.9 sao demonstradas as figuras PLANTA

com os respectivos desenhos das retas epipolares.

A.7 Conclusao

Apesar da disponibilidade de alguns toolbozes e ferramentas com propdésitos simi-
lares, o ambiente computacional proposto nesse trabalho preenche uma lacuna no
estudo da geometria epipolar de sistemas nao-calibrados, uma vez que contribuem
para uma analise detalhada dos resultados gerados da estimacao da matriz funda-
mental de um conjunto binocular. No entanto, também possibilita a geracao de
testes com configuragoes personalizadas, permitindo uma otimizagao nas simula-
¢oes para comparacao entre os métodos. O ambiente computacional se mostrou
bastante confidavel em relacao aos resultados apresentados, e seu maior objetivo

foi alcancado devido a alta interatividade, facilitando aos alunos e pesquisadores
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um estudo pratico da geometria epipolar. De acordo com o estudo de caso, os al-
goritmos nao-lineares, que calculam a matriz fundamental, demonstraram valores
mais exatos nos experimentos, embora tenham um maior custo computacional.
Contudo, tal estimagao, ainda carece de uma técnica que obtenha resultados exa-

tos a um custo computacional aceitavel.
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