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Capitol 1.  Introduccio

Aquest projecte ®s fruit de | 6inter s dbéuna

maner a autom’"tica seq¢ nci es D.dburantalésg e s de
Ultimes dues decades molts experts en visié per computador han buscat

solucions al problema de la conversio automatica de sequéncies

d'imatges de 2D a 3D. El pas automatic de 2D a 3D estereoscopic d'una

sequéncia d'imatges arbitraria no és ac tualment factible i requereix de

processos manuals de creacié de mapes de profunditat. La conversié a

3D és un procés cognitiu equivalent, per exemple, a la conversio de

blanc i negre a color.

Tot i aixi, per algunes seqiiéncies que satisfan certes condici ons, si que
és possible realitzar la transformaci6. Les sequéncies aptes per la
reconstruccié 3D tenen en comu que la camera esta en moviment, el
moviment és for¢a pronunciat, es filma una escena estatica i la qualitat

de les imatges és bona (hi ha poc mot ion blur , resolucié mitiana -alta...).



A partir de dos punts de vista doébuna escena
(per exempl e el Si st ema de vVisi: hum” f un
mitjan-ant dos wull s). El movi ment dobébuna ¢’ me
diferentspun t s de vi st a dBllibrea deeHadleymnzserman [1]

explica amb detall tot el conjunt d'algorismes i fonaments matematics

necessaris per tal de realitzar la c onversio d'aquestes seqiencies.

El projecte de final de carrera que presento resol les fases inicials

d'aquest procés i té com a objectiu recuperar la informacié de la posic i0
[ orientaci - de cada cC " mer a d ®enataquec ol LI e c c
| 6empresa no t® experi ncia sobre adguest t el

del comencament.

Aquesta tecnol ogia es pot aplicar en altres ambits de la visid per

computador, des de la realitat augmentada fins a la robotica.

1.1 7 Analisi de viabilitat

La branca de la visié per computador que es dedica a la recuperacié de
I"'estructura d'una escena a partir de mdultiples imatges (com a minim

dues) s'anomena  structure from motion . Aquesta tecnologia permet
deduir la posicié a I'espai de la camera per a cada imatge. Es fonamenta
matematicament en la geometria que relaciona mudltip les vistes

(geometria epipolar).

A l'actualitat existeixen trackers 3D molt potents com per exemple el
Boujou [2] o el PFTrack [3] capacos de reconstruir les cameres de tots
els fotogrames d'una sequéncia de video i fins i tot extreure mapes de

profundita t. Aquests programes demost ren la viabilitat del projecte.
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L6inter s de | 6empresa ®s confeccionar el S

ens podem basar en el s programes exSsi

el nostre objectiu.

El Boujou és el tracker meés est és a la industria del cinema. La figura 1

mostra el Boujou integrant un model 3D a un fotograma d'un video.

Fig. 1. Boujou analitzant un video i integrant un model 3D en una

superficie.

Photosynth [4] de Microsoft es un programa que processa col-lecci ons
desordenades de fotos d'una escena (edifici representatiu, per exemple)
reconstruint les cameres i generant un navol de punts tridimensional de

I'escena. El programa utilitza després aquesta informacié per mostrar

I'album de fotos de forma tridimension al. La figura 2 correspon a una
captura del programa que combina una fo tografia amb un navol de
punts.

11
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Fig. 2: Captura del programa Photosynth
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Fig. 3: a) Robot ASIMO de Honda. b) Structure from motion

habitacié en temps real basat en rectes.
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El robot humanoide més avancat del mén, ASIMO de Honda [5], utilitza
un sofisticat sistema de structure from motion en temps real basat en
rectes [6] per tal de poder percebre l'entorn. A la figura 3 es pot
apreciar el mencionat robot juntamen t amb una imatge que mostra el

tracking d'una habitacio.

1.2 - Objectius

Léobjectiu de | 6empresa ®s estudiar
de 2D a 3D. Per tal de dimensionar correctament les tasques a realitzar i

posar fites realistes fa falta tenir coneixement previ sobre el tema. Els

primers dos mesos van consistir en I'elaboracié d'un analisi de viabilitat i
pla de treball per tal de ser capa¢ de proposar uns objectius viables i

acotats al temps restant.

