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Resum
En aquest projecte s'analitzen dos algoritmes deesmmondencia entre imatges amb
I'objectiu d'accelerar el procés de reconstruc@dnditjancant MVS. S'analitza tot el
procés de reconstruccidé i a partir d'un softwarestemt es fa la comparacié de
l'algoritme SIFT i l'algoritme BRISK. A partir dekests realitzats es conclou que el
BRISK és més rapid i millor per a una reconstru@&io

Paraules clau:reconstruccié 3D, multi-vista estéreo, SIFT, BRISK

Resumen
En este proyecto se analizan dos algoritmos desmosndencia entre imagenes con el
objetivo de acelerar el proceso de reconstrucddmadiante MVS. Se analiza todo el
proceso de reconstruccién y a partir de un softwaistente se hace la comparacién de
el algoritmo SIFT y el algoritmo BRISK. A partir dies tests realizados se concluye que
el BRISK es mas rapido y mejor para una reconstincgD.

Palabras clave:reconstruccion 3D, multi-vista estéreo, SIFT, BRISK

Abstract
In this project we analyze two matching algorithmesween images in order to
accelerate the process of 3D reconstruction by Mi/&halyzes the process of
reconstruction and from an existing software we gara SIFT algorithm and BRISK
algorithm. From the tests performed we conclude BRISK algorithm is faster and
better for a 3D reconstruction.

Keywords: 3D reconstruction, multi-view stereo, SIFT, BRISK
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Reconstrucci6 3D: comparativa d'algoritmes de cep@ndéencia

1. Introduccié

1.1. Introduccio al problema

Des de l'inici dels temps, I'hnome ha volgut plash@arealitat que I'envolta, i cada
vegada més ha volgut que aquesta copia fos mésdfitke realitat. Primerament la
realitat es plasmava mitjancant pintures rupesteesyltures, pintures al oli, mosaics.
D'entre totes aquestes maneres de representaalitatréa escultura era I'inica que
podia representar fidelment el volum de les coEmsmateix, el cost en temps i material
de la realitzacié d'una escultura era molt elevainmbé I'habilitat de qui feia I'escultura
hi tenia molt a dir.

Des de l'aparicio dels ordinadors, aquesta reptasiérde la realitat es mostra a través
d'una pantalla.

Mitjancant tecniques de representacié del volunars'imodelitzat figures en tres
dimensions. Aquesta feina és costosa, i com passabdes escultures, la persona hi ha
de tenir una traga especial.

Per aixd des de fa uns anys s'estan desenvolugtamhes que puguin fer recreacions
virtuals en tres dimensions d'espais i objectedsrede manera que tenint una
computadora i proporcionant la informacié necesasqualsevol persona pugui obtenir

una representacié en 3D dels seus objectes o gspéasits.
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1.2. Estat de I'art

Per a solucionar aquest problema s'han plantejarsdis solucions, més o menys
eficients, i més o menys costoses. D'entrada veurentlassificacié dels sistemes que
tenim per obtenir una forma en tres dimensionsailmeu descripcié de cadascun d'ells.

Per comencar tenim dos grans grups de téecniquepabsives i les actives.

3D shape acquisition techniques

/ \

active passive
contact non-contact optical
reflective transmissive photometric geometric
: - Shape from X Triangulation Stereo
non-optical optical
l’ / \\ RISt AT Shape from Texture
geometric active variations of light-properties

passive techniques

l | |

Triangulation Depth from Defocus Inter ferometry

Pattern projection Active Stereo Time-of-flight

Phaseshift /
Amplitude Modulation

Els métodes actius consisteixen en modificar ptafsede I'entorn que interactuen amb
l'objecte per obtenir informacid de la seva formpar exemple per contacte amb

I'objecte, per reflexié de la llum, projeccio ddrpas, etc.
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Pattern projection

La projecci6é de patrons, utilitza un sistema dihinacio estructurada, de manera que
projectant linies de llum, cercles, o qualsevotealnena de patré sobre l'objecte i
després observant la deformacié que adquireix ted @bre I'objecte. Aquest sistema
ha arribat a I'abast de tothom amb el dispositatcper Microsoft, Kinect, que es tracta
d'un emissor de llum infraroja que projecta ungdg punts sobre l'estan¢a on es troba,
i una camera per captar aquest tipus de llum. | abesta informacié pot fer

reconstruccions, i saber la distancia a la queokem els diferents objectes.

[I-lustracio 1: Patr6 de punts IR projectat per It

Triangulacié activa

El sistema de triangulacio activa, esta basat arcamera i un raig laser, que formen un
triangle amb el punt on impacta el laser. La post® la camera i la posicio del raig
laser s6n conegudes, i la seva orientacio tamparta d'aqui s'utilitzen aquestes dades

per obtenir la profunditat amb I'ajuda de les rielas geometriques
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ustracio 2: Triangulacio’ activa. Font de la
imatge: Wikipedia, LaserPrincipale.png"

Time-of-flight

La técnica ddime-of-flightesta basada en la velocitat de la llum. S'utilizaelemetre
laser de temps de vol, que el que fa és enviaaignaser a l'objecte, i calcular el temps
gue triga en anar fins a l'objecte i tornar. Aixanmes detecta la distancia a un sol punt,
per tant, per obtenir una reconstruccié hem d'egaamiferents punts. Un telémetre
tipic pot escanejar entre 10.000 i 100.000 puntssegon, i la seva precisio ve donada
per la precisi6 amb la que podem mesurar el terjgogjue 3,3 pico-segons és

aproximadament el que triga la llum en recorrerililimetre.

Depth from defocus

El métode de profunditat per desenfoc consistebolgenir una sequéncia d'imatges
amb diferent grau de desenfoc. Tots els punts gtiguen a la mateixa distancia de la
camera tindran el mateix grau de d'enfoc. Per &ardlitzant aquest grau de desenfoc al

llarg de tota la seqiiencia es pot obtenir el ma&pardfunditats de tota I'escena.
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Triangulacié passiva

El sistema de triangulacio passiva és molt semlalbsistema actiu, perdo en aquest cas
no hi ha raig laser, esta basat en dues cameredpgquen un triangle amb el punt on
enfoquen. La posici0 i orientacié de les camer@s Freestablertes i conegudes,
s'analitzen les imatges obtingudes i s'identifigpents en comu a les dues imatges, i a
partir d'aqui s'utilitzen aquestes dades per abfenprofunditat amb I'ajuda de les

relacions geometriques.

TS
| lustracio 3: Sistema de triangulacié
passiva on la posicié i orientacio de
les cameres son coneguts

Shape from silhouette

La tecnica de shape-from-silhouette, consisteioletenir N siluetes de l'objecte, per
obtenir el con de la silueta que ve donat perifeéed que uneixen cada punt de la silueta
amb el punt de visio que seria el centre de la came&esprés fer la interseccio de tots
els cons obtinguts, i d'aquesta manera obtindriens&al hull de I'objecte. Amb aquest

metode hi hauria parts de l'objecte que quedacahes.