La idea gene ral del procés consisteix a deduir les posicions relatives

entre els diferents punts de vista de les imatges a partir de l'analisi de

les similitu ts que hi ha entre elles. A partir d'aqui és factible triangular

punts a I'espai i recuperar mapes de profundi tat. La figura 4 mostra un

di agrama dbébaquest proc®s.
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déi matges. I matge extreta de [ 20]
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La resolucio del problema es pot resumir en les seglents etapes:

1 Correspondencies entre imatges: consisteix a trobar punts en
comu entre parells dimatges. Si es tracta d'un video, les
correspondéncies s'obtenen mitjangant algorismes que segueixen
els punts fotograma a fotograma analitzant el flux del moviment
(tracker 2D ). Si es tracta de col-leccion s de fotos, es busquen
punts significatius a totes les imatges, es calculen descriptors per
cada punt, i es comparen els punts buscant els que més
s'assemblen. Aquest Ultim cas és computacionalment més costos,
pero més senzill d'implementar. Implementar un tracker 2D  robust

i fiable podria ser un projecte independent.

1 Reconstruccio de cameres: consisteix a trobar la rotacio i la
translacio de la camera per a cada imatge. El resultat de la
reconstruccié depén fortament de certs parametres de la camera
(dist ancia focal, mida del sensor, punt principal, coeficients de
distorsio...). Per tal que la reconstruccié sigui proporcional a la
realitat (meétrica, on la Unica incognita és lescala de la
reconstruccid) fan falta els parametres. Si no es disposen de tals
parametres nomes es pot obtenir una reconstruccid projectiva que
pot no assemblar -se gens a la realitat. Més endavant explicaré
amb detall com afecten els parametres a la reconstruccio,
concretament el més significatiu, la distancia focal. Actualitzar una
reconstruccié projectiva a una reconstrucci6 metrica s'anomena
reconstruccié no calibrada. Exsisteixen programes com el Boujou
treballen de forma no calibrada. Els metodes d'autocalibracié son
complexes d'entendre i implementar. Al final del procés de
recon struccié s'aplica un algoritme anomenat Bundle Adjustment

Es un algorisme que s'encarrega de minimitzar I'error comés a la
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fase de detecci6 de correspondencies a partir dels punts
reconstruits. Modifica tota I'estructura, des de les cameres fins als
punts 2D i 3D, de forma iterativa. Es capa¢ també de deduir i

ajustar els parametres interns de les cameres.

1 Rectificaci6 d'imatges: pas previ al calcul del mapa de
profunditat que consisteix en aplicar una transformacio a les
imatges que fa que els pixels de les linies horitzontals coincideixin.
D'aquesta manera trobar el mapa de profunditat passa de ser un

problema bidimensional a un d'unidimensional.

1 Obtencid6 del mapa de profunditat: consisteix a calcular la
profunditat de cada pixel d'una imatge a partir d e dues imatges
rectificades. Solen ser algorismes molt sofisticats que analitzen la

disparitat entre dues imatges a partir de files de pixels.

Partint d'aquesta visi6 general, el meu projecte s'ha centrat en

la reconstruccié de cameres calibrades a parti r de col-leccions de
fotografies que suposarem preses per la mateixa camera . La
reconstruccié de cameres calibrades conté tots els elements necessaris

per aprendre els conceptes de la matéria i, en un futur, poder abordar la
reconstruccié no calibrada i pr ocessament de v ideos. Reconstruir videos
€s meés complicat ja que es necessita un tracker 2D robust, i la
reconstrucci6 de cameres no és tant directa, ja que entre dos
fotogrames d'un video hi ha tant poc moviment que de vegades no es

suficien t per reconstr uir i triangular.
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1.3 - Requisits

Pel desenvolupament del projecte és suficient un ordinador
convencional. En aquest cas s'ha usat un portatil amb processador Intel
core2duo a2.1GHz amb 2GB de RAM.

Les imatges nocalquesi guin generades per ¢ meres

prestacions. Pel projecte shanfet ser vir ¢ " meres do6¥s
majoria de cameres convencionals graven, en el propi fitxer JPEG,
informacio extra com per exemple la marca de la camera, model i fins i

tot la distancia focal i mida del sensor. En cas de no disposar de la mida
del sensor, buscant les especificacions tecniques del model de la camera

es pot trobar rapidament. Aguestes dades permetran , en principi,

realitzar una reconstruccié metrica.