X

l-lustracié 4: Projeccions de les [I-lustracié 5: Interseccio dels
siluetes cons de projeccio
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Shape from shading

Aquest meéetode consisteix a avaluar la quantitatiude o brillantor de la imatge de
I'objecte. La imatge és processada sense la infdonda color. A partir de la informacié
de la imatge es crea un mapa de vectors amb elsgiaea la reconstruccio de I'objecte
en 3D.
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1.3. Objectius

El objectius d'aquest projecte no sén el desenaohgmt d'una eina de produccié o una
eina destinada al gran public, més aviat els dbgctaquest projecte estan relacionats
amb la investigacio i I'analisi de diferents mewde reconstruccié d'objectes en 3D.

L'objectiu principal d'aquest projecte és I'analish métode de reconstruccio d'objectes
en 3D, en concret la técnica de MVS (multi-viewret@ ja que no requereix cap
hardware addicional ni costdés. Com que tot el praforca feixuc, ens centrarem en
I'ambit de deteccié de punts d'interes, descripeld punts/zones d'interés, i cerca de
correspondéncies. En concret consistira en l'agaElude dos algoritmes per a la
deteccid, extraccio i correspondéncia de punts elatme dues imatges. La idea és
modificar una aplicaci6 existent i de codi obertrdeonstruccié 3D mitjangcant MVS i
optimitzar al maxim aquesta part del procés denstcoccio, de manera que el seu cost
en temps i recursos sigui minim per, de cara airfygtoder obtenir una aplicacié de
reconstruccié en 3D per a dispositius mobils quiiseficient. Els algoritmes que
s'analitzaran sén el SIFT (Scale-Invariant Featua@sform), molt conegut i utilitzat, i
el BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypesjntalgoritme aparegut recentment

gue optimitza molt els recursos.



Reconstrucci6 3D: comparativa d'algoritmes de cep@ndéencia

1.4. Estructura de la memoria

Aquesta memoria esta estructurada de la seglemranan

— Andlisi de requisits: En aquest capitol s'analitzaran els requisitsapsur a
terme aquest projecte. També veurem si és viabgeva realitzacio, i la

planificacié adoptada per dur-lo a terme.

— Procediment: En aquest capitol veurem tots els coneixementsiia é@
compte per realitzar i entendre el projecte, en apresisteix la multi-vista
estereo, i que fan els algoritmes SIFT i BRISK.

— Disseny: En aquest capitol veurem com implementarem totogljunt
d'algoritmes i procediments per a finalment obtema reconstruccio 3D.

Aix0 ens ajudara a fer una bona implementaci6 dgépte.

— Resultats: En aquest capitol veurem tot un conjunt de tepteves de les
gue obtindrem unes dades per valorar l'efectivitds diferents algoritmes

gue s'implementaran al projecte.

— Conclusions i treballs futurs: Aquest sera l'Ultim capitol, i en ell hi
exposarem les conclusions obtingudes en la reailitziiaquest projecte, i
també hi veurem les futures linies de treball godrggm seguir a partir dels

resultats obtinguts i la feina realitzada.
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2. Analisi de requisits

En aquest apartat es veuran els requisits necegsara la realitzacid del projecte i per

a la consecucio dels objectius establerts.

2.1. Requisits funcionals

El requisit principal és proposar un métode d'exiade punts o regions d'interes, i
cerca de correspondéncies entre imatges que nelldemps d'extraccié i cerca dels
metodes actuals basats en l'algoritme SIFT de Dhowle[5]. El métode ha de ser

invariant a I'escalat, a la rotacid, i independintes condicions d'il- luminacio.

2.2. Requisits no funcionals

El format del fitxers obtinguts en executar I'apti® han de tenir el mateix format que
en la implementacio feta per David Lowe, de mamgra els canvis en tot el procés

siguin minims.

2.3. Estudi de viabilitat

En aquest apartat s'estudiara la viabilitat detzealel projecte en diferents aspectes.

2.3.1. Viabilitat tecnica
Malgrat no tenir tots els coneixements técnicsgeatjprojecte és viable técnicament ja
gue els coneixements necessaris es poden obtdfangaint la xarxa, les biblioteques

universitaries, i la informacié que pugui aportpr@fessorat expert en aquest ambit.
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2.3.2. Viabilitat econdmica
Tenint en compte que aquest projecte és una patdmdéa meva formacio, és viable
economicament, ja que totes les eines que s'atditzles pot proporcionar la universitat
amb els seus repositoris de software o s6n gratuite
Perd si aixd no fos aixi, els cost del projecteriaade contemplar les despeses de
sistema operatiu Windows7, eines de desenvolupaXisaal Studio 2010 o Eclipse,
eines d'ofimatica LibreOffice, llibreries de deselwpament OpenCV.
Per ser consequents, també haurem de comptablzdiores de feina, que en aquest
cas esta establert amb un minim de 300 hores. @Goarano séc del tot enginyer, i vist
la situacio economica actual de crisi, he comptapneu per hora de 15 euros, per tant
el cost seria de 4500 euros.

Per tant tindriem dues opcions:

Opcio A:

— Windows 7 309€

— Visual Studio 2010 Sobre uns 1000€

— LibreOffice Gratuit

— Llibreries OpenCV Gratuit

- PC 900€

— 300 hores de feina 4500€
Total Opcio A 6709€

Opci6 B:

— Windows 7 309€

— Eclipse Gratuit

— LibreOffice Gratuit

— Llibreries OpenCV Gratuit

- PC 900€

— 300 hores de feina 4500€
Total Opci6é B 5709€

10
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Si tinguéssim en compte els costos triariem ladBcper a realitzar el projecte, pero
com la universitat ens proporciona el software sg@e i per comoditat amb I'eina

Visual Studio 2010, el projecte es realitzara awycio A.

2.3.3. Viabilitat legal

El projecte també és viable legalment ja que elstigle projecte i aplicacio no tracta cap
mena de dada confidencial, totes les eines utiédzdenen llicéncia vigent i obtinguda
legalment, i les parts de codi font utilitzadepmljecte s6n de codi obert.

2.4. Planificaci6

Tasques
— Revisar 'estat de I'art (4 setmanes)
— Revisar les tecniques d'obtencio de 3D
— Revisar en profunditat la técnica MVS
— Revisar els algoritmes SIFT i BRISK
— Analisi de requisits i disseny (1 setmana)
— Analisi de requisits
— Dissenyar una soluci6 aprofitant el software existe
— Implementacio i testeig (2 setmanes)
— Resultats (2 setmanes)
— Generar jocs de proves
— Obtenci6 de resultats

— Escriptura de la memoria (1 setmana)

11
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La planificacio s'ha fet tenint en compte jornadessis hores diaries, i contemplant els
periodes de vacances.