1.4 - Estructura de la memoria

Aquesta memoria es composa dels seglents capitols:

1 El segon capitol és un breu resum dels conceptes basics necessaris
pel desenvolupament del projecte. Gran part del temps del
projecte ha estat dedicat a I'adquisicié d'aquests coneixements. El
capitol té com a obj ectiu explicar co m es mode la matematicament
una camera, co m obtenir la posicid relativa entre elles, quins
problemes comporta, quins elements intervenen a la
reconstruccié, etc. E | capitol no entra en detall en cap dels
algorismes ni mostra cap demostraci6 matematica. Tots els
algorismes i demostracions es poden trobar documentats amb

detall al llibre de Hartley i Ziserman  [1].

17
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El tercer capitol explica quins sén els metodes que es fan servir
per tal de relacionar les diferents fotografies. Explica els
avantatges i inconvenients de cada un i en quins casos és més

convenient usar un o altre.

El quart capitol descriu les eines i les etapes de desenvolupament
del programa. Es centra en | a part d'enginyeria i descriu co m s'ha

organitzat i dissenyat el projecte.

El cinque capitol mostra els resultats obtinguts.

Al sisé capitol s'exposen les conclusions i quins serien els seglents
passos per tal de millorar el programa i ampliar el ven tall de

funcionalitats.

Finalment, els Ultims apartats corresponen al glossari i la

bibliografia.

18



Capitol 2. Reconstruccio de cameres

La reconstruccié de cameres requereix entendre amb profunditat ¢ om es
formen les imatges en una camera projectiva. A partir d'aqui podem
modelar matematicament la geometria que relaciona les diferents
cameres d'una escena per tal d'obtenir la posicié6 i orientacié del
dispositiu en el moment que va realitzar la fotograf ia. Després cal
sotmetre la reconstruccid a processos d'optimitzacié per tal de refinar

els resultats.

2.1 - La camera projectiva

Una camera és un dispositiu que tradueix coordenades del moéon 3D a
coordenades d'una imat ge 2D. La figura 5 mostra un esquema del
funcionament d'una camera projectiva i com es projecta un punt 3D a

un pla.
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camera

P
centre 1/ image plane

Fig. 5: Esquema del model d'una camera projectiva. Imatge extreta de

[1].

La camera projectiva es pot modelar matematicament amb la seg dent
matriu:
— tan a— ¢,
K= P py 1
Cy

Py

0 0 1

[ distancia entre el centre de projeccid i el pla retinal.

PPy amplada i alcada dels pixels.

CxCy: coordenades del punt principal (punt p ala figura 4).
a: angle d'obliquitat del pixel.

En la gran majoria d'ocasions es pot suposar que el pixel és quadrat i la
seva obliglitat és zero. En tal cas, la matriu de cal-libraci6 queda

simplificada de la seguient manera:

20



) f0e,
K=|0fcy
001

Multiplicant la matriu K per un punt 3D obtenim les coordenades del
punt a I'espai projectiu. Per tal de trobar les coordenade s (x,y) del punt
projectat, fa falta dividir el punt per la tercera component (coordenades

homogenies), obtenint un vector de la forma (x,y,1).

En general, la projeccié d'un punt tridimensional a una camera donades

una orientacio i una translacioé es defin eix com:

(" )=K(RT ~RTe)| ¥
1

IR

R: matriu de rotaci6 (dimensions 3x3).
t: vector de translacié (dimensions 3x1).

P: coordena des del punt 3D projectades a la camera

2.2 - Ambiguitat projectiva

Els parametres interns de la camera sén necessaris per tal d'obtenir una
reconstruccié metrica. La reconstruccid6 métrica ens garanteix que les
proporcions d'escena son les originals, pero el que no es pot arribar a
determinar és la mida original de I'escena. En altres paraules, no sabem

si I'ob jecte a reconstruir és molt petit i la camera l'enregistra a poca

21



distancia, o si I'objecte és molt gran i la camera el capta des de lluny. La

figura 6 mostra aquest fenomen.

Similarity

Fig. 6: Ambiguitat a I'escala de la reconstruccié. També s'anomena

reconstruc cio "similar". Imatge extreta de [1].

Quan no disposem dels parametres interns de la camera l'ambiguitat
augmenta. En aquest cas s'anomena ambiguitat projectiva. Aquesta
ambiguitat no respecta les proporcions i els angles de la figura original.

Usar una d istancia focal incorrecta provoca que el punt escollit al
triangular no sigui I'adequat. La reconstruccié é€s coherent només des

d'un punt de vista projectiu. La figura 7 mostra qué passa a la

reconstruccié quan canviem la focal de les cameres.
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4

Projective

Fig. 7: Triangulacio de punts entre dues vistes. A sobre, les cameres
tenen la distancia focal adequada i la reconstruccio és metrica. A sota, la
distancia focal no és la correcta i apareix una reconstruccio deformada.

Imatge extreta de [1].

2.3 - Lageometriaep ipolar

El primer que se'ns pot passar pel cap si volem desfer una projeccio és

fer el procés invers a projectar. Si tracem una recta que passi pel centre

de projeccié d'una camera i per un punt concret de la imatge (pr océs
invers a projectar), obtindrem una recta que passa pel punt 3D original,

perd no sabem quin és exactament. Si disposéssim d'un altre punt de

vista i féssim el mateix pel mateix punt, podriem triangular -lo a l'espai.

La projeccié d'aguesta recta a un a altra vista s'anomena linia epipolar.
El punt 3D original es projecta en algun punt d'aquesta linia en l'altra
vista. La figura 8 mostra co m es forma la linia epipolar | &lavista de la

dreta.
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e
-

A
17‘/ epipolar line
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Fig. 8: Esquema que mostraco mesrelacionaun punt  x d'unavista 1
amb unarecta | énunaaltravista 2. També mostra com el punt 3D X

original cau en algun punt d'aguesta recta | . dmatge extreta de [1].

La geometria epipolar és la geometria que relaciona les diferents vistes
d'una escena obtingudes a part ir de cameres projectives. Essencialment
es basa en la intersecci6 dels plans de projeccio de les cameres amb els
(infinits) plans tangents a la recta que uneix els dos centres de projeccié

de les cameres (linia base).

La interseccié de la linia base amb els plans de projeccié s'anomenen
epipols. La figura 9 mostra esquematicament els epipols e i e @ alguns

plans tangents a la linia base.
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Fig. 9: Representacio grafica de la geometria epipolar entre dues vistes.

Imatge extreta de [1].

La propietat mé s interessant d'aquesta geometria €s que els punts de la

recta formada per la intersecci6 d'un pla de projecci6 amb un pla

P tangent a la linia base coincideixen amb els punts de la recta formada

per la interseccié del pla de l'altra camera amb el mateix p la P. La

figura 10 permet apreciar aquesta propietat.

Fig. 10: Dues vistes d'un gerro amb algunes rectes epipolars. Imatge

extreta de [1].
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Com es pot apreciar, els punts de les rectes de la vista de l'esquerra

corresponen amb els punts de les rectes d e la vista de la dreta.

2.3.1 - La matriu Fonamental

La matriu Fonamental és la representacio algebraica de la geometria

epipolar de dues vistes. Siguin m i m' punts corresponents entre dues
imatges, la matriu Fonamenta | &' compleix la seguient igualtat:
mTFm=10

La matriu Fonamental es pot estimar a partir de punts corresponents
resolent la equacié anterior. Per computar I son suficients 8 parells de
punts corresponents per un algorisme lineal. Es una matriu de rang 2

(transfor ma punts 2D d'una vista a rectes epipolars a l'altra vista).

La matriu Fonamental captura la relacié projectiva que hi ha entre dues
cameres. Aix0 significa que una mateixa matriu Fonamental representa

la configuracié d'infinits parells de cameres que dif ereixen tan sols per
una transformacié projectiva (ambiguitat projectiva). Entre un parell de

cameres nomeés existeix una sola matriu Fonamental.

La matriu Fonamental, un cop calculada, és de gran ajuda a I'hora de
cercar punts corresponents entre imatges ja que proporciona una guia

sobre on es troba un punt a I'altre imatge (linia epipolar).

El tensor trifocal realitza la mateixa funcié que la matriu Fonamental
pero per tres vistes enlloc de dues. S'utilitza sobretot durant la
reconstruccié de videos iper tant ser”™ objecte dbéestudi e

no durant aquest projecte de fi de carrera per raons de temps. Usant la
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geometria de tres vistes s'obtenen reconstruccions més robustes i

precises.
Existeix el cas general de la geometria de N vistes, pero la complexitat
de les relacions geometriques fa que més de quatre vistes sigui

impracticable i innecessari.