Gﬂnl;_!:;l;(,l.r_ ".. junio 2012 Luho 2012 agosto 2012 septiernbre 2012
Nombre hedﬁ deinicio | Fecha de fin | [25 |25 |2? |2E |29 |3D ‘31 ‘32 ‘33 |3:1 |35 [36 |3? |3E
[Z-Revisid Estat de l'Art 25/06/12 21/07/12
--Revisié tecniques 3D 25/08/12 30/06/12 :l_l
Revisié MVS 2/07/12 7f07/12 |’:|—l
--Revisid SIFT | BTISK 9/07/12 21/07/12
[=I-Analisi 23/07/12 28/07/12 —
- analisi de requisits 23/07/12 25/07/12 [y
- Disseny de la solucid 25/07/12 28/07/12 ]
[=|-Desenvalupament 30/07/12 11/08/12
- Implementacié 30/07/12 4fog/12 [
- Testsig 6/08/12 11/08/12 ]
-~ Generacid de jocs de proves 20/08/12 25/08/12 [:l_l
Obtencid de resultats 27/08/12 8fogf12 h
.-Esriptura de la memaria 10/0%/12 15/08/12 |:|

12
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3. Procediment

3.1. Reconstruccié MVS (multi-view stereo)

Multi-view stereo és un métode de reconstrucciéb@Bat en la triangulacié passiva.
Aquest méetode a partir de parelles d'imatges cremapa de profunditats, i troba la

posicio i orientacié de les cameres [3].

3.2. Solucions basades en MVS

3.2.1. 123D Catch

Es una aplicacio propietaria de la empresa Autogesisada per a fer reconstruccions i
modelatges 3D a partir d'imatges. Es bastant pppelala seva senzillesa i qualitat de
les reconstruccions. No és gens exigent pel qaepiacessament i memoria ja que tot
el procés es fa en servidors gestionats per laixaatmpresa, l'usuari envia les

fotografies, i rep els resultats. Si el resultabshan acabat de ser bons o li falten
correspondéncies entre imatges, pots afegir-lesiai@ent. També un cop obtinguts els
resultats es poden editar, visualitzar, fer unaap@ i exportar. Actualment han fet el

llancament de I'aplicacié per a dispositius iPad format web.

3.2.2. Insight 3D
Aquesta és una aplicacié de codi obert, també rdekdi a fer reconstruccions i
modelatges 3D a partir d'una série dimatges. Essoftware poc treballat i
constantment deixa de funcionar. Funciona essemerdl amb reconstruccions
d'edificis, i amb jocs d'imatges relativament getltaplicacio es distribueix amb un

exemple amb només quatre imatges.

3.2.3. Photosynth
Photosynth és una aplicacio propietaria desenvdaupar Microsoft. Aquesta aplicacio

13
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és capac de, amb un conjunt d'imatges, crear upl déyunts extraient caracteristiques
i cercant correspondéncies entre les imatges.drigdge utilitzat per a trobar aquestes
caracteristiques i correspondéncies ha estat delsgat per Microsoft Research, i es
similar al SIFT que veurem més endavant. Els ras@s visualitzen via web, i et
permet recérrer cadascuna de les imatges amb tepegtives necessaries per a que

concordin amb l'escena, i permet també navegar(yell de punts.

3.2.4. PMVS
Patch-base Multi-View Stereo (PMVS) és un softwaeecodi obert distribuit amb la

llicencia GPL. Aquest software a partir d'un comjdimatges i parametres de la camera
pot fer la reconstruccid en 3D de l'estructura dbjecte o edifici. Reconstrueix les
estructures solides, és a dir si en una imatgeeapana persona i en una altra no,
aguesta persona no es reconstruida. L'aplicaci@@na com a resultat un navol de
punts amb orientacid, no tenim ni poligons ni maber aixdo s'ha d'utilitzar una altre

eina com ara el Meshlab.

3.3. Esquema MVS

Un reconstruccio mitjangcant multi-view stereo hasdguir els segtients passos:

1. Cercar punts d'interés i correspondencies eltgra &ta la sequiéncia d'imatges.

2. Inicialitzar la recuperacio d'estructura i movirne

2.1. Seleccionar dos imatges adequades per a ialitz@aciod

2.2. Relacionar aquestes dues vistes utilitzant g&werepipolar.
2.3. Establir I'estructura inicial.

2.4. Reconstruir I'estructura inicial.

3. Per cada vista addicional
3.1. Deduir correspondéncies amb l'estructura iutaida posicio de la
camera utilitzant un algoritme robust.

3.2. Refinar 'estructura existent.

14



Reconstrucci6 3D: comparativa d'algoritmes de cep@ndéencia

3.3. Per a les vistes properes que ja s'han calculat
3.3.1. Relacionar aquesta vista amb la vista actealrcant
correspondéncies entre punts caracteristics i lealicda geometria
epipolar.
3.3.2. Deduir noves correspondéncies a l'estrudbasant-nos en les
correspondéncies calculades, i afegir aquestedliatéautilitzada al pas
3.1.
3.4. Refinar la posicio a partir de totes les cqoeslencies utilitzant un
algoritme robust.

3.5. Inicialitzar una nova estructura de punts.
4. Refinar 'estructura

El pas 2.2. Relacionar les dues vistes mitjancantrgptria epipolar, es pot desglossar
en els seglents passos:

1. Calcular un conjunt de correspondencies potecial

2. Mentre el nombre de valors no atipics pel nond@anostres sigui menor al

95%

2.1. Seleccionar una mostra minima (7 coincidencies)
2.2. Calcular solucions per F (matriu fonamental).
2.3. Determinar valors no atipics.

Refina F basant-nos en tots els valors no atipics
Cercar coincidéncies addicionals.

Refinar F basant-nos en totes les coincidencrsces.

3.4. Harris

Per comencar comentaré una mica un dels primeositahgs utilitzats en la cerca de
correspondéncies entre imatges, el detector dastHarr

Harris es basa en la deteccié de cantonades, aquasts normalment no es veuen

afectats per la rotacié ni l'escalat, i per aguestiu és un bon métode per a trobar
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correspondéncies entre imatges.

Una cantonada es caracteritza per ser una regidvardrions d'intensitat en totes les
seves direccions. D'aquesta manera Harris clasddi regions en tres tipus diferents,
regio plana, on no hi ha canvis d'intensitat endiegccio, regié marge, on nomes hi ha
canvis en una direccio, i regié cantonada, on eempa@preciar grans canvis en totes

direccions.

3.5. SIFT

3.5.1. Definici6

El significat de SIFT és Scale Invariant Featuran§form, i aixo vol dir que fa una
transformacio de les caracteristiques de la imagége que siguin invariants al escalat.
Es busca fer una extraccié de caracteristiguesnisgguir una invariancia al escalat, a
la rotacio, i als canvis de la llum. D'aquesta nam@dem comparar dues imatges del
mateix objecte preses des de punts diferents pmrsaguir extreure informacié de

profunditat.

Aquestes caracteristiques son punts clau anomkagints, i els seus descriptors,
gue com bé diu el nom, el que fan és descriuréolendels keypoints, informacio
important que s'extrau en part del gradient detazpropera al keypoint. Els keypoints
a part de la informacié de posicié (x, y) on eshém a la imatge, tenen també

informacié de direccio i escalat.