2.3.2 - La matriu Essencial

La matri u es sespedalitzatio d® $a ml @itriu Fonamental que

e | i miamli guitad projectiva. Es calcula de la segiient manera:
E=K'TFK

K': matriu de cal-libracié de la primera camera.

K'": matriu de cal-libracio de la segona camera.

F': matriu Fonamental.

2.4 - Obtencio de la posici6 relativa entre dues cameres

A partir de dues vistes i de la matriu Essencial que les relaciona podem
trobar el desplacament de la segona camera respecta la primera.
Suposant un parell de cameres amb parametres extrinsecs £ i P’ essent
P= (”m (sen se rotacio ni translacid) i una matriu essencial E' la matriu

r .
P’ es calcula de la segiient manera:

Primer cal fer la descomposicié SVD ( singular value decomposition ) de la
matriu £
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SVD(E)= Udiag(l,l,D)VT
A partir de la descomposici6 de E:
P'=(UwvTHu3)

PF

(UWVT|-u3)
P'=(UwTvT u3)
P'=(UWTVT|-u3)

(010
W=(100
Sent u3 laterceracolumn ade Ui 00 0/,

A /

A B

=
-

(a) (b)

A B’ %;;f A;

(c) (d)

Fig. 1 1: Interpretacié geometrica de les quatre possibles reconstruccions

de la camera. Imatge extreta de [1].
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Com es pot observar, existeixen quatre solucions i només una d'elles es
valida. La soluci6 valida és aquella que reconstrueix els punts davant de

les dues cameres. Lafigural 1 il-lustra les quatre possibilitats.

2.5 - Obtenir la posicid a partir de la reconstruccio

Una altra forma d'obtenir la orientaci6 d'una camera és a partir de
correspondéncies entre punts 3D amb punts 2D d'una imatge.
Projectant els punts 3D a la camera i mesurant l'error entre els
corresponents punts 2D (error de reprojeccid), podem obtenir una
configuracié de la camera que minimitzi aquest error en funcié de la
posicid i la rotacié. Aquest métode és conegut com DLT ( Direct Linear

Transf orm ).

Aquest métode és util quan es disposen de punts ja reconstruits a partir
d'altres d'imatges i la nova imatge és forca similar a les anteriors.
D'aquesta mane ra podem reconstruir la camera fins i tot en els casos en
que la proximitat entre cameres impedeix una bona triangulacié, com

podria ser en fotogrames consecutius en sequencies de video.

2.6 - Bundle Adjustment

Bundle Ad justment és un algorisme d'optimitzacioé que s'aplica al final de

la reconstruccié. L'algorisme refina simultaniament cada punt
reconstruit, posicio i orientacié de les cameres, parametres interns de

les cameres, basant -se en l'error de reprojeccio dels pun ts reconstruits
Per minimitzar I'error de reprojeccioé en funcio dels parametres intrinsecs

I extrinsecs de la camera, els punts projectats i els punts reconstruits es
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fa servir el métode de Levenberg 1 Marquardt . Aquesta optimitzacié
nomes és possible sies  pressuposa que l'error global de la reconstruccié

deriva de l'error comés a la fase de deteccié de punts, €s uniforme i té

una distribucié normal.

Fig. 1 2: a) Imatges d'entrada. b) Reconstruccié no optim itzada. c)

Reconstruccid optimitzada.

A la figura 1 2 es pot observar la diferencia entre una reconstruccio
optimitzada i una no optimitzada. Les imatges d'entrada corresponen a
una fagana generada per ordinador. EI moviment de la camera és

totalment horit zontal. Les piramides corresponen a les cameres sent la
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base el pla retinal. La reconstruccio de I'esquerra no esta optimitzada i
es pot apreciar que la zona amb menys densitat de punts es veu
afectada i deformada. Les cameres tampoc corresponen a un movim

totalment horitzontal. En canvi, a la reconstruccio optimitzada

mitjancant Bundle Adjusment tots aquests problemes no apareixen.

2.7 - Reconstruccié de multiples vistes

ent

Com hem vist fins ara, és senzi [l reconstruir les cameres de dues vistes

a partir de punts corresponents i els parametres intrinsecs de les
cameres i obtenir un navol de punts tridimensional de l'escena a partir

de la triangulacio de les correspondencies. El seglent pas és reconstruir
N vistes d'una escena sense haver de recorrer a la geometria de N

vistes que, com ja hem comentat, és impracticable.

Suposem tres vistes d'una escena, vistes 1, 2 i 3. Una primera
aproximacié consistiria en situar la vista 1 a l'origen i reconstruir la vis

2 mitjangant la reconstruccié de dues vistes. Aleshores, trobariem la

posicio de la vista 3 respecte la vista 2 aplicant la reconstruccié de dues

vistes entre 2 i 3. Per acabar de situar la vista 3, aplicariem un canvi de

ta

base per situar la camera respe cte l'origen (vista 1). Aquesta primera

aproximacié no funciona del tot bé, ja que la reconstruccié té ambigtitat
d'escala. Ens trobem doncs el problema que l'escala entre les vistes 1 i
2 no és la mateixa que entre les vistes 2 i 3. En consequéncia, el nd
de punts que formen les vistes 1 i 2 no encaixa amb el navol de punts
que formen les vistes 2 i 3 tal i com es pot apreciar a la figura 1

tal de que la vista 3 sigui coherent amb la vista 1, fa falta que la vista 3

es reconstrueixi a partir d'inf ormacio de les vistes 1 2.

vol

3. Per
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Fig. 1 3: Reconstruccié resultant al encadenar reconstruccions entre

parelles de vistes.

Una opcié seria usar el tensor trifocal i per a cada nova vista
reconstruir -la a partir de dues altres ja reconstruides . Aquest métode
s'utilitza principalment en sequéncies de video, pero en col-leccions de
fotografies es pot anar més enlla i usar totes les vistes possibles per tal
d'obtenir més precisio. El metode que faig servir en aguest projecte esta

inspirat en el metode descrit a [15] i combina la reconstruccié de dues

vistes, DLT i Bundle Adjustment

Primer es seleccionen dues vistes que tinguin un alt nombre de
correspondéncies pero que a la vegada siguin forca distants i es realitza

una primera reconstruccio de dues vistes. Les correspondéncies es
triangulen i s'optimitza I'estructura mitjancant Bundle Adjustment. Es

important partir d'una bona primera reconstruccié de dues vistes.
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Fig. 1 4: Reconstruccié coherent amb totes les vistes.

Per tal d'afegir més vistes a la recons truccid, es selecciona una nova
vista que tingui correspondéncies amb les vistes ja reconstruides.
D'aquestes correspondencies, es seleccionen les que ja estan
triangulades i es reconstrueix la posicio de la camera mitjancant DLT. A
continuaciéo es triangul en la resta de correspondéncies i s'optimitza
l'estructura. D'aguesta manera ens assegurem que cada nova camera és
consistent amb [l'estructura global de la reconstruccio. La figura

14 correspon a la reconstruccio de les mateixes tres vistes que la figura

13 usant el procés anterior.
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Capitol 3. Correspondéencies entre imatges

El capitol anterior explica co  m reconstruir les cameres a partir de punts
corresponents.  Fa falta llavors trobar un siste ma robust d'obtencié de
punts i correspondéncies entre imatges. Una possibilitat és trobar punts

i correspond encies manualment. Aquesta possibilitat queda descartada

ja que manualment es comet forca error i per un gran nombre de
fotografies es converteix e  n una tasca impracticable. En aquest capitol
expli caré com se solen trobar aquest S punts i correspondéncies de forma

automatica i quins algorismes es fan servir.

3.1 - Metodes de detector - descriptor

Aquests algorismes consisteixen en dues parts: detecci6 de punts

caracteristics en una imatge i calcul de descriptor dels punts.
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L'algorisme de deteccioé de punts troba pixels a la imatge que considera
diferenciables als seus veins analitzant canvis de contrast pr onunciats.

Cada algorisme realitza aquesta tasca de formes diferents:

1 L'algorisme de Shii Tomasi [7] és un detector de punts que busca

minims locals a regions d'imatges a partir del gradient

1 Algorismes com SIFT [8] o SURF [9] pretenen que el punt sigu [
detectable a diferents escales (invariancia en escala) i computen

una piramide formada per copies de la imatge a diferents escales.