L'algoritme SIFT té la seguent estructura, difei@i@ en quatre fases, per a fer

I'extraccio de caracteristiques:

— Detecci6 d'extrems d'espai-escala
— Localitzacio de punts clau

— Assignaci6 d'orientacio
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— Descripci6 de punts clau

3.5.2. Deteccid d'extrems d'espai-escala

Aquesta primera fase de l'algoritme fa una prinselaccié de keypoints de la imatge.
Més endavant s'aniran aplicant restriccions a asgjuesy/points i s'eliminaran aquells
gue no les compleixin.

Per aquesta primera selecciod de keyponts el gfee &s aplicar un filtre que identifica
punts caracteristics i la seva escala, i aixoisa@ totes les escales possibles. Les
localitzacions i escales que es repeteixin a ditsrescales de la imatge seran els punts
seleccionats.

Aix0 fa que obtinguem un conjunt de punts invasaat I'escalat, un factor molt
important a I'hora de detectar i reconeixer obgecte

Per aconseguir-ho s'utilitza una funcié continuan@enada scale-space: L(xgoY,

La funcio L(x, y,o) és produida per una funcié gausiana G(x)i la imatge d'entrada

(X, y):
L(X, y, 6) = G(X, y,0)*I(x, y),
on * és la convolucio entre la imatge i la funcaugianaen xieny,

G(x,y0)=—tye T

2
2no

Per calcular tot I'espai de la funcié L(x,0y,es construeix una piramide amb la imatge
convol-lucionada amb el filtre G(x, ¢) aplicat amb diferent nivells del parametse
Aquesta piramide es defineix per dos factors, @bfaoctava, i el factor escala.

La octava representa totes les imatges generdtispai L que son del mateix tamany,
pero que varia el parameteamb el que s'han filtrat.

L'escala representa tot el conjunt d'imatges dpdiel. obtingudes amb el mateix nivell
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deo, i en diferents tamanys.

Per detectar keypoints estables no s'utilitza tecifu anterior L, sind una generada a
partir de L, la funcié utilitzada és Difference-gdissian, D(X, ). Aixd no comporta
un gran augment del cost computacional, aquestadigimplement es calcula restant

les imatges veines d'una mateixa octava.

D(X, Y, G) = (G(X! Y, kS) - G(X! Y, G))*I(X’ y)= L(X! Y; kG) - L(X! Y, G)

La funcié de difference-of-gaussian es fa servigpe s'aproxima molt a la funcié
Laplacian-of-gaussiars{V°G). Els maxims i els minims d'aquesta funcio projooren
caracteristiques meés estables comparat amb alinefohs utilitzades en aquest ambit
com el Hessia, gradient o la funcié de cantonadedatris.

Calcular el Laplacia d'una funcié és d'elevat aasnhputacional, per aguest motiu

s'aproxima amb la diferencia gaussiana D(x)y,

A partir dels calculs anteriors es calculen elsimax minims locals de I'espai D(X, Y,
o). Cadascun dels pixels de cada imatge de la pleaes compara amb els seus vuit

veins de la propia imatge, i els nou veins taradeatge anterior com de la seguent.

Aquest pixel sera seleccionat com a keypoint noshés major 0 menor que tots els
seus 26 veins (8+9+9). D'aquesta manera noméleamdn keypoints a les escales

centrals de D(X, y), ja que no hi ha imatges veines a la primertmalescala.

3.5.3. Localitzacio de punts clau

En aquesta fase el que es pretén és emmagatzeiorananié del keypoint, és a dir,
I'escala i octava a les quals pertany, i la sewicfipa la imatge. Aquesta fase també té
com a objectiu reduir el nombre de keypoints seglosscriteris, keypoints amb baix

contrast, i keypoints localitzats a les vores.
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3.5.4. Assignacio d'orientacio

En aquesta fase de l'algoritme, cal calcular lanbaici6 de cada keypoint. Aixo ens

permetra obtenir la invariancia a la rotacio, j& auilitzarem aquesta orientacio per a
calcular els descriptors del keypoint..

Per obtenir l'orientacid, cal avaluar el gradieataddascun dels pixels d'una regio de
16x16 pixels que definim a sobre del keypoint cgtera avaluant. El gradient és descrit

pel seu modul i la seva inclinacio, i es calculanant diferéncies entre pixels.

m(x, y)=V((L(x+1,y)— L(x—=1,y) *+(L(x, y+1)—L(x, y-1))’)

(L(x,y+1)—-L(x,y-1))

0(x,y)=tan " (L(x+1,y)—L(x-1,y))

Els calculs es realitzaran a la imatge a la quabhpg el keypoint (octava i escala) que

s'esta analitzant.

La informacié es desa en un histograma per a cagpoknt. Cada orientacié es
pondera amb el seu modul i una finestra circulasgi@na amb valor igual a 1.5 I'escala
del keypoint. Aquestes ponderacions es fan penuugis, donar més importancia a les
orientacions amb moduls grans, i donar més impoidaals punts proxims al keypoint.
En aquests instants la informacié que tenim dep&iy es la seva posicid, I'escala i
octava on es troba, i la seva orientacié. Tot $eghtindrem els seus descriptors per a

poder trobar aquest mateix punt en qualsevol aftatge.

3.5.5. Generaci6 de descriptors

A partir dels parametres calculats en els apaat#tsiors podrem obtenir una descripcio
de I'entorn del punt que estem avaluant, de maqeasigui invariant a la rotacio i a
I'escalat. El descriptor ens permetra cercar ebmaunt de I'escena en altres imatges.

Per a cada keypoint abans teniem una regio de 16xlr& dividirem aquesta en 16
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regions de 4x4, de tal manera que obtindrem l@®drames. Cadascuna de les sub-
regions es filtra amb una finestra gaussiana @rcammb valor 0.5 vegades l'escala del
keypoint. Aquests histogrames es defineixen ambehi@acions per a cobrir els 360°, i
per tant el nombre d'elements del descriptor dayp&int €s 128. Amb aixo ja tenim un
descriptor robust als canvis d'il-luminacio, peanibé ens cal que sigui robust als
canvis de contrast, i als canvis de llum no lineBlsr a que sigui robust al contrast,

nomes caldra normalitzar cadascun dels 16 histaegalal descriptor.

3.5.6. Calcul de correspondencies

Existeixen diversos métodes per a calcular la spmedéncia entre dos keypoints. Un
d'ells és mitjancant la distancia euclidia.
dif ;= V(ai_bi)z

128

dif o =2 dif
1

Dif; és la diferencia euclidia entre els elementdels descriptors de les dues imatges
gue s'estan comparant, igifés la suma de totes les diferéncies dels 128 atsrdels
descriptors. Com menor sigui el valor dediinés probabilitat hi ha que ambdés
descriptors de les dues imatges que s'analitzen faferéncia al mateix punt de
I'escena.