La figura 1 5 mostra els punts trobats després d'aplicar SIFT a una
imatge.

i L'algorisme FAST [10] prioritza [I'eficiencia i I'aconsegueix
mitjancant aprenentatge . No té en compte diferents escales de la
imatge .

Fig. 1 5: Punts caracteristics detectats amb SIFT.
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El descriptor és un vector que resumeix les caracteristiques d'un punt

per tal de poder comparar -lo amb altres pun ts mitjancant la distancia
euclidiana. Aquests descriptors poden ser emmagatzemats en bases de

dades per tal de ser consultats més tard a I'hora de fer cerques de

patrons o objectes.

Existeixen varis algorismes de calcul de descriptors ( Daisy descriptor ,
STAR descriptor... ). En aquest projecte s'han utilitzat els descriptors que
incorporen els algorismes SIFT i SURF, ja que son descriptors invariants

en escala, rotacio, lluminositat i transformacions afins, sent ideals per

trobar correspondencies entre dif erents vistes d'un objecte. L'algorisme

SIFT s'utilitza a I'aplicacio Photosynth.

3.2 - Analisi del moviment

Suposant una sequéncia de video on els fotogrames no presenten
variacions gaire pronunciades no és agosarat pensar que un punt en un
fotograma es localitza en un lloc proxim en el seguent. El conjunt
d'algorismes que analitzen les variacions entre fotogrames s'anomenen
algorismes d'andlisi de flux. En aquests metodes la cerca de

correspondéncies esta implicita a la propia naturalesa de l'algorisme.

L'algorisme més robust que presenta millors resultats s'anomena Lucas -
Kanade optical flow [11]. Tot i ser el més robust, sempre apareixen

falsos positius tal i com es pot comprovar a la figura 1 6.

37



Fig. 1 6: Lucas-Kanade optical flow . Els punts han estat inicialitzats
mitjancant FAST. Les rectes vermelles marquen la trajectoria que ha

seguit el punt des del fotograma anterior.

3.3 - Cerca de correspondeéencies

Un cop obtinguts  els descriptors dels punts de dues imatges fa falta
comparar -los entre ells i trobar el vei més proxim de cada un a l'altre
imatge. Aquest procés sol ser de complexitat lineal ja que cada
descriptor s'ha de comparar amb tots els de l'altre imatge. Per tal
d'evitar la complexitat lineal es poden wusar arbres de cllsters
indexats [12] que garanteixen una solu ci6 sub -oOptima prou bona que
proporciona una reduccié de varis ordres de magnitud del temps de

cerca.
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Fig. 1 7: Correspondéncies entre dues imatges mit jancant descriptors
SIFT. Imatge extreta de [16]

Per trobar una correspondéncia fa falta trobar la distancia del vei més
proxim (d1) i la distancia del segon vei més proxim (d2). A partir
d'aquestes dues distancies es calcula la relacié que hi ha entre elles
(d1/d2). Si el quocient de les dues distancies es major a una tolerancia
especificada (sol ser un valor entre 0.4 i 0.8) la correspondéncia es

considera erronia i es descarta, si es menor, es considera valida.

La figura 1 7 mostra un exemple de cerca de correspondencies entre
dues imatges mitjangant la comparacié de d escriptors. Es pot apreciar

que, com en la majoria de casos, apareixen alguns falsos positius.
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3.4 - Filtratge de falsos positius a partir de restriccions

geometriques

Una de les tasques més importants durant la reconstruccié és saber

detectar i gestionar els falsos positius. Fan falta molt poques falses

correspondéncies per tal d'esbiaixar completament una reconstruccio.

Per tal de filtrar les correspondéncies obtingudes i descartar les falses

s'utilitzen les restriccions geométriques de l'escena.

Fig. 1 8: Filtratge de correspondéncies a partir de la matriu Fonamental.

El calcul de la matriu Fonamental es realitza de forma iterativa
introduint un parell de punts corresponents en cada iteraci6. Sabem
doncs que un punt en una imatge correspon a una recta a l'altra imatge.