Aquestes operacions son costoses degut al granreodiperacions, i per tant es

busquen mecanismes d'optimitzacié per reduir-nedeparacions.

3.6. BRISK

3.6.1. Definici6

El métode BRISK (Binary Robust Invariant Scalabktgoints) [4], rep aquest nom per
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la seva robustesa a les variacions d'escalaselafuncionament binari el qual li permet
fer operacions més rapidament.

Aquest metode és computacionalment mes rapid quistednteriorment, el SIFT, | esta
basat principalment en la metodologia de I'alga@ithGAST, que és una extensié d'un
altra metode anomenat FAST [7][8], per a la detedd punts, i es basa també en un
altre métode existent anomenat BRIEF [6] per akcdpcio i eimatchingde punts.

3.6.2. Detecci6 de punts clau al espai-escala

Per comencar, construeix una piramidendectaves, in intra-octaves, les octaves es
calculen reduint progressivament la resoluciéal@riatge original a la meitat. Cada
intra-octava, es troba entre dues octaves, onr@pa intra-octava es calcula reduint la
resolucié de la imatge original dos tercos (2/3p resta deriven d'aquesta reduint la

resolucid a la meitat successivament.

log.(1) . scale

octave ¢

interpolated position 2 N

mntra-octave d;

FAS T score s
Seguidament, s'executa el FAST 9-16 a cada octaeaioctava amb un llindar T per
identificar possibles punts d'interes. L'algoritf&ST cerca cantonades d'una manera
senzilla, comprovant que almenys 9 pixels consesudels 16 pixels que formen un
cercle de radi 3 al voltant del punt que s'anglisiguin suficientment lluminosos o

foscos que el pixel central. Aquests punts serasiderats possibles keypoints. A la
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seguent imatge es pot veure el patr6é 9-16 (vem)patré 5-8 (vermell) també utilitzat

en aquest metode.

Entre els punts seleccionats es suprimeixen elsmmaxms, és a dir aquells que no
compleixen la condicié de maxim respecte les valors dels seus 8 veins.
Després d'aixo es fa un refinament de l'escalaa mdatenir-ne l'escala real en un ambit

continu, no discretitzat.

3.6.3. Generaci6 de descriptors

Per a generar els descriptors primer de tot hertrater I'angle del punt que estem
avaluant. Per aix0 s'utilitza el segiient patr@dEtd esta format per N punts, en aquest
cas 60, i estan disposats en cercles concentricebkeypoint.

Per comencar, s'estima el gradient local per a padala de punts del patro, g(P),

finalment obtindrem N*(N-1)/2 gradients entre punts
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El conjunt de tots els gradients ve definit per:
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A=((P,,P,)ER*XR’li<NA j<iAi, jEN]
| els subconjunts de parelles de curta distancia,
S={(P;,P;) € A |IP;—P < d,,] = 4
i llarga distancia
L:{(Pi’Pj) € A | ||Pj_Pi|| > ) € A
ONJdmax| OminSON els llindars maxim i minim per les distancies.

Obtenim una estimacié de la direcci6 del patro.

g:(g ):ﬁ'( Z g(Pi!Pj)

gy PP JeL

Finalment obtenim que I'angle de rotacio és:

a=arctanz(g,,g,)
Un cop calculat I'angle, generar el descriptor és simple. Es compara la intensitat de
les parelles de punts de curta distancia amb gb paiat, i es genera una cadena de bits,

on cada bit és:

1, 1(P{,0,)>1(P,0)
0, sind

b= V(P P{) €S

Cada descriptor té una longitud total de 512 bits.

3.6.4. Calcul de correspondencies

Per a calcular la correspondéencia entre dos désipbtinguts amb BRISK, és ben
simple, el nombre de bits diferents entre els desrs és la mesura de la seva
semblanca. Per tant només cal fer la operacio XQR els dos descriptors i contar el
nombre de bits a 1, aquest tipus d'operacions sihfatils de computar, i gracies a

aixo obtenim un calcul molt rapid.
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3.7. Comparativa entre SIFT i BRISK

La diferencia meés notable entre el SIFT i el BRISK els seus descriptors. El BRISK
es caracteritza per utilitzar un tipus de descriptoari, aquest descriptor esta compost
per 512 elements com hem vist abans, aix0 signiiea el cost en memoria d'un
descriptor BRISK és de 64Bytes. D'altra banda,eskdptor del SIFT esta format per
128 elements, on cada element pot prendre un gatoe 0 i 255, per tant cada element

ocupa 1Byte, i aix0 fa que el descriptor ocupi 1A8B.

Aixi doncs, es pot veure que els descriptors BRéSHpen la meitat que els descriptors
SIFT en memoria, pero aquest fet té encara mésriemmoa si el dispositiu on s'executa
té la memoria limitada, i quan es té en compteajuena imatge es poden extreure més
de 1000 punts d'interes, i els seus descriptoregmonents, i que s'avaluen per exemple

unes 60 o 80 imatges.

L'altra diferencia important entre els dos algoe&mi que no es veu a simple vista, es
basa en el metode utilitzat per als diferents #lges per extreure els punts d'interes,
on el SIFT fa operacions complicades, i el BRISKcanvi es basa en una cerca en
arbre i en comparacions simples. Aixo i el desorifiinari del BRISK fa que aquest

sigui molt més rapid.
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4. Disseny

En aquest apartat es veura com s'estructura Bamiger a obtenir finalment una
reconstruccio tridimensional, i es veura de quiaena es dissenyara i implementara la
primera part de tot el procés de reconstruccio.

Com s'ha vist a l'apartat de I'esquema MVS, la granpart consisteix en trobar punts
d'interés a les imatges i buscar correspondénnies elles, aquesta primera part sera la
gue implementarem.

Després d'aquest procés, s'executa la resta ague Is'obté alguns nuvols de punts i la
informacié de les cameres, d'aguesta part se mfegeauna aplicacié que es diu
Bundler. Finalment, la reconstruccié s'acaba aetetucio de l'aplicacio PMVS, que
agafa la informacio obtinguda pel Bundler, i cemu@s punts amb la finalitat d'obtindre

un dnic nuvol de punts molt més dens i ric visuaine

Extrqcc[o' ;.
descripcio i

correspondéncia —

de keypoints

Bundler PMVS

]
]

Com hem vist anteriorment, els procés d'extracao pdints d'interés i cerca de
correspondéncies es pot dividir clarament en tlessbdeteccié de punts, extraccio de
descriptors, i cerca de correspondéncies. En ldranosiplementacio afegirem un

refinament per eliminar correspondencies que sigatencialment erronies.

Tota aquesta informacié I'haurem de desar perlitzatila en fases futures del procés

de reconstruccio.
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Cadascun dels blocs de cerca de correspondencies iematges s'implementara
mitjancant interficies, de manera que tot el pragigsai versatil, i poder afegir noves

implementacions i algoritmes que vagin sorgint.

Correspondencia entre imatges

Interficie Interficie Interficie Refinament
featureDetector descriptorExtractor descriptorMatcher

SIFT SIFT BruteForce
BRISK BRISK FLANN
SURF SURF

Per veure més detalladament quina sera l'estrudtutaplicacio, la dividirem en dos
diagrames de flux, el primer ens mostrara el proeédeteccio de punts i extraccié de
descriptors, que generara part de la informaciGessgria per executar els segtients
processos. El segon diagrama de flux s'ocupara efellat el procés de trobar
correspondéncies entre les imatges, refinar-léeaiment desar tota la informacio de

correspondéncies.
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Imatges

AT

Carregar imatged - ]

v

Transformar imatge a grisos

v

Detectar keypoints

v

Extraure descriptors

v

Desar keypoints i descripﬂs

/,/Q,uedéh\\
|ma’)tges//sl,

_,.*’Dades de punts d'inte/ré’é

(72

Per a cada imatge a processar, es convertida @sgrise li extrau la informacié de

punts d'interes i descriptors i es desa en unrfdeeext que porta el nom de la imatge i

la extensio de fitxelkey Per tant hi haura tants fitxekeycom imatges processades.

El seglent diagrama mostra quina és la manera cofaran les comparacions dels

descriptors obtinguts, i aixo donara com a resuitasol arxiu on apareixeran totes les

correspondéncies que hagin superat el refinament.
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Descriptors de totes les imatges

v

Processar descriptors d'imaige €4

v

Troba correspondéncies amb imajtgd
v .

Refinar correspondéncies trobades \

v I

Queden
descriptors

abans de? S

\
" Queden \ ‘

descriptors B I
< per g Si
\processar?/
/
No
v

Dades de correspondéencies

En aquest diagrama es mostra com els descriptorsada una de les imatges és
comparat amb els descriptors de totes les imatgesstpan processat anteriorment.

Finalment el que s'obté és que cada descriptoor@parat amb els descriptors de totes
les altres imatges.
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5. Resultats

Abans d'obtenir qualsevol resultat amb el meu dedepament, es va decidir veure
quins resultats donaven les aplicacions existérts primera solucié provada va ser

123D Catch, el joc d'imatges va ser el seguent.

_DSCB4E1JPG _DSCOME2JPG _DSCB463JPG _DSCB4B4JPG  _DSCH4ESJPG _DSCOMBEJPG  _DSCB4E7JPG _DSCH4GEJPG  _DSCHBAEIUPG  _DSCB47OJPG  _DSCB47IIPG _DSCH4TZIPG

S S R T T S

_DSCB473JPG _DSCHA740PG _DSCB4TSIPG _DSCE4TEJPG  _DSCB477UPG _DSCH478JPG _DSCB473JPG _DSCE4B0JPG  _DSCB4B1UPG _DSCB48ZJPG  _DSCE483JPG _DSCA4B4.JPG

_DSCB4BRJPE  _DSCE4BEUPG  _DSCE487.JPG _DSCH4BEJPG  _DSCB4BSUPG  _DSCB4S0JPG _DSCE4MIJIPG  _DSCH492JPG  _DSCB493UPG _DSCB4940PG _DSCE4S5.UPG _DSCE456.UPG

_DSCoR240PG _DECEB26JPG _DSCEE2EJPG  DSCEEZFJPG DSCHR28JPG _DSCES29JPG _DSCES30JPG DSCEEXJPE  _DECHE3RIPG  _DSCES34JPG _DSCEE3EJPG _DSCOGEJIPG

_DSCBS37JPG _DSCES38JPG _DSCES39JPG _DSCES40JPG _DSCES41JPG _DSCES43JPG _DSCES44JPG _DSCES4SJPG _DSCHS46UPG _DSCES47JPG _DSCES48JPG _DSCES49.JPG

_DSCER50JUPG _DSCEE51.JPG _DSCEES2JPG _DSCEOh3JPG  _DSCR54JPG _DSCESBOJPG  _DSCBSSEJPG _DSCE5STJRG  _DSCAESSJPG _DSCES53JPG _DSCESE0JPG _DSCE5E1JPG

Amb tot el joc d'imatges (72 imatges), el programava donar resultats, i es va tornar a
executar amb la meitat de les imatges, 36 imatgeser preses a la mateixa algcada que
I'objecte, i unes altres 36 imatges van ser présgsl'una posicié més elevada.
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Als annexes es pot veure un video on es reprodelelmoviment que va seguir la

camera per prendre les fotografies.

La segona solucio a prova va ser Insight3D, aqusstidbla més complicada, amb meés
opcions de parametritzacié. S'han realitzat maitents amb diferents parametres, i
sempre hi ha hagut algun error, no s'ha pogut veapereconstruccié amb aquesta

aplicacio.

Després es va testejar el Photosynth de Microsuoft al mateix joc dimatges, en
aguesta aplicacio la visualitzacido només ens peveaee el nlvol de punts generats des
de la perspectiva dalguna de les cameres, o véage fotografies amb les
transformacions corresponents perque encaixin,nguin la posicio i orientacio
adequades.

Aqui es va provar també amb una altre joc d'imatgeal com havia passat amb
123D Catch, les imatges preses a diferents nivellyan acabar de funcionar, pero
nomes les imatges preses a la mateixa alcada ajjecte, si que va donar bons

resultats.

_D5C8330JPG  _DSCE33JPG  _DSCE332JPG _DSCE333JPG _DSCE334JPG  _DSCE330JPG  _DSCE33EJPG  _DSCB33TJPG  _DSCB3IBJPG  _DSCE33JPG _DSCEM0JPG  _DSCE31JPG  _DSCE34ZIFG

_D5CE343JPG  _DSCE344JPG  _DSCE345.JPG  _DSCE346JPG  _DSCE347UPG  _DSCE34BJPG  _DSCE343JFG _DSCB350JPG  _DSCE3STJPG  _DSCE352JPG _DSCE353JPG  _DSCEIS4JPGE  _DSCEINLUFG

Hm o
. - ;= oy B (=
g e P e r—— T o o < =7 =\ | 3 | |

_D5Ce3ne PG _DSCE3S7JPG  _DSCE3SSJPG  _DSCE35AUPG _DSCE3E0JPG  _DSCE361JPG  _DSCE3E2JFG _DSCB3E3JPG  _DSCE3E4JPG  _DSCE3ESJPG  _DSCEINFIPG _DSCE33BJPG  _DSCE3IAIFG

_D5SCB400JPG  _DSCBAM.JPG  _DSCBA03JPG  _DSCB404UPG _DSCB40BUPG  _DSCBA07JPG  _DSCB408UPG  _DSCB408JPG  _DSCEAI0JPG  _DSCBANJPG  _DSCBMZ2JPG _DSCBA13UPG _DSCB414JPG

R R S A S e el o
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Aqui es mostren els resultats dels dos objectésrera de nuvol de punts.

A partir d'aqui veurem els resultats obtinguts aiBundler i PMVS amb les dades que
s'han obtingut amb la nostra implementacié del SiFAl BRISK, també veurem
diferencies entre temps i deteccié de punts déster

Aqui a part dels jocs d'imatges que hem creat tiesatambé hem fet servir altres jocs
d'imatges que s'han utilitzat també en altres lie[s.