Al introduir un nou punt podem comprovar si la seva parella és

consistent amb la geo  metria calculada fins al moment. Si la distancia del
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punt a la recta epipolar que li correspon és inferior a una tolerancia
donada (normalment menor a 3 pixels) el punt es considera valid i
s'utilitza per refinar la matriu Fonamental. Si la distancia és su perior a la
tolerancia el punt es descarta. Aquest algorisme iteratiu de deteccio de

soroll en mostres s'anomena RANSAC (RANdom SAmple Consensus
[13]).

Com es pot apreciar a la figura 1 8, la majoria de falsos positius de la

figura 1 6 han desaparegut despr és del filtratge.
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Capitol 4. Desenvolupament del programa

Per tal de desenvolupar una aplicaci6 d'aquest tipus partint de I
desconeixement de la materia comporta forgca problemes de disseny
degut a que no es disposa una visié global del problema i de tots els

detalls que comporta. Cal comencar per la base , afegir millores i
funcionalitats de forma iterativa visualitzant i validant minuciosament

els resultats a cada etapa. Aquest fet ha comportat ¢ = anvis de disseny
radicals entre versions  creant varis prototips . En aquest capitol s'exposa

com s'ha abordat el projecte des del punt de vista del desenvolupament.

4.1 - Analisi de requeriments

El programa ha de se r capac de carregar una col-leccio d'imatges fetes
amb la mateixa camera (amb els mateixos parametres intrinsecs),

visualitzar -les, i realitzar una reconstruccié meétrica mitjancant la tecnica
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descrita al

correspondéncies ha de ser automatica.

4.2

E I

realitzar son les seguents: estudi de

proj

programacio,

- Planificacio

ecte

sOha di

libre de Hartley i Ziserman

m

test i elaboraci6 de la memoria

[1]. La cerca de punts i

ensionat

e

viabilitat , est udi

i pre sentacio .

El diagrama de Gantt de la planificacié es mostra a la figura 1
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Fig. 1 9: Diagramade G antt .
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Léestudi de | Oes prolanga dutamt tdt él @rojdc te ja que el

desenvolupament permet aprofundir en la matéria. La programacio

consisteix en resoldre la geometria epipolar, reconstruccio de cameres i

correspondéncia automatica de punts. El test es realitza conjuntament

amb la programacié durant tot el des envolupament. Consisteix en

realitzar proves amb imatges i correspondéencies manuals, proves amb
imatges sintétiques i moviment conegut i proves amb correspondencies

automatiques.

El projecte té una duracido de 30 setmanes a mitja jornada (20 hores
setmanals ), suposant un total de 600 hores. Suposant un preu per hora

de 8u el projecte t® un cost total

4.3 T Disseny s del programa

4.3.1 1 Reconstruccio calibrada de dues vistes.

El primer disseny va consistir en resoldre el cas més basic :

reconstruccié calibrada de dues vistes. El prototip consistia en

de

la

una

interficie  molt rudimentaria  programada en GLUT i OpenCV. El programa

permetia visualitzar dues foto grafies, introduir punts manualment,

visualitzar les rectes epipolars i la reconstruccid obtinguda. La

reconstruccié mostrava les quatre possibles solucions de la camera.

L'objectiu d'aquest disseny era familiaritzar -se amb part matematica del

problema sen se haver de perdre temps programant una bona interficie

grafica i cerca automatica de punts . Lafigura 20 mostr a

programa. A la figura es poden apreciar les dues rotacions obtingudes

48000u.

| 6aspecte

de | a ¢ " mer a. Degut | 6escasset altposarelospunt s

manualment les rectes epipolars no encaixen del tot bé.
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Fig. 20: Captura de la primera versié del programa.

4.3.2 1 Correspondéncies automatiques.

Un cop resolta la part clau del problema es v a prosseguir a un segon
disseny. EIl segon disseny incorporava cerca de punts i correspondéencies
automatiques mitjancant SURF i FLANN. Es va implementar I'obtencié de
la solucié Uunica per tal de descartar les tres solucions incorrectes. Es va

incorporar la  generacio del nivol de punts de I'escena.

La interficie grafica es va reimplementar completament usant
WxWidgets . Gra cies a la llibreria es va poder programar un bon visor
d'imatges que permetia visualitzar les fotografies més grans adaptant la

seva mida a la de la finestra , fer zoom a qualsevol punt de la imatge i

desplacar -la mitjancant el ratoli . El visor permetia també mostrar els
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