En un principi es van fer tests amb els jocs desgwautilitzats anteriorment, i com
anteriorment van sorgir problemes degut a les iesafgeses a diferents alcades, de
manera que en alguna reconstruccié a part de d®e,papareixia la forma de dues

taules sobreposades.
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De manera que es va comencar a testejar amb jquee que ja havien estat utilitzats
per a fer aquest tipus de reconstruccions.

El primer joc de proves amb el que es van obteaitrsbresultats després d'ajustar
parametres va ser el joc de proves anomenat “fimdRtHL".

E| i i | |
b = :I'I

0000.jpg 0001 jpa 0002.jpg 0003 jpg 0004 jpg 0005.jpg 0006 jpa 0007 jpg
0008.jpg 0009.jpa 0010.jpg

Amb aquest joc d'imatges s’han obtingut resultatsdamb el BRISK com amb el SIFT,
per tant €s un bon punt per a comparar-los.

El primer que es pot veure i salta a la vista, léseemps d'execucié dels diferents

algoritmes.

Temps d'execucié en segons
BRISK 389.6s
SIFT 2058.8s

Es pot veure clarament que el BRISK ha anat mo# ragid, en concret ha anat 5 cops

més rapid. | els resultats finals sén els seguents.

| lustracié 6: Resultats final amb BRISK Iustracic’) 7: Resultinals amb SIFT
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Si observem les dades:

Temps per a Temps per a

cada keypoint cada keypoint
Imatge |Keypoins |Temps (s) |(S) Imatge |Keypoints |Temps (s) [(S)

0 11365 13,12 0,001154 0 5821 1,94 0,000333
1 13392 14,29 0,001067 1 6653 2,07 0,000311
2 13078 14,10 0,001078 2 6432 2,03 0,000316
3 12955 14,18 0,001095 3 6824 2,14 0,000314
4 12718 14,09 0,001108 4 6867 2,14 0,000312
5 12335 13,88 0,001125 5 6189 1,95 0,000315
6 12093 13,70 0,001133 6 7377 2,29 0,000310
7 11135 13,03 0,001170 7 6506 2,03 0,000313
8 11476 13,21 0,001151 8 8325 2,59 0,000312
9 12114 13,64 0,001126 9 11248 3,39 0,000302
10 12483 13,78 0,001104 10 13334 3,98 0,000298
0,001119 0,000312

Taula 1: Temps de deteccidé de keypoint<Taula 2: Temps de deteccid de keypoints i
extraccio de descriptors per a SIFT2.4 extraccié de descriptors per a BRISK20

Com es pot veure, el llindar utilitzat per al SIfaTque aquest trobi molts més punts

d'interés, pero tot i aixi no és el fet de trobasrkeypoints el que fa que sigui més lent,

sino el temps empleat en detectar el keypointraexé el seu descriptor també és més

elevat.

Si comparem només els temps de deteccio.

Temps per a Temps per a
cada keypoint cada keypoint
Imatge |Keypoins [Temps (S) |(S) Imatge |Keypoints [Temps (s) ((S)

0 11365 4,81 0,000423 0 5821 0,28 0,000049
1 13392 5,20 0,000388 1 6653 0,24 0,000037
2 13078 5,20 0,000398 2 6432 0,24 0,000037
3 12955 5,30 0,000409 3 6824 0,25 0,000037
4 12718 5,33 0,000419 4 6867 0,24 0,000036
5 12335 5,31 0,000430 5 6189 0,23 0,000038
6 12093 5,27 0,000436 6 7377 0,26 0,000035
7 11135 5,06 0,000454 7 6506 0,24 0,000037
8 11476 5,10 0,000444 8 8325 0,28 0,000034
9 12114 5,21 0,000430 9 11248 0,32 0,000029
10 12483 5,15 0,000413 10 13334 0,36 0,000027
0,000422 0,000036

Taula 3: Temps de deteccio de keypoints Taula 4: Temps de deteccidé de keypoints

per a SIFT2.4

per a BRISK20
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El temps de detecci6 de cada keypoint és de 0;4esiihes de segon per al SIFT, pero
en canvi és de 0,03 mil-lesimes de segon per aBBRAqui la diferéncia de temps és

molt més notable.

Execuci6 de Temps per Correspond ||Execuci6 de| Temps per |Correspon
la Keypoints |Keypoints |Temps |comparacié |éncies la Keypoints |Keypoints [Temps |comparacié |dencies
comparaci6 |imatge 1 |imatge 2 (s) (s) trobades comparacio |imatge 1 |imatge 2 |(s) (s) trobades
1 11365 13392 35,08 0,00000023 1522 1 5821 6653 4,20 0,00000011 1075
2 11365 13078 34,48 0,00000023 514 2 5821 6432 3,99 0,00000011 493
3 13392 13078 40,50/ 0,00000023 2047 3 6653 6432 4,57/ 0,00000011 1481
4 11365 12955 34,02/ 0,00000023 229 4 5821 6824 4,22/ 0,00000011 263
5 13392 12955 40,09/ 0,00000023 938| 5 6653 6824 4,81 0,00000011 708
6 13078 12955 39,19 0,00000023 2130 6 6432 6824 4,66 0,00000011 1478
7 11365 12718 33,38 0,00000023 149 7 5821 6867 4,25 0,00000011 111
8 13392 12718 39,38 0,00000023 484 8 6653 6867 4,93 0,00000011 330
9 13078 12718 38,69 0,00000023 938| 9 6432 6867 4,68 0,00000011 735
10, 12955 12718 38,32 0,00000023 2027 10 6824 6867 4,97, 0,00000011 1401
11 11365 12335 32,51/ 0,00000023 106 11 5821 6189 3,90 0,00000011 78
12 13392 12335 38,22/ 0,00000023 300 12 6653 6189 4,38 0,00000011 179
13 13078 12335 37,35 0,00000023 464 13 6432 6189 4,23 0,00000011 418
14 12955 12335 37,28 0,00000023 955 14 6824 6189 4,49 0,00000011 784
15 12718 12335 36,71/ 0,00000023 2159 15 6867 6189 4,51 0,00000011 1482
16 11365 12093 31,95 0,00000023 78 16 5821 7377 4,58 0,00000011 78
17 13392 12093 37,57/ 0,00000023 113 17, 6653 7377 5,23 0,00000011 147
18 13078 12093 36,67/ 0,00000023 181 18 6432 7377 5,14, 0,00000011 258
19 12955 12093 36,34/ 0,00000023 342 19 6824 7377 5,37 0,00000011 466
20 12718 12093 35,95 0,00000023 890 20 6867 7377 5,43 0,00000011 849
21 12335 12093 34,43 0,00000023 2200 21 6189 7377 4,91 0,00000011 1583
22, 11365 11135 29,15 0,00000023 36 22, 5821 6506 4,08 0,00000011, 98
23 13392 11135 34,36/ 0,00000023 55 23 6653 6506 4,67, 0,00000011 152
24 13078 11135 33,54/ 0,00000023 71 24, 6432 6506 4,60 0,00000011 222
25 12955 11135 33,21/ 0,00000023 105 25 6824 6506 4,78 0,00000011 344,
26 12718 11135 32,63 0,00000023 250 26 6867 6506 4,84 0,00000011, 445
27, 12335 11135 31,63 0,00000023 718 27, 6189 6506 4,33 0,00000011, 783
28 12093 11135 31,03/ 0,00000023 1854 28 7377 6506 5,29 0,00000011, 1453
29 11365 11476 30,09/ 0,00000023 18| 29 5821 8325 5,20 0,00000011 56
30 13392 11476 35,47/ 0,00000023 21 30 6653 8325 6,05 0,00000011 95
31 13078 11476 33,88 0,00000023 20 31 6432 8325 5,76 0,00000011, 126
32 12955 11476 33,50, 0,00000023 28 32 6824 8325 6,08 0,00000011, 142
33 12718 11476 32,93/ 0,00000023 69 33 6867 8325 6,22 0,00000011 181
34 12335 11476 32,09/ 0,00000023 150 34 6189 8325 5,49 0,00000011 305
35 12093 11476 31,15/ 0,00000022 465 35 7377 8325 6,61 0,00000011 674
36| 11135 11476 29,31/ 0,00000023 1141 36 6506 8325 5,85 0,00000011 1160
37, 11365 12114 31,77/ 0,00000023 17 37 5821 11248 7,05 0,00000011, 62
38| 13392 12114 37,22/ 0,00000023 16| 38 6653 11248 8,19 0,00000011, 103
39 13078 12114 36,62/ 0,00000023 25 39 6432 11248 7,74 0,00000011, 113
40| 12955 12114 36,58/ 0,00000023 31 40 6824 11248 8,22 0,00000011 179
41 12718 12114 35,66/ 0,00000023 45 41 6867 11248 8,42 0,00000011 122
42| 12335 12114 34,54 0,00000023 71 42 6189 11248| 7,45 0,00000011) 165|
43| 12093 12114 33,80/ 0,00000023 121 43 7377 11248| 8,88 0,00000011, 267
45 11135 12114 30,76/ 0,00000023 358 45 6506 11248 7,91 0,00000011, 508
46 11476 12114 31,50/ 0,00000023 1513 46 8325 11248| 10,24 0,00000011, 2060
47| 11365 12483 32,08/ 0,00000023 21 47 5821 13334 8,37 0,00000011, 91
48| 13392 12483 37,48/ 0,00000022 14 48 6653 13334 9,71 0,00000011, 111
49 13078 12483 36,48/ 0,00000022 17 49 6432 13334 9,22 0,00000011, 99
50 12955 12483 36,38 0,00000022 24 50 6824 13334 9,73 0,00000011, 169
51 12718 12483 35,59, 0,00000022 28 51 6867 13334 10,00 0,00000011, 93|
52 12335 12483 34,46/ 0,00000022 37 52 6189 13334 8,82 0,00000011, 110
53 12093 12483 33,66 0,00000022 52 53 7377 13334) 10,49 0,00000011; 208
54 11135 12483 31,04/ 0,00000022 57 54 6506 13334 9,32 0,00000011 206
55 11476 12483 31,98/ 0,00000022 216 55 8325 13334 12,11/ 0,00000011 684
56 12114 12483 33,87 0,00000022 1111 56 11248 13334 16,39 0,00000011 2126
0,00000023 27541 0,00000011 28199
Taula 5: Temps de cerca de Taula 6: Temps de cerca de
correspondencies per a SIFT correspondéncies per a BRISK
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Per acabar de comparar els temps, veurem les miifee® en la cerca de
correspondéncies.
Tal com es pot veure a les taules, els temps pepamcio entre dos descriptors per al

SIFT és de 229 nanosegons, mentre que els temps BRISK son de 107 nanosegons.

Amb totes aquestes dades queda patent que el BE4SKés rapid que el SIFT, tot i
aixi, s'han fet més tests i molts no han recoristas, de manera que s'ha intentat

esbrinar els motius d'aquests casos.

0000.png 0001.png 0002 png 0003, png 0004.png 0005 png 000E.png 0007 png

0008.png 0009.png 001 0.png 001 1. png 001 2 png 0013 png 0014, png 0015.png

0016.prg 07 .prg 001 8.phg

Aqui trobem que el principal problema és que lest@gms tenen molta distancia entre si,
i aixo fa que moltes de les correspondéncies sigtionies, a mes la gran quantitat
d'elements iguals fa incrementar el nombre d'errors

Aquests factors son presents en altres jocs d'@sajge s'han intentat reconstruir, com
per exemple el primer joc d'imatges que si ha imatiamb 123d Catch, on el principal
problema és que gran part de la imatge és foner igmt canvia constantment, i les
cantonades de la taula, on troba correspondendigg c¢antonada amb una altra
cantonada diferent quan hem fet un quart de volguesta, i aixi amb moltes altres

imatges.
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6. Conclusions i treballs futurs

6.1. Conclusions

Per a la realitzacié d'aquest projecte s'ha fatepas de l'estat de l'art de les tecniques
existents d'obtencio de 3D, s'ha revisat en prafandl funcionament d'un algoritme
fortament implantat en aquest camp com és el SIEha revisat també de manera
exhaustiva el funcionament d'un altre algoritme ouieora I'anterior, i més recent com
és el BRISK.

A partir d'aqui s'ha desenvolupat un software quiéza ambdds algoritmes i s'’ha
procedit a realitzar diversos tests per a comproyae es podia obtenir una
reconstruccié a partir dels resultats obtinguts.bAebs algoritmes funcionant s'han
comparat utilitzant uns parametres per a obtensr n@sultats similars pel que fa al
nombre de punts d'interes i correspondencies,ai &faluat la rapidesa de cadascun.
Finalment, amb totes les dades obtingudes de nondwe punts d'interes,
correspondéncies, i temps de cadascuna de lesdedstslgoritmes, podem dir que el
BRISK és efectivament més rapid i precis que el SIF

6.2. Treballs futurs

Com s'ha pogut veure en la comparativa el BRISKmés eficient en termes de
memoria, i per tant una linia logica a seguir séelauna migracio de tots aquests
aplicatius per a que funcionin en dispositius n®hinb poca capacitat de memoria i
processament. Aix0 seria un gran avantatge de &dtarribada de periferics cada
vegada més orientats al 3D com ara les impresder8®.

També esta previst de cara el futur, canviar ektige dades d'entrada de I'aplicacio que
actualment és mitjangant un conjunt d'imatgesfitMar de text que les enumera, per un
arxiu de video, de manera que es milloraria eldéetno tenir prou imatges per a la
reconstruccié o no tenir bones imatges com henmalgstesultats. A més seria molt meés

comode d'obtenir les imatges i d'executar I'apiicac
